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Uvod

Technické discipliny v stavebnictve ako napr. geodézia, geologia, statika budov a
pod. pracuji s geometrickymi a fyzikalnymi veli¢inami a skiimaju tak procesy, ktoré
vplyvaji na naSe prirodzené aj umelo dotvorené prostredie. Zdokonalovanie mera-
cich pristrojov a automatizacia zberu tidajov umoznuju stale detailnejsi monitoring
tychto procesov, pochopitelne, ruka v ruke s efektivnymi metdédami spracovania.

V geodézii je jednym z hlavnych zdujmov presné ur¢enie polohy bodu (nielen)
na zemskom povrchu a pre tento ciel existuje velké mnozstvo pristrojov a technik,
ktorymi sa realizuji vSetky potrebné sprostredkujiice veliciny. V stucasnosti mozno
za najefektivnejsi nastroj na urcenie polohy povazovat systémy vyuzivajice obeh
umelych druzic okolo Zeme, menovite americky GPS, rusky GLONAS, ¢i eur6psky
projekt Galileo, ktoré pri aplikicii $pecidlnych geodetickych technik dosahuju az
milimetrovi presnost. Pre zvySenie presnosti v komerc¢nej praxi i pre vyskumé ucely
st na referen¢nych bodoch zriadené trvalé observacie. Vysledné realizacie polohy
(vektorova nahodna premenné v troch priestorovych zlozkach) st vo forme ¢asového
radu cennym zdrojom informacii o procesoch podielajicich sa na dynamike jedného
bodu alebo/a celého tzemia.

Analyza ¢asovych radov mé v Statistike pomerne silni podporu, najméa vdaka ap-
likdcidm v ekonomii a financnictve, pre ktoré vicsina doteraz vseobecne pouzivanych
matematickych modelov a technik vznikla. NajpopularnejSou modelovou struktirou
pre popis socidlno-ekonomickych procesov je autoregresia, teda odvodenie aktual-
neho stavu daného procesu od jeho minulych efektov. Téato myslienka sa ukazala
ako vel'mi vyhodné aj pri predpovediach do buducnosti a v predkladanej praci tvori
zaklad pre uvedenie dalSich vylepSeni. Na druhej strane a v kontraste s tymto
pristupom stoji hladanie vztahov medzi stcasnymi prejavmi skimaného procesu
vo viacerych premennych s cielom pochopit interakcie v uréitom systéme (priroda,
Tudska spolo¢nost). Perfektnym prikladom modelovania vztahov si tzv. kopule.
V praxi sa v8ak Coraz CastejSie zac¢ina vyskytovat otézka individudlnej dynamiky
a vzajomnych vztahov sicasne, preto aj naSa praca sa nesie v duchu modelovania
viacrozmernych nahodnych premennych (d'alej tiez oznacované ako viacrozmerné
modelovanie), ktoré dokaze lepsie postihnit vlastnosti realneho sveta ako doteraz
pouzivané jednorozmerné modely.

1 Sthcasny stav

Pod pojmom ¢asovy rad {yi,ys,. ..y, } rozumieme sekvenciu adajov usporiada-
nych vzostupne podla ich ¢asového indexu, ziskanych pri pozorovani urcitého javu
ako realizaciu stochastického procesu ¢i uz cez priamo merané alebo odvodené na-
hodné veli¢iny, zvycajne v konStantnom cCasovom rozostupe. ZjednoduSeny zapis
je yy, pre t = 1,2,...n, kde t je ¢asovy index a n dlzka ¢asového radu. Hlavnym
zmyslom analyzy ¢asovych radov je pochopit mechanizmus, ktory generuje merané
udaje, a predpovedat hodnoty v Case, pre ktory merania nie si dostupné.

V stcasnej, nielen geodetickej praxi je stale rozsirené modelovanie jednorozmer-
nych ¢asovych radov a to pomocou rozkladu do styroch zakladnych zloziek [4]:

- trend, odraza dlhodobé zmeny v priemernom chovani ¢asového radu, napr.



vplyvom systematickych zloziek posobiacich v jednom smere,

- sezonna zlozka, popisuje periodické zmeny, ktoré sa odohravaji behom jedného
dna, roka alebo inej prirodzenej periody,

- cyklicka zlozka, menej pravidelné a v ¢ase sa meniace fluktuécie okolo trendu,

- rezidualna zlozka, je tvorend ndhodnymi vykyvmi bez rozpoznateIného syste-
matického charakteru.

Rezidud v sebe nest mnozstvo informaécii, a preto sa nadalej analyzuju, najcastejsie
pomocou tzv. Box-Jenkins metodologie, ktord zahina Siroku skupinu linearnych
modelov po¢niic autoregresnym modelom radu p, skratene AR(p),

Y = O1Ys—1 + Qols—2 + - + Opli—p + &4, (1)

kde ¢;, i« = 1,...p, st nezname parametre a &; predstavuje rad nekorelovanych
ndhodnych veli¢in s rovnakym rozdelenim pravdepodobnosti s konstantnou stred-
nou hodnotou (najcastejsie nulovou) a s konStantnym rozptylom o2, tzv. biely
sum. 7 dalsich linearnych modelov sa zvykna aplikovat model kizavych priemerov
(moving average) MA, zmieSany model ARMA a model nestacionarnych ¢asovych
radov ARIMA (pozri napr. [1][2][7]). Odhad parametrov je otazka beznej metody
najmensich tvorcov (MNS) a v sucasnosti existuji mnohé softvéry, ktoré (bud ako
samostatné vypoctové systémy, alebo doplnkové baliky pre ne) umoziiuji vybudo-
vanie modelu od predbeznej diagnostiky, cez urcenie radu, odhad az po testovanie
rezidui a predpovede. Za vSetky spomenme balik Time Series pre komercény systém
Mathematica, alebo stats pre podobne zamerané, ale volne Siritelné programovacie
prostredie R. Uvedené softvéry zaroven zvladaji aj viacrozmerné mutécie linedrnych
modelov, napr. vektorovy autoregresny model radu p VAR(p) definovany vztahom

Y =Py, + Py, o+ + Py, + &, (2)

kde y, = (Y1, - - - Yrt) je k-rozmernd vektorova nahodné premennd, ®; je k x k matica
neznamych parametrov a €; je vektor jednotlivo nekorelovanych (ani s vlastnou ani
s historiou ostatnych) procesov bieleho sumu. Ak su hodnoty y v ¢ase t ovplyv-
nované nielen predchidzajicimi hodnotami y, ,,...y,_, ale aj tzv. exogénnymi
vysvetlujicimi premennymi, povedzme x; = (14, Tor, ... xy), kde [ je ich pocet,
model skimanej veli¢iny y, v konkrétnom case t je postaveny na jej vztahu k rov-
nako aktualnym hodnotdm x;. Prikladom moze byt regresia zavislosti deformécie
stavebného objektu od teploty, pripadne vlhkosti vzduchu, objemu dopravy v jeho
blizkosti a dalsich exogénnych premennych stochastickej povahy alebo aj priamo od
niektorej deterministickej veli¢iny, najcastejSie ¢asu. Pre uplnost dodajme, Ze nie
je nerealny ani vSeobecnejsi VAR model, kde do regresie vstupuju sucasné a/alebo
minulé hodnoty modelovanych aj vysvetlujucich premennych, ak takyto model mé
realny podklad a vieme ho rozumne interpretovat.

Pri viacrozmernom modelovani nestacionarnych ¢asovych radov, zvlast zavede-
nim vysvetlujicej premennej vznika riziko tzv. faloSnej alebo zdanlivej regresnej
zavislosti, kedy dve alebo viac premennych méa velmi podobny priebeh v dlhodobom



horizonte a koeficient determinécie regresie jednej od ostatnych hovori v prospech
zavislosti, avSak tym eSte nepotvrdzuje aj ich kratkodobé previazania. Znamena to,
ze ich nemusi generovat ten isty proces. V suvislosti s linedArnymi modelmi sa vynéra
i dal8ia otazka, a to ¢i modelované zavislosti su vobec linearne alebo proces gene-
rujici pozorované tdaje neprebieha v urcitych rezimoch, ako napr. voda, ktorej
prejavy su pritomné takmer vsade, a ktorej vlastnosti tizko suvisia s jej skupen-
stvom, teda sa skokovo menia s teplotou. Napokon, hoci klasicky regresny pristup
je siroko vyuzitelny, limituje analyzu klasifikovanim veli¢in na modelované (zavislé)
a vysvetlujice (nezavislé) premenné, zatial ¢o nas zamer moze byt vSeobecnejsi a si-
stredovat sa na pochopenie rozdelenia v systéme observovanych veli¢in, na zdruzené
rozdelenie pravdepodobnosti.

Modely s premenlivymi rezimami

Viacrezimovy autoregresny model patri do skupiny nelinearnych, presnejsie po-
kuskoch-linearnych modelov, ktoré vynikaji dobrou interpretovatelnostou a moz-
nostou predikcie. Prechod medzi rezimami je stochasticky, riadeny relaciou tzv.
indika¢nej premennej z;, ktora je pozorovatelné, a prahu r. Typicky k-rozmerny
2-rezimovy model so skokovym prechodom — TAR model — v maticovom zapise mé
tvar

Y = ®1 Xyl < + P2 Xl + €4 (3)

kde y, je k x1 modelovany vektor, X je K-rozmerny regresny vektor, ®;, j = 1,2, je
k x K matica nezndmych parametrov j-teho rezimu, a funkcia 14 nadobtida hodnotu
1, ak udalost A nastane, v opa¢nom pripade je rovna nule. Na druhej strane k-
rozmerny 2-reZzimovy model s hladkym (alebo spojitym) prechodom — STAR model
— mé tvar

Yy, = ©1.X:(1 — Gz, 7y, 7)) + P X G2, 7, 7) + €1, (4)

kde G(z¢,7,7) je aspon dva razy diferencovatelna prechodova funkcia. Parameter
v > 0 urcuje "hladkost" prechodu (pre v — oo je prechod skokovy, pre v — 0
je prechod plynuly). Na Obr.1 st zobrazené (pre rozne hodnoty v a r = 0) dve
najcastejsie pouzivané prechodové funkcie, logisticka prvého radu a exponenciélna,

1

—y(ze—r)2
o Gz, 7,7) =1 —e &, v > 0. (5)

G(ztv e T)
Regresny vektor obsahuje konstantny ¢len a vSetky uvazované ¢asovo posunuté en-
dogénne (modelované) a exogénne (vysvetlujice) veli¢iny (s moznym ¢asovym po-
sunutim). Co sa tyka indika¢nej premennej z;, ta sa zvykne definovat ako

2 = &t—ds (6)
kde & predstavuje nejakt pozorovatelna veli¢inu a d je prirodzené ¢islo.

Vystavba viacrezimového modelu pozostava podobne ako pri linearnych mode-
loch z niekol'kych krokov. PredbeZna analyza vSak uz zahriiuje aj testovanie nulovej
hypotézy o linearite oproti alternativnej o 2-rezimovej nelinearite. K dispozicii st
dva testy. Prvy navrhol Tsay v [18] na podklade viacrozmerného modelu s pre-
menlivymi reZimami avSak so skokovym prechodom (TAR model), druhy vznikol na
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parameter y

exponential function

1st-order logistic function

transition variable transition variable

Obrazok 1: Logisticka a exponenciélna prechodova funkcia

jednorozmernom STAR modele a vyuZiva Lagrangeove multiplikatory (LM). Oba po-
¢itaju so zakladnou definiciou indika¢nej premennej (6). Testom linearity sa vyberie
najlepsia indika¢na premennd aj s oneskorenim d. f)alej nasleduje odhad paramet-
rov a vyber najefektivnejsieho modelu, oznac¢ovany ako selekcia modelu. Oba tikony
mozno spojit do jedného a odhadnit nezndme parametre minimaliziciou informac-

nych kritérii, ako je napr. Schwarzovo BIC.

Modelovanie spolo¢ného trendu a sezénnej zlozky

Pri modelovani vektorovej veli¢iny sa nezriedka stava, ze dve alebo viac jej zlo-
ziek obsahuje trend alebo sezénnu zlozku. Ak tieto vlastnosti nesi spolo¢né ¢rty,
je mozné, ze pozorované ¢asové rady generuje ten isty proces. To sa da vyuzit na
znizenie poc¢tu odhadovanych parametrov ¢i dokonca spresnenie predpovedi. Na-
vyse, vySetrovanie pritomnosti spolo¢nych vlastnosti poméaha predchadzat riziku uz
spominanej zdanlivej regresie.

Predpokladajme VAR(p) model k-rozmerného nestacionarneho ¢asového radu
[1], stacionarizovatelny prvymi diferenciami,

yt =K + Q(St + Qlyt_l + -+ prt—p + €, (7)

ktory obsahuje konstantny ¢len a deterministicka zlozku d; (s deterministickym
trendom alebo sezénnymi premennymi), dalej pu, Q a ®;, i = 1,...p, si parametre
modelu a €; opat predstavuje k-rozmerny gausovsky proces bieleho Sumu. Tento
model po niekol'kych elementarnych tpravach zapiSeme v tvare tzv. modelu korekcie
chyby (error-correction, ECM)

p—1
Ay, =p+ 98+ ) Tidy, ; + My, , +e;, (8)

i=1

kde Fz = (‘I)l—f-—f—q)l)—.[, prei: 1,2,...]?—]_, II = (‘I)1++‘I)p)—1, a
I je jednotkova matica. Model ECM obsahuje na jednej strane kratkodobé vztahy
medzi procesmi, ¢o si vztahy medzi diferencovanymi (stacionarnymi) procesmi, na
druhej strane zahina vztahy dlhodobé, obsiahnuté v parametrickej matici II. Tu
mozu nastat tri situdcie: 1) matica IT ma plna hodnost, ¢o znamena, 7e Casovy
rad je generovany stacionarnym vektorovym procesom; 2) hodnost IT je nulova,
diferencovanim nedochédza ku strate dlhodobych vztahov medzi ¢asovymi radmi,



pretoze ziaden neexistuje; 3) hodnost matice je r, 0 < r < k, niektoré ¢asové rady
nemodzu byt stacionarizované diferencovanim bez straty informécie, pretoze ich line-
arne kombinécie s inymi ¢asovymi radmi uz stacionarne su (tieto rady sa nazyvaji
kointegrované). V poslednom pripade matica IT moze byt vyjadrena ako staéin dvoch
matic a a B, obe s rozmerom k x r a hodnostou r, plati teda IT = a@’. KedZe
Y, je nestacionéarny, jeho diferencie Ay, st vSak staciondrne a linedrna kombinécia
By, taktiez, B mo’no povazovaf za kointegra¢nti maticu zloZenti z r kointegrac-
nych vektorov a linearna kombinacia B'y, vyjadruje vzfahy medzi stochastickymi
procesmi, ktoré sa dlhodobo presadzuji, teda akési ekvilibrium. Mieru odlisnosti
dlhodobych a kratkodobych vztahov udéavaju parametre v a ktoré mozno chapat
ako silu potrebnii na navrat z kratkodobych vychyliek do ekvilibria. Konstanty p
v (8) znamenaju, ze y, obsahuje linearny deterministicky trend, a linearny trend v
(8) znamen4 kvadraticky trend v y,.

Na testovanie hodnosti matice II sa s vyhodou pouziva viacrozmerna Johanse-
nova metoda [14]. Prepisme (8) do tvaru pomocnej regresie

2ot = Fth + HZQt + &;. (9)

Predpokladajme nateraz, ze nestacionaritu y, sposobuje iba linedrny determinis-
ticky trend, potom zo = Ay, 21y = (L, Ay, ,... Ay, ), 20 =y, , al =
(w,Ty,...Tp_1). Zavedenim oznaCenia My = n~ 'y, zy2), pre i,j = 0,1,2 a
Si; = M;; — MﬂMl—llMlj, pre 7,7 = 0,2, odhad kointegra¢nej matice 3 dosta-
neme rieSenim rovnice

‘)\522 - 5205501502‘ == O, (10)

z ktorej sa vypocitaju vlastné ¢isla A > - > M\ aknim prislichajice vlastné
vektory 01,...0,. Urcenie r sa vykona na zéklade testovacej Statistiky LR(r) =
-n Zf:r s n(1— ;\Z) Zacneme testovanim nulovej hypotézy o Ziadnom kointegrac-
nom vztahu (r = 0), ktori zamietame, ak LR(0) je mensia ako prislusna tabelovana
kritickd hodnota. Postup opakujeme pre zvysSujtce sa r a kon¢ime pri prvom neza-
mietnuti. Potom 3 = (1, ... 0,).

Néajdenie r kointegra¢nych vzfahov znaci, ze v k-rozmernom systéme vy, musi
existovat k — r spolo¢nych (vo vSeobecnosti stochastickych) trendov, ktoré by sme
dostali v linearnej kombinacii v'y,. Odhad k x (k—r) matice v sa vypocita podobne
ako (3, ale z rovnice |[ASpy — Sp2S55 Sa0| = 0. Jej rieSenim st rovnaké vlastné &isla
ako z (10), no s inymi vlastnymi vektormi wy,...wy. Potom 4 = (w,,1,...wy)

(pozri [11]).

Vysetrovanie spolo¢nej deterministickej sezonnej zlozky v systéme casovych ra-
dov je zaloZené na velmi podobnom principe [5|, tentokrat zo, = Ay, 21, =
(Ayi g,

Ay, ,i1,Y; ) Zar = 6y, kde &, je m-rozmerny vektor deterministickych sezénnych
premennych v ¢ase t. Hladame vlastné &isla sucinu matic Sp5 So2S85, S20 zoradené
vzostupne, 0 < Ay < Ay < -+ < A\ < 1, a im zodpovedajice vlastné vektory
Uy, ... u,. lest redukovanej hodnosti matice €2 je znovu testom nulovych kanonic-
kych korelacii medzi zo, a zo. Testovacia Statistika LR(r) = —(n—p) > ;_; In(1—X\;)
m4 x? rozdelenie pravdepodobnosti s r(k[m — 1] 4+ r) stupiiami volnosti za pred-
pokladu platnosti nulovej hypotézy, ze r najmensich korel4cii je nulovych. Potom
u;Ay,, i = 1,2,...7, nie su korelované so ziadnou z linearnych kombinacii zloziek
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sezonnych premennych v d;, zatial ¢o w}Ay,, i =+ 1,...k, nest plni informéciu
o sezénnych procesoch.

Modelovanie zavislosti pomocou kopril

Modelovanie stcasne viacerych nahodnych premennych sa nemusi obmedzovat
iba na regresiu, kde niektoré premenné st oznacené za endogénne a ostatné za exo-
génne, takisto nas nemusi vzdy zaujimat ¢asovy vyvoj skimanych javov (ak vobec
nejaky je). V takom pripade skimame zdruzené rozdelenie systému dvoch alebo
viacerych pozorovanych veli¢in, aby sme dostali informéaciu o ich vzajomnom previa-
zani a tvar marginalneho rozdelenia pravdepodobnosti, ktoré popisuje individualne
vlastnosti kazdej z nich. Problém nastava, ked jeho jednorozmerné rozdelenia nie
st z tej istej triedy pre kazdi nahodnid premenni v systéme, pretoze nemoézu tvorit
marginalie klasickych zdruzenych rozdeleni (ako napr. normélneho, gama, ¢i rozde-
leni extrémnych hodnot). Modelovanie je takto obmedzené na nahodné premenné
s rovnakym jednorozmernym rozdelenim pravdepodobnosti, ¢o je sice v geodézii
pri prevahe normélneho rozdelenia merani bezné, no nie vylu¢néa skusenost, kedze
interdisciplinarita geodézie pocita s vyuzitim aj napr. hydro-meteorologickych po-
zorovani.

Modelovanie zavislosti zalozené na kopuliach je uSetrené tohto obmedzenia. Uva-
zujme pre jednoduchost dvojicu spojitych ndhodnych premennych (X,Y") ktorej
realizdciu oznacime (x,y). Podla znamej Sklarovej vety, akdkol'vek zdruzené distri-
bu¢na funkcia H(z,y) moze byt vyjadrena v tvare

H(z,y) = C(F(z),G(y)), r,y €N (11)

kde F(z) a G(z) st marginalne distribu¢né funkcie a C': [0,1]*> — [0, 1] je kopula.
Hlavny prinos je v tom, 7e takyto pristup umoziuje vyber modelu zavislosti medzi X
a Y, reprezentovanom kopulou, nezavisle od vol'by marginalnych rozdeleni. Model
zostane rovnaky i po zmene mierky - akejkol' vek monotonnej transformécii - realizacii
Tubovolnej z ndhodnych premennych.

V stcasnosti je tedria kopul pomerne dobre rozpracovana, rozsiahly ivod mozno
najst napr. v [16], aplikicie s v8ak stale v poc¢iatkoch, prevazuje oblast poistovnic-
tva [9] a hydrologie [10].

2 Ciele dizertac¢nej prace

Ciele a obsah dizerta¢nej prace mozno zhrnit do nasledujicich bodov:

e techniky modelovania ¢asovych radov, ktoré pomozu pochopit osobitosti a/ale-
bo spolo¢né vlastnosti procesov posobiacich v systéme skiitmanych velic¢in;

e viacrozmerné modely vystihujice premenlivost rezimov v prirodnych proce-
soch;

e modely umoznujice vyuzit spolo¢né zlozky v ¢asovych radoch na zefektivnenie
analyzy a spresnenie predpovedi;



e modely zdruzeného rozdelenia nidhodnych premennych v pravdepodobnostnom
priestore, ktoré osobitne popisuju individualne vlastnosti premennych a oso-
bitne ich "kolektivne" vlastnosti;

e zlepsSenie teoretickych moznosti niektorych modelov, najmé ich zovSeobecne-
nie;

e poskytnut Sirokoucelny a ¢o najviac iiser-friendy" sibor algoritmov pre vy-
poctovy systém Mathematica (postup Specifikicie modelu, test nelinearity,
podmieneny odhad parametrov viacrezimového modelu, predpovedanie, trans-
formécia podla spolo¢nych komponentov, modelovanie zavislostnej Struktary
v zdruzenom rozdeleni).

3 Dosiahnuté vysledky

3.1 Viacrezimové modely so spojitym prechodom

Ako sme spomenuli, v TAR a STAR modeloch sa indika¢nd premenné definuje
vztahom (6) ku ktorému je uvadzany aj postup vystavby modelu od testovania linea-
rity az po vyhodnotenie adekvatnosti modelu. V naSej praci pouzivame vSeobecnejsi
sposob konstrukcie z; a to aplikdciou agregacného operatora A,

2t = A(gtfla cee 7€tfd)' (12)

Prikladom agrega¢ného operatora z R? do R je vaZeny priemer alebo tzv. usporia-
dany vazeny priemer (OWA operator), kde diverzita v definovani vah pokryje Siroké
potreby praktickych aplikécii. Speciélnym pripadom s minimum, maximum, arit-
meticky priemer, ale aj projekcia do saradnice &_4 pouZzita v (6). Viac o konstrukeii
a vlastnostiach agregacnych operatorov v [3].

Co sa tyka testovania linearity y,, pre Tsayov test sme v naSej praci odvo-
dili vSeobecnejsi postup uvazujic (12). Zacina klasickou linearnou (auto)regresiou
y, = ®X,; +¢&,, v ktorej jednotlivé vrstvy (usporiadané podla ¢asu) preusporiadame
vzostupne podla narastajicich hodnot z, takze y,; = ® X, + €y, kde t(i) je
casovy index z(;), teda i-teho najmensieho prvku premennej z; pre i = 1,...n, skra-
tene zy;) = z(;). Takéto usporiadanie neovplyvni dynamiku modelovanych casovych
radov a navySe transformuje potencidlny dvojrezimovy model na jednoduchsi prob-
lém jediného zlomového bodu, tj. bodu, kde dochadza ku zmene rezimov. Ten sa da
detekovat napr. pomocou prediktivnych reziduf €,;;1y. Za predpokladu linearity y,
je rekurzivny odhad z preusporiadanej regresie metodou najmensich stvorcov kon-
zistentny a prediktivne rezidua sa blizia k bielemu Sumu, nie si teda korelované s
regresorom X 41). Nech P, je MNS odhad parametra ® z udajov asociovanych s
n najmensimi hodnotami z; a

Yim+1) — D X i(741)
[1 + {X:f(ﬁJrl)VﬁXt(ﬁJrl)]

Mi(+1) = 1/2

st Standardizované rezidud z 1-krokovych predpovedi v preusporiadanej regresii s

Vi = [Z?zl Xt(i)X;(l-)] . Potom z regresie ﬁt(j) = UX,) + wyy), j = g +

8



1,...n, kde ng oznacuje Startovaci bod rekurzivneho odhadu (Standardne 7y ~
3y/n), testujeme hypotézu Hy : W = 0 oproti H; : W # 0 pomocou testovacej
Statistiky

C =[n—ny— K] x (In|Sy| —In|S4|), (13)

kde

1 L 1 .,
So =~ o Z My, S1= = Fio Z Wi(5) W)
j=no+1 j=no+1

Za predpokladu platnosti nulovej hypotézy linearity y,, C' je ndhodn& premenna s

asymptotickym x? rozdelenim pravdepodobnosti s kK stupiiami volnosti.

Druhy z testov linearity, tzv. LM test sa v dostupnej literatire prevazne uvadza
pre jednorozmerny pripad, podla nasich vedomosti iba [19, 8.93-94| poskytuje viac-
rozmerné rozsirenie. Ako sme zistili, toto rieSenie nesedi pre jeden rozmer, preto sme
na zaklade porovnania s niektorymi podobnymi Statistickymi testami navrhli korek-
ciu v stuptioch volnosti x? rozdelenia pravdepodobnosti testovacej Statistiky. Hoci
asymptotické vlastnosti takto rozsireného a upraveného testu neboli teoreticky do-
kdzané, experimentalne skiisenosti na simulovanych tidajoch a pomerne dobra zhoda
s Tsayovym testom v detekcii nelinearity nas povzbudzuje k zaradeniu vysledku do
tejto kapitoly.

LM test pouziva kostru viacrezimového modelu so spojitym prechodom na vy-
jadrenie nulovej hypotézy ako rovnosti ®; = ®, alebo v = 0 oproti alternativnej
hypotéze nerovnosti. V suvislosti s testovanim ¢asto spominany problém neidentifi-
kovanych parametrov v definicii nulovej hypotézy (pozri napr. [8|) tu je vyrieSeny ap-
roximaciou prechodovej funkcie G(z,y,r) Taylorovym polynomom vhodného radu
okolo v = 0. V pripade logistickétho STAR najvhodnejsim sa javi treti rad ([15]),
zatial¢o druhy rad sa odporuca pre exponencidlnu prechodovi funkciu (|6]). Po
upravach dostaneme pomocnii regresiu

Y, = Boo + B X + B1 Xz + 35X 2] + B5X.17 + ey, (14)

pre logisticky prechod a (14) s extra ¢lenom (3, Xz} pre exponencialny. Parametre
B; = (Bio,Bins---Bixk-1), i = 0,1,2,3,4, st funkciami parametrov ®;, ®,, v a
r. Nulova hypotéza v = 0 teraz zodpovedd Hj : B, = B, = B3(= B4) = 0 (tiez
e; = g&;). V&imnime si, 7e ak z je jednou z premennych zahrnutych v X, ¢leny
Biozl, i = 1,2,3,4, musia byt z pomocnej regresie vyltcené, aby sa predilo tplnej
multikolinearite.

Testovacia statistika sa vypocita ako

LM = n(ln || — In|%4]) (15)

kde
—1 Y -1 ~ Al
Yo=n E S Xi=n E €€,
t t

pricom &; st rezidua odhadnuté z linedrneho modelu y, = ® X, + €, a e; z regresie
g od Xy a X2l i = 0,1,2,3,(4). Za predpokladu platnosti nulovej hypotézy,
LM mé asymptoticky x? rozdelenie s 3k K stuptiami volnosti v pripade logistického
prechodu, a 4kK, ak uvazujeme exponencidlny STAR ako alternativny model.



Jednym z krokov vystavby modelu po testovani linearity je vyber modelu s po-
mocou informac¢ného kritéria, napriklad Schwarzovho BIC. Verzia BIC, ktorou sme
urcili rad linearneho VAR modelu pre ucely testovania linearity, uz nie je dostacu-
juca pre urc¢enie radu autoregresie STAR modelov, a to ani keby boli rady ¢i dokonca
pocty observacii v jednotlivych rezimoch rovnaké. V [18] sa uvadza informacéné kri-
térium, ktoré respektuje rozdielnosti v (dvoch) rezimoch, a to uz aj viacrozmerného,
no stale iba TAR modelu. V predkladanej praci zovSeobeciiujeme vypocet BIC na
platnost pre k-rozmerny m-rezimovy autoregresny model so spojitym prechodom.

Rozsirme model (4) do m reZzimov (iné moznosti s napr. v [17]), kazdy s vlast-
nym regresorom, teda

Y, = 1 X1 (1 — G(z,71,71)) + PoXot (G2, 72, m2) — G(21,73,73)) + - .-
+(I)met (G(Zta Tm—1, Tm—l) - G(Zt, Tm; rm)) + &, (16)

a definujme regresor v j-tom rezime,

X.= 194, .y;_pj,a:;_l, . .m;_qj)’, j=1,2,...m, (17)

kde x; symbolizuje [-rozmernii exogénnu premennt, p; je rad endogénnej a g; exogén-
nej regresie, potom K; = kp;+1g;+1 je rozmer regresoru X ;;. Pocet n; OTEservacu v
konkrétnom rezime nemusi byt nutne prirodzené ¢islo, ide skor o vahu (372, n; = n)
definovant ako n; = >, AG; s AG,; = Gj_1, — Gy, kde G = Gj(z,7;,75) je
prechodova funkcia zodpovedajica j-temu rezimu, Go; = 1 a G, = 0. Potom Sch-
warzovo informac¢né kritérium selekcie k-rozmerného m-rezimového STAR modelu

Y, = Zq)]X.%tAGJvt + &4 (18)
j=1
mozno zapisat ako
BIC(p.q) =) <”j In|33| + 111(";‘)’ij> : (19)
j=1

kde D= (pla B pm)a q= (q17 < QWL)a a

. 1 . -
Ni=—> (y,— ;X0 (y, — &, X,,)AG,,

je odhad kovarian¢nej matice rezidui. Dalsie informacné kritéria, liSiace sa iba pe-
naliza¢nou funkciou (napr. AIC alebo HQIC), sa vypocitaji podobnym spésobom.

Pre tuplnost dodajme, 7e odhad parametrov 8 = (®,~,7), kde ® = (®4,...P,,),
¥ =V, -Ym-1), T = (T1,...Tm—1) sa vykond minimalizaciou stopy kovarian¢nej
matice X(0) = >, (y,—PX,)(y,—PX,)', kde Xy(v,7) = (X ,AG,,... X, AG,,)
a AG; je opat funkciou parametrov (vy;,7;). Jeden sposob je pouzif priamo neline-
arnu metdédu najmensich Stvorcov

A

0 = argmin Tr (X(®, v, 7)),
o
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ktord je vSak najmi vdaka parametru < vypo¢tovo naro¢né a nestabilnd, alebo
pouzit metédu podmienenych odhadov, kde sa klasickou linedrnou MNS odhaduja
parametre ® zivisle na pevnych hodnotach v a r.

Alternativou k vyberu modelu podla stopy, resp. determinantu kovarianc¢nej
matice rezidui moze byt porovnanie strednej predpovednej chyby pomocou modifi-
kovaného Diebold-Marianovho testu podla [13|, v ktorom tzv. "loss differential" vo
viacrozmernom pripade navrhujeme v tvare L2-normy vektora chyb predpovedi v
adekvatnej casovej vrstve.

Horeuvedené postupy boli pouzité aj v nami vytvorenom sibore programovych
nastrojov pre vybudovanie STAR modelov, ako metéda odhadu parametrov je pou-
zit4 druhéa zo spominanych, teda podmienené. Popis programu je uvedeny na konci
kapitoly.

3.2 Spoloc¢ny trend a sezénna zlozka

Y1 Y2

k 2 !
MM ' HJW

" !
h ﬂ' OWM' 600 700 t L 100 20;)“1]3’4’1“ o0 ' 500 600 700 t
Wﬁi 'ZOI,#M

Obrazok 2: Casové rady GPS pozorovani polohy bodu na permanentnej stanici
BORI1 s linearnym trendom a sezoénnou zlozkou, v jednotkach [mm/deii].

Vo vlastnom experimente sme pouzili dvojrozmerny ¢asovy rad observacii hori-
zontalnej polohy bodu a na zéklade presnosti modelovania 1-krokovych predpovedi
porovnavali 3 modelovacie metody: 1) bezne pouzivany jednorozmerny AR model,
2) dvojrozmerny VAR a napokon 3) jednorozmerny AR aplikovany na ¢asové rady,
ktoré vznikli dekompoziciou y, na zlozku obsahujticu spolo¢né deterministické vlast-
nosti povodnych radov a zlozku, ktoré ich neobsahuje. Dekompozicia je v podstate
transformécia z jedného stradnicového systému do druhého, v pripade trendu do-
staneme stradnice v novom systéme z y! = (w,, v1)'y,, prva zlozka nesie dlhodobi
pamit a druhd predstavuje ekvilibrium. V pripade deterministickej sezénnosti do-
stavame transformaciu y? = (uy, u,)"y,, z ktorej podobne y; nesie plnii informéaciu o
sezonnom prejave generujticeho procesu, y5, ziadnu. Namodelované predpovede boli
transformované naspét do systému povodneho ¢asového radu a z takychto vypoci-
tana stredna predpovedné chyba MSPE. Postup sme odskiusali na dvojro¢nom ¢aso-
vom rade s dennym rozostupom a sezénnou zlozkou modelovanou trigonometrickym
polynomom (Obr.2), aj na 43 dni dlhom ¢asovom rade trojhodinovych GPS rieSeni s
O0smimi umelymi sezonnymi premennymi. V oboch, pri zachovani rovnakého poctu
parametrov vo vSetkych porovnavanych linedrnych modeloch, vysli stredné chyby
predpovedi transformovanych ¢asovych radov vyrazne lepsie (o 5% az 11% mensie)
ako MSPE povodnych, Statisticky rozdiel potvrdil aj Diebold-Marianov test. Na
Obr.3 s vykreslené predpovede popri skuto¢nych hodnotach ¢asového radu.
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Obrazok 3: Skuto¢né hodnoty ¢asového radu a predpovede (¢iarkovane) v ¢ase 694+
t, [mm/de].

3.3 Modelovanie zavislosti pomocou kopil

V predkladanej praci sa zameriavame aj na objasnenie zakladnej idey kopul a
fundamentalnych technik odhadu jednoparametrickej triedy Archimedovskych ko-
pul, ktoré su vdaka jednoduchej konstrukcii, niekol’kym dobrym vlastnostiam a roz-
manitosti Siroko pouzivané. Klasickii neparametricki a semiparametrickit metédu
odhadu sledovaného parametra kopule porovniavame so spésobom odhadu pomocou
nelinedrnej regresie a empirickej kopule, ktory je univerzalnejsi, i ked vypoctovo
podstatne naroc¢nejsi.

Okrem toho v praci navrhujeme spresnenie modelu zavislosti cez konvexni kom-
binéciu dvoch kopul C4, Cs,

Co(u,v) = aCy(u,v) + (1 — a)Cs(u,v), (20)

kde u = F(z) a v = G(z). Ide o jednoduchu a prakticky dobre interpretovatelni
konstrukciu parametrickej triedy kopul. VySetrenim vlastnosti mozno lahko ukézat,
ze C,, je naozaj kopula. Vyrazné zlepSenie v popisani redlnych dat takouto kopu-
lou oproti jednoparametrickym dokladujeme porovnanim sic¢tu Stvorcov rezidui z
fitovania na empiricka kopulu.

3.4 Vystavba modelu s programom v systéme Mathematica

Sucastou dizertacnej prace je aj sibor vypoc¢tov v systéme Mathematika rozde-
leny do $tyroch pracovnych héarkov ("notebookov"):

1. Vystavba dvojrezimovych modelov s aplikidciou najprv na umelo generované
dvojrozmerné TAR-nelinearne staciondrne ¢asové rady a podrobnym popisom
predbeznej analyzy, testovania Casovych radov, Specifikicie a vyhodnotenia
modelu. Naslednd aplikicia na redlne ¢asové rady GPS pozorovani je podana
v ucelenom sthrne.

2. Linearne modelovanie dvojrozmernych nestacionarnych ¢asovych radov obsa-
hujicich deterministicky trend a deterministickii sezonnu zlozku. Na zéklade
presnosti predpovede st porovnavané tri zakladné pristupy: (a) dvojrozmerny
VAR model, jednorozmerny AR model aplikovany na (b) povodné a (c) trans-
formované casové rady so segregovanymi deterministickymi zlozkami.

3. Definicie (zdrojovy kod) v8etkych vypocétovych funkecii pouzitych v predoslych
dvoch harkoch. V takejto podobe sa funkcie musia pred pouzitim vyhodnotit
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manualne po nacitani potrebnych balikov systému Mathematica. Jednoduch-
Sia alternativa je spustit zapuzdrena ("balikovi") formu, ktora sa dé stiahnut
z autorovej webstranky www.math.sk/bacigal/homepage/research _sk.html.

4. Analyza zavislostnej struktiry vektorovej nahodnej premennej. V troch sek-
ciach je uvedeny fitovaci algoritmus troch jednoparametrickych Archimedov-
skych kopul na redlne data, dalej uvazujeme lineadrne rozsirenie na trojpara-
metricki kopulu a nakoniec je uvedeny vypocet Standardnych odchyliek od-
hadu parametrov z neparametrickej a semi-parametrickej metody.

V nasledujicich odstavcoch popiSeme potencidl vyuzitia programovych rutin v
konkrétnej faze modelovania ¢asovych radov. DetailnejSie informacie sa daju ziskat
priamo 7z poznamok v notebookoch. Poznamenajme eSte, 7e pomenovanie nami
definovanych funkcii sa riadi podobnym principom ako nazvy vstavanych funkcif s
tym rozdielom, Ze za¢ina malym pismenom f.

Predbezna analyza, lineArne modelovanie

1.58

1.74
6

172

1
4 8 10 5
1 T ——% T 0

Obréazok 4: Zhora BIC, HQIC a AIC pre vyber radu AR modelov a VAR modelu

Notebooky sa vo vSeobecnosti zac¢inaji ivodnymi nastaveniami, nac¢itanim bali-
kov a stborov tidajov, nasleduje predbezné analyza vykreslenim sériovych korelacii
a spektralnych hustét. Pre najdenie radu linearnych AR alebo VAR modelov sa
pomocou Levinson-Durbinovej procedury (balik TimeSeries) vypocitaju AIC, BIC
a HQIC (Obr.4). Alternativne poskytujeme rozsirenie tejto procediry aj o poci-
tanie s exogénnymi ¢asovymi radmi. Ak je ¢asovy rad nestacionarny v dosledku
deterministickych zloziek, menovite polynomicky trend (konstantny, linearny, kvad-
raticky...) alebo sinusové viny, a splnenie podmienky stacionarity je nevyhnutné pre
dalsie spracovanie, funkcia fDeterministicsRemoval urobi dekompoziciu a vrati
rezidua. Regresia nepravidelnej sezonnej zlozky, cyklickej zlozky a autoregresia sa
da urobit cez regresor a £.

Premenlivé rezimy

K dispozicii st dva testy linearity, fTsayLTest pre testovanie oproti alternative
skokového prechodu a fLMtypeLTest oproti alternativnemu modelu so spojitym pre-
chodom (bud logistickym alebo exponencidlnym). Obe funkcie umoziiujii zapojenie
agregacnych operatorov (niektoré st preddefinované v fAggregationOperator) aj
exogénnych premennych, vystupom je testovacia Statistika a stupne volnosti y?
rozdelenia, ktoré si pomocou fChiSquarePValue prevedené na p-hodnotu. Ak tes-
tujeme cez mriezku vstupnych parametrov (rad autoregresie p, ¢ a maximalne one-
skorenie d), fArgMinTensor najde najmensiu p-hodnotu a prislu§né parametre.

13



Odhad modelu s premenlivymi rezimami je ilohou fConditionalRegimeSwitch-
ing. Ako nézov prezradza, je pouzity klasicky linedrny odhad MNS (podmieneny
pevnymi hodnotami oneskorenia d, prahovej hodnoty r a parametra hladkosti pre-
chodu +) namiesto nelinearneho odhadu vsetkych neznamych parametrov v jed-
nom kroku. Funkcia méa sedem argumentov, umoziuje vstup endogénnych i exo-
génnych premennych do regresie, tiez ich minulych hodnot, ktorych ¢asovy posun
mozno Tubovolne zadat, ¢i uz pomocou maximalnej hodnoty (radu) alebo vymeno-
vanim, pre kazdu premenni zvlast i pre vSetky spolu, pre vSetky rezimy naraz i pre
kazdy zvlast. Parametre (d,r,~y) tvoria piaty argument, bud ako zoznam diskrét-
nych hodnét, alebo rovnomernéa postupnost dana hranicami a krokom. Tu sa zide
fThresholdRange, ktora z centralneho pasu indikac¢nej premennej vyberie postup-
nost prahovych hodnot (Obr.5a). Ak uprednostiujeme skokovy, nespojity prechod
medzi rezimami, stac¢i vynechat hodnoty v zo zoznamu parametrov. Posledny argu-
ment urcuje celkové zameranie funkcie a moze obsahovat d'alsie vstupné udaje. Jeho
prvy element slazi ako prepina¢ medzi modmi (vysvetlenie nizgie), medzi logistickou
a exponencialnou prechodovou funkciou, a medzi volbami konstrukcie indikac¢nej pre-
mennej. Druhy element nesie meno agregac¢ného operatora a treti pokryva potreby
jednotlivych médov. Mo6d funkcie fConditionalRegimeSwitching nie je nic iné ako
konkrétna tloha, ktori ma vykonat, a vystup, ktory ma vratit. V sacasnej verzii je
dostupnych 5 modov (vystupov): 1) suma Stvorcov rezidui ako stopa kovarian¢ne;
matice, 2) odhad matice neznamych parametrov <i>, rezidui &; a ich kovariancnej
matice 2, 3) AIC a BIC kritéria vyberu, 4) skuto¢né chyby predpovedi a nakoniec
5) predpovede. Chyby predpovedi st poc¢itané na vzorke useknutej z konca modelo-
vaného ¢asového radu, jej dlzka musi byt zadana spolu s horizontom predpovedi a
poc¢tom Monte Carlo cyklov. Ak chceme predpovede z regresie, do ktorej vstupuju
exogénne premenné, tieto musia byt dopredu vygenerované a uvedené vo vstupoch
funkcie.

T
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Obréazok 5: a) Rozsah prahovych hodnét. b) Vysledok modu 1 podmieneného od-
hadu (suma $tvorcov rezidui, vrstva d = 1).

Vysledky st Strukturované ako vnorené listy podl'a poradia parametrov d, rq, . ..
Tm—1, Y,---Ym—1 (v pripade m rezimov), hodnoty parametrov st umiestnené v
druhej ¢asti vystupu. Pre mody 1) a 3) funkcia fArgMinTensor prehladava prva ¢ast
vystupu a vrati parametre prislichajice globalnemu minimu. Tie potom vstupuji
do mo6du 2) a vysledok je podrobeny testu zvyskovych korelacii (fPortmanteauTest)
a linearity (fResidualTest). Umiestnenie minimélnej hodnoty vo vysledku prvého a
tretieho modu je dobré vySetrit aj vizualne (Obr.5b) pre pripad, Ze najdené globalne
minimum nezodpoveda interpreticii modelu alebo jeho hodnota nie je dostato¢ne
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signifikantné.

Porovnanie presnosti predpovedi

Schopnost modelov postihnut priebeh veli¢iny aj mimo modelovany tsek mdzme
vyhodnotit napr. zostavenim "hitparady". Pomocou fMeanXPredictionError-
Hitparade je pozicia jednotlivych modelov priamo urcena ich dosiahnutou MSPE;,
MAPE alebo inou mierou uspesnosti fitovania. Naproti tomu fDieboldMariano-
Hitparade najprv Statisticky testuje rovnost predpovednej presnosti dvojic modelov,
zostavi tabulku priebezného skére a napokon vrati poradie, v ktorom moéze jednu
poziciu obsadit i viac ako jeden "sufaziaci". Vstupom pre obe funkcie st chyby
predpovedi a tzv. "loss"funkcia, ktora spracovava chyby predpovedi v jednotlivych
(¢asovych) vrstvach predtym, nez sa zosumuja a podelia po¢tom. Diebold-Marianov
test navyse vyzaduje vstup horizontu predpovedi a hladinu vyznamnosti.

Odhad parametrov kopule

Programové rutiny v poslednom notebooku nepotrebuju velmi komentar, na-
kol'ko pozostavaju z jednoduchych prikazov a vstavanych funkcii. Zaujimavym moze
byt porovnanie ¢asu potrebného na zbehnutie jednotlivych metéd, poskytovaného
funkciou Timing. Najzdlhavej§ia procediira je bezkonkurenéne generovanie empiric-
kej kopule s celkovym ¢asom okolo pol hodiny na 1GHz pocitaci. Toto je zjavne jeden
z hlavnych nedostatkov systému Mathematica, ktory v efektivnosti nardbania s vel-
kym mnozstvom tdajov nedokaze konkurovat programom priamo pisanym napr. v
jazyku C. Sila "pocitac¢ového algebrového systému" Mathematika stoji skor vo vy-
bornom pomere univerzalnosti vyuzitia ku jednoduchosti programovania, zvIast na
poli symbolického névrhu experimentov.

O program na fitovanie kopil prejavil zaujem aj zahraniény kolega z University
of Delaware, procediry na vystavbu modelov s premenlivymi rezimami v sti¢asnosti
uZ pouziva niekol'ko $tudentov tretieho stupiia vysokoskolského stidia na Stavebnej
fakulte STU a Prirodovedeckej Fakulte UK v Bratislave v ich aplikovanom vyskume,
a Student magisterského stiudia FMFI UK ku zaverecnej diplomovej praci.

Perspektivy d'alsieho vyskumu

Analyza ¢asovych radov je neustale sa rozvijajica disciplina Statistiky, mnohé
z problémov nacrtnutych v dizertacnej praci ¢akaji na seridzne matematické pod-
lozenie, iné si ziadaju prakticky dokaz ich vyuzitelnosti v aplikacidch technickych
a spolo¢enskych vied. V naSom dalsom vyskume vidime priestor pre dosiahnutie
nasledovnych cielov:

- implementovat d'alSie moZnosti rozsirenia modelov s premenlivymi rezimami
do troch a viac rezimov a s aplikovanim novych tried agregac¢nych operatorov;

- modelovat spolo¢ni nelinearitu a skimat pritomnost spolo¢nych prvkov v re-
zimoch;
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porovnat efektivnost technik na fitovanie viacparametrickych kopul, preski-
mat praktické vlastnosti tzv. Archimax kopul modelujacich nesymetrické za-
vislosti ndhodnych premennych;

najst rozumné aplikicie v geodézii a pribuznych vedach v zmysle interpretéacie
dosiahnutych vysledkov;

spristupnit program aj pre inych ako pouzivatelov komer¢ného systému Mat-
hematica, konkrétne prevedenim kdédu do podoby webaplikacie alebo niekto-
rého 7z vol'ne §iritelnych programovacich platforiem (napr. R alebo jazyk C)
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Summary

Multivariate modelling methods count doubtlessly among the modern appro-
aches in time series processing, allowing us to capture wider area of causalities that
are of our interest. Supported by powerful data collecting technologies such as GPS,
we are able to model relations of time space entities, namely the varying geometrical
positions of points. They reflect processes that interact locally, regionally and glo-
bally. In the thesis, we have presented several known methods and proposed some
new methods for multivariate time series modelling, as listed below.

In terms of particular application, we concentrated on permanent GPS obser-
vations, that serve for regular monitoring of the Earth’s crust kinematics (and for
other research purposes). The time series of north and east horizontal coordinates
clearly show the long-term drift of Eurasian tectonic plate as linear deterministic
trend, which is common to every point in the area. Besides this, the time series
visibly reflect other effects (e.g., deterministic seasonality), either as a common or
as a unique feature. They can be and partly they were distinguished from each other
by the methods of multivariate modelling as proposed in this thesis.

The work on the thesis brought several contributions both to theoretical and
practical aspects of time series analysis.

First, the thesis has good informative value due to summarizing the recent met-
hods in multivariate context.

Second, we have proposed new extension to regime-switching models when trans-
ition variable is determined by aggregation operators. Thanks to variety of such
operators, usefulness of this approach is appreciable as it gives more freedom to fit
one’s empirical feeling without any loss of reliability. The extension causes no limi-
tation to properties of the nonlinear models so the familiar testing and parameter
estimation procedures apply as shown in a standalone section.

Third, a more general formula has been derived for Akaike and Schwarz in-
formation criteria used to choose the correct order of VAR in individual regimes.
The generalisation allows computer aided modelling to encompass vector variable,
arbitrary transition function and regime varying order of autoregression in single
procedure.

Fourth, we extend the (modified) Diebold-Mariano test to multivariate case as -
to our best knowledge - no such attempt has been published so far.

Fifth, in experimental part of thesis we have shown that investigating common
features can significantly improve forecast accuracy of linear models. Improvement
in fit is achieved also in using linear convex combination of two copulas, which can be
considered as very easy and effective way of constructing multi-parametric copulas.
This approach is brand new to copula theory.

At last, the complete source code is available in appendix for the main modelling
routines, that is nonlinear model specification, cointegration and common seaso-
nality detection and transformation, nonparametric and semi-parametric fitting of
Archimedean copula compared to more universal nonlinear least squares based fit
approach. All the routines are coded in computer algebra system Mathematica, pro-
perly supplied with description to help practitioners easily implement their specific
ideas. The copula fitting program has already been requested from abroad for app-
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lication in civil engineering while routines for modelling nonlinearity are nowadays
used by several postgradual students from Slovakia in their research.

Among all mentioned modelling procedures, our prime attention was paid to
the largest algorithm encapsulated to function fConditionalRegimeSwitching. It
focuses on conditional estimation of general STAR model parameters and allows
one to set variety of input options according to particular problem, e.g., inclusion
of exogenous variables, regime specific AR orders, number of regimes, parameters
grid, transition and aggregation functions, number of forecast steps and Monte-
Carlo cycles. As output - besides parameters estimation and forecasting - it offers
the measures for model selection based on both in-sample (sum of squared residuals,
information criteria) and out-of-sample fit (forecast errors).

Basically, the whole work is tried to be elaborated keeping in mind the best
possible universality thus allowing wide applicability in practice and convenient, im-
plementation into computer languages, for instance either as web-based application
accessible on Internet or locally executable programme built from C source code
export.
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