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Vorwort

Dieser Kurs ist gedacht fur Teilnehmer mit einer zeitreihenanalytischen Grundausbildung, die ihre Kennt-
nisse mit dem Zeitreihenmodul Trends aus dem SPSS-System anwenden wollen. Im Einzelnen werden
folgende Themen behandelt:

Kurze Wiederholung zeitreihenanalytischer Grundbegriffe
Darstellung der Analysemdglichkeiten von Trends

Beschreibung allgemeiner Bedienungsmerkmale von Trends
Beispiele zur Anwendung wichtiger Standardmethoden mit Trends

Als Software kommt SPSS 6.1 fiir Windows zum Einsatz, jedoch kdnnen praktisch alle vorgestellten Verfah-
ren auch mit jungeren SPSS-Versionen unter Windows, MacOS oder Linux realisiert werden.

Das Manuskript ist als PDF-Dokument zusammen mit den im Kurs benutzen Dateien auf dem Webserver
der Universitét Trier von der Startseite (http://www.uni-trier.de/) ausgehend folgendermafen zu finden:

Rechenzentrum > Studierende > EDV-Dokumentationen >
Statistik > Zeitreihenanalyse mit SPSS-Trends

Hinweise auf Unzulédnglichkeiten im Manuskript werden mit Dank entgegen genommen
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Zeitreihenanalyse mit SPSS-Trends

1 Kurze Charakterisierung der Zeitreihenanalyse

1.1 Beispiele fur empirische Zeitreihen und Auswertungsfragestellungen

In den ersten drei Beispielen sehen Sie Zeitreihen in "eigendynamischer Fluktuation. Die Zeitreihenana-
lyse wird jeweils bestrebt sein, das Bildungsgesetz herauszufinden. Demgegeniiber scheinen die beiden
restlichen Zeitreihen Strukturbriiche aufzuweisen. Hier kann die Zeitreihenanalyse z.B. versuchen, das
Bildungsgesetz aus einer Phase eigendynamischer Fluktuation zu gewinnen, um die exogenen Effekte
von dem normalen stochastischen Geschehen separieren zu kénnen.

1.1.1 Guthaben im Nullsummenroulett bei strenger Praferenz fir Rot

Im Vergleich zur rauhen Wirklichkeit verzichtet die Bank beim Nullsummenroulett auf das Einziehen des
Kapitals bei Zero. Unser Spieler hat ein Startkapital von 100 Chips und setzt stets einen Chip auf Rot.
Folglich kann sein Guthaben bei intaktem Spielgeréat in jeder Runde entweder um einen Chip ansteigen (mit
Wahrscheinlichkeit 18/37) oder um einen Chip abnehmen (ebenfalls mit Wahrscheinlichkeit 18/37) oder
gleich bleiben (mit Wahrscheinlichkeit 1/37). Der Kontostand vollfiihrt dabei eine sogenannte Irrfahrt (vgl.
Abschnitt 1.3).
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Fragestellung: ~ Anhand einer empirischen Zeitreihe kann fur ein konkretes Spielgerat gepruft werden, ob
es tatsachlich Irrfahrten produziert.

1.1.2 Monatliche Verkaufszahlen fiir ein Produkt?
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! Das Beispiel stammt aus dem SPSS-Trends-Handbuch (1988, A6ff)
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Fragestellung:  Zur Planung der Produktion mul3 der weitere Verlauf der Verkaufszahlen moglichst préazise
vorhergesagt werden.

1.1.3 Lichtstarke eines pulsierenden Sterns in 580 aufeinanderfolgenden N&chten
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Fragestellung:  L&Rt sich die relativ "harmonische™ Bewegung der Zeitreihe um eine Ruhelage herum als
Kombination einiger weniger kosinusformiger Schwingungskomponenten erklaren? Dies
ist aufgrund des physikalischen Hintergrunds zu erwarten. Welche Frequenzen haben die
beteiligten Schwingungskomponenten?

1.1.4 Anzahl defekter Produkte in 187 aufeinanderfolgenden Fertigungsintervallen®
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Fragestellung: Sind die auffélligen Spitzen in den Intervallen von 160 bis 170 als normales
Fluktuationsverhalten zu erklaren, oder sehen wir hier einen Defekt der Produktions-
anlage (mit anschlielender erfolgreicher Reparatur)? Ein Fertigungsingenieur muf}
schnell feststellen, ob die Anlage wegen eines Defekts angehalten werden muB. Er
darf aber keinen Fehlalarm auslosen, weil ein Produktionsstop ebenfalls Kosten
verursacht.

! Das Beispiel stammt aus dem SPSS-Trends-Handbuch (1994, S. 57ff)
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1.1.5 Zahnpasta-Marktanteil von ""CREST" in 276 aufeinanderfolgenden Wochen mit zwi-
schenzeitlicher Werbekampagne'®
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Fragestellung: Wurde der Marktanteil durch die Werbekampagne (in der 135. und 136. Woche)
signifikant im Sinne einer Treppenfunktion erhoht, liegt ein genereller linearer Trend
vor oder ist ein kombiniertes Modell anzunehmen? Man wird also versuchen,
zwischen den folgenden konkurrierenden Modellen fur die Zeitreihe zu entscheiden:
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1.2 Begriffsklarung: Empirische und theoretische Zeitreihe
Eine endliche Folge x,, x,, X,, ..., Xy zeitlich dquidistanter Beobachtungen eines Merkmals bei einer Beobach-

tungseinheit wird alslenz1pi3rische Zeitreihe bezeichnet. Bei einer Uber reine Deskription hinausgehenden
statistischen Analyse wird die empirische Zeitreihe als Teil einer zufélligen Realisation einer theoretischen
Zeitreihe, bestehend aus einer Folge (X:): 1 von Zufallsvariablen, aufgefa3t. Dabei ist T eine Indexmenge mit
den Beobachtungszeitpunkten. Verwendet man dazu z.B. die Menge der natiirlichen Zahlen (eventuell um die
Null erweitert), so hat die theoretische Zeitreihe folgende Gestalt:

Xo Koy Xy bz X, X, X,
Nimmt man die Menge der ganzen Zahlen, dann sieht die theoretische Zeitreihe folgendermafen aus:

o X Xy X X X

! Das Beispiel stammt aus dem SPSS-Trends-Handbuch (1994, S. 137ff)
AWS.SPSS.8 : 5. Juni 1997 7




Zeitreihenanalyse mit SPSS-Trends

Wir gehen in diesem Manuskript stets davon aus, dafl entweder die natlrlichen oder die ganzen Zahlen als
Indexmenge dienen.

Wesentlich an der statistischen Betrachtungsweise: Die theoretische Zeitreihe gehort zu einem Zufalls-
experiment. Realisiert sich ein Ergebnis o dieses Zufallsexperimentes, dann nimmt jede Zufallsvariable X;
den Wert X¢(w) an, und wir erhalten eine Folge von Zahlen als Realisation der theoretischen Zeitreihe.

Im Roulett-Beispiel aus Abschnitt 1.1.1 haben wir ...

- als theoretische Zeitreihe: den Guthabensverlauf wahrend eines prinzipiell unbegrenzt langen
Roulettspiels unter den in Abschnitt 1.1.1 angegebenen Bedingungen.
Diese theoretische Zeitreihe ist zwar ein recht abstraktes Objekt, und doch lassen sich viele Aussagen
dartiber machen. Man kann z.B. leicht herleiten, dal} die Varianz ihrer Zufallsvariablen mit dem
Zeitindex ansteigt. Zudem ist das zugehorige Zufallsexperiment leicht durchzufihren. Mit Hilfe der
Computersimulation ist es sogar mdglich, zahlreiche unabhéngige Realisationen der Zeitreihe zu
erzeugen.

- als empirische Zeitreihe: den Guthabensverlauf aus den ersten 501 Spielen einer konkreten
Realisation
Die Beschrénkung auf ein endliches Teilstick der betrachteten Realisation ist aus praktischen
Grinden unumganglich. Unter bestimmten Voraussetzungen ist eine statistische Analyse trotzdem
maoglich (siehe Abschnitt 1.5 zum Begriff der Stationaritat). Wir untersuchen namlich in der Regel
Bildungsgesetze einer Zeitreihe, die sich in allen geeignet langen Realisationsteilstiicken artikulieren
sollten.

Das Generieren von empirischen Zeitreihen ist nicht immer so leicht méglich. Im Beispiel aus Abschnitt 1.1.5
(Zahnpasta-Marktanteil von Crest) mul3 zur Durchfiihrung des zugehdrigen Zufallsexperiments eine neue
Zahnpastasorte auf einem Markt eingefihrt und aulRerdem eine Werbekampagne durchgefiihrt werden. Es
waére ein aufwendiges, wenn nicht gar unmogliches Unterfangen, zur Gewinnung einer zweiten Realisation
der theoretischen Zeitreihe dieselbe Prozedur auf einem anderen, vergleichbaren und unabhéngigen Markt zu
wiederholen.

Bei einer uber reine Deskription hinausgehenden statistischen Analyse benutzen wir eine empirische
Zeitreihe dazu, ein mathematisches Modell fiir die zugehdrige theoretische Zeitreihe zu ermitteln bzw. zu
prufen. In unserem Roulett-Beispiel ist die theoretische Zeitreihe aufgrund der in Abschnitt 1.1.1 gegebenen
Beschreibung eine sogenannte Irrfahrt. (Eine formale Definition dieses Begriffs folgt im néchsten
Abschnitt.) Anhand einer empirischen Zeitreihe kann flir ein konkretes Spielgerat gepruft werden, ob es
tatsachlich Irrfahrten produziert.

1.3 Beispiele fur theoretische Zeitreihen
i)  Weilies Rauschen

Eine theoretische Zeitreihe (E;): . wird als weil3es Rauschen bezeichnet, wenn gilt:

- Alle Zufallsvariablen haben den Erwartungswert Null und dieselbe Varianz c”:
E(E)=0,VarE)=:6’<w0 Vte T

- Die Kovarianz zwischen den Zufallsvariablen zu zwei verschiedenen Zeitpunkten ist Null:
Kov(ELE) =0 Vtse T, mitt=s
Im Roulett-Beispiel in Abschnitt 1.1.1 wird ein weies Rauschen zur Konstruktion der Kontostands-Irrfahrt

verwendet. Dort realisiert sich ndmlich in jedem Durchgang eine unabhangige Zufallsvariable E;, t = 1, 2, ...
mit der folgenden, von t unabhéngigen, Verteilung:

P(-1) = 18/37, P(0) = 1/37, P(L) = 18/37

AWS.SPSS.8 : 5. Juni 1997 8
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Damit haben wir fir alle E; den konstanten Mittelwert Null und dieselbe Varianz. Wegen der Unabhéngigkeit
verschwinden alle Kovarianzen.

ii) Irrfahrt (engl.: Random Walk)
Ist (E,)..,, ein weiBes Rauschen (mit "N, als Symbol fur die Menge der natirlichen Zahlen inklusive Null),

dann wird die im folgenden induktiv definierte theoretische Zeitreihe als Irrfahrt (engl.: Random Walk)
bezeichnet:

X s+E, furt=0seR
CTUIX +E fir t=123,...

Ein Random Walk entscheidet sich also in jedem Zeittakt per Zufall fur eine Weiterbewegung nach oben oder
unten. Durch die Konstante s in der Definitionsvorschrift fur X, kdnnen wir einen beliebigen Startwert
festlegen (vgl. Beispiel iv in Abschnitt 1.1).

1.4 Ziele und Phasen der Zeitreihenanalyse

Ziele der Zeitreihenanalyse: - Deskription
- Erklarung (Modellbildung)
Welcher Prozel} hat die empirische Zeitreihe mutmalilich generiert?
- Prognose (des weiteren Zeitreihenverlaufs)
- Kontrolle (des weiteren Zeitreihenverlaufs)
- Evaluation (Interventionsanalyse)

Die zentrale Aufgabe der Zeitreihenanalyse ist die Modellbildung. Sie sollte nach Box & Jenkins (1976, S.
19) in folgenden Schritten ablaufen:

Postuliere generelle Modellklasse

Y

Identifiziere potentielles Modell

1

Schétze die Parameter des
potentiellen Modells

Diagnostische Beurteilung:
Ist das Modell adaquat?

Nein \ Ja

Verwende das Modell
zur Prognose und Kontrolle

Wenn etwa bei einer Zeitreihenanalyse die generelle Klasse der ARIMA(p,d,q)-Modelle zugrundegelegt wird
(siehe Abschnitt 4.1), dann sind in den weiteren Modellierungsschritten folgende Fragen zu kléren:

- Identifikation eines potentiellen Modells
Welcher Differenzierungsgrad d ist notig? Welche Ordnungen p bzw. g sollen fir das AR- bzw. fur
MA-Polynom angenommen werden?

- Parameterschatzung
In dieser Phase werden mit EDV-Hilfe die Parameter des vorlaufig akzeptierten Modells anhand der
empirischen Zeitreihe geschatzt.

AWS.SPSS.8 : 5. Juni 1997 9
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- Modellbeurteilung
Bei der Beurteilung der Modellgultigkeit werden vor allem die Modellresiduen (geschatzte Werte der
Stérungen) untersucht. Die Residuen eines gut passenden Modells verhalten sich wie ein weil3es Rau-
schen. Die Beurteilung der einzelnen Parameterschatzungen kann z.B. anhand ihrer Standardfehler er-
folgen.

1.5 Voraussetzung vieler zeitreihenanlytischer Methoden: Stationaritat
Eine theoretische Zeitreihe (X): 1 heildt (schwach) stationar, wenn gilt:
- Alle Zufallsvariablen haben denselben Erwartungswert:
EX)=p vteT

- Die Kovarianz zwischen zwei Zufallsvariablen héngt ausschlie3lich von der zeitlichen Distanz ab:
Kov(Xi,Xy) = Kov(Xt,r, Xu,r) VU reT
Weil die Varianz einer Variablen gleich ihrer Kovarianz mit sich selbst ist (Distanz Null), sind bei
einer stationdren Zeitreihe also insbesondere auch alle Varianzen gleich.

Bemerkungen:
- Die Restriktion zeitlicher Invarianz wesentlicher stochastischer Merkmale der Zeitreihe ist fir eine
statistische Analyse aufgrund einer einzigen (!) Realisation des Prozesses unabdingbar, zumal in der
Praxis nicht die gesamte Realisation vorliegt sondern nur ein Ausschnitt der Lange N (siehe Abschnitt
1.2).
- Zahlreiche nicht-stationdre Zeitreihen lassen sich in stationdre Zeitreihen transformieren (z.B. durch
Trend-Elimination, Differenzenbildung).

Ubungen:
- Untersuchen Sie die in Abschnitt 1.3 definierten theoretischen Zeitreihen (weies Rauschen und
Irrfahrt (Random Walk)) auf Stationaritat?
- Zu einer Zeitreihe (X;) ¢ < 7 wird die Zeitreihe (Dy) « T mit den ersten Differenzen folgendermafen
definiert:
Dy := Xt - X1
Zeigen Sie, dal die Zeitreihe mit den ersten Differenzen zu einer Irrfahrt stationar ist.

1.6 Wichtige Hilfsmittel fur die Analyse stationarer Zeitreihen

1.6.1 Die (partielle) Autokorrelationsfunktion (P)ACF

Nur flr stationdre Zeitreihen ist die Autokorrelationsfunktion (engl. Abk.: ACF) definiert, die fur jede
naturliche Zahl t die Korrelation zweier um t Takte voneinander entfernter Variablen X; und X, angibt.
Analoges gilt fur die partielle Autokorrelationsfunktion (engl. Abk.: PACF), die fur jede natiirliche Zahl t
die partielle Korrelation zweier um t Takte voneinander entfernter Variablen X; und X:. . bei Kontrolle der
dazwischenliegenden Zufallsvariablen angibt. ACF und PACF spielen im Rahmen der ARIMA-Modellierung
(vgl. Abschnitt 4) eine wichtige Rolle bei der Modelindentifikation. AulRerdem liefern sie Informationen zur
Modellbeurteilung (siehe nachsten Abschnitt).

AWS.SPSS.8 : 5. Juni 1997 10
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1.6.2 Der Box-Ljung-Test

Mit dem Box-Ljung-Test kann die Nullhypothese geprift werden, da die ersten m Autokorrelationen einer
Zeitreihe gleich Null sind. Seine Prifgroe Qg ist folgendermaBen definiert (N = StichprobengroRe, p. =

geschatzte Autokorrelation zur Distanz t):
m ‘32
=N(N+2)) ——
Qo =N(N+2)2 =

Sie ist bei Giltigkeit der Nullhypothese asymptotisch (d.h. fir N ——o0) 2 -verteilt, so da die

Nullhypothese zumindest fiir hinreichend grof3e empirische Zeitreihen (N > 100) getestet werden kann (vgl.
Schlittgen & Streitberg 1989, S. 243f; Hartung 1989, S. 690f).

Die Residuen zu den h&ufig eingesetzten ARIMA-Modellen (vgl. Abschnitt 4) missen bei Modellgultigkeit
ein weilRes Rauschen sein, und bei dieser Zeitreihe sind alle Autokorrelationen gleich Null. Daher wird der
Box-Ljung-Test in der Zeitreihenanalyse héufig zur Prifung der Gultigkeit von ARIMA-Modellen eingesetzt.
Bei Berechnung aus der Residualreihe zu einem gultigen Modell mit (p+q) Parametern folgt die Prufgrofie
Qg allerdings einer asymptotisch einer an,p,q -Verteilung, falls m > (p+q).

Ein Modell zu einer empirischen Zeitreihe sollte nur dann akzeptiert werden, wenn der Box-Ljung-Test zur
Residualzeitreihe fir jedes m die zugehdrige Nullhypothese beibehalt.

1.6.3 Beispiel: ACF, PACF und Box-Ljung-Test bei der Modellprifung

Am Beispiel der Nullsummenroulett-Zeitreihe (vgl. Abschnitt 1.1.1) soll der Einsatz der oben beschriebenen
Hilfsmittel zur Modellprifung mit SPSS demonstriert werden. Eine empirische Realisation dieser Zeitreihe
finden Sie in der SPSS-Datendatei ROULETT.SAV an der im Vorwort vereinbarten Stelle. Wenn es sich
wirklich um eine Irrfahrt handelt, ist die Zeitreihe der ersten Differenzen ein weilles Rauschen. Bei dieser
theoretischen Zeitreihe verschwinden alle (partiellen) Autokorrelationen. Somit kann die Irrfahrts -
Hypothese durch Untersuchung der (P)ACF zu der empirischen Differenzenzeitreihe Gberprift werden.

Um die beiden Funktionen anzufordern, rufen wir mit dem Menibefehl
Grafik, Zeitreihen, Autokorrelationen...
die folgende Dialogbox auf:

+ Autokorrelationen [x]
nr Yariablen: oK

guthaben
Befehl

Zuriicksetzen

Abbrechen

— Transformieren

L

Hilfe

[ Natiirlicher Logarithmus

¥ Differenz:

rAnzeigen————————— D
]

 Autokorrelationen W Saisonale Differenz:

W Partielle Autokorrelationen Aktuelle Periodizitat: Keine

Optionen...

Hier wahlen wir die Variable GUTHABEN und markieren im Bereich Transformieren das Kontroll-
kastchen Differenz, ohne den voreingestellten Differenzierungsgrad Eins zu verandern. Nach einem OK
erhalten wir im Ausgabefenster die folgenden Ergebnisse:
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Autocorrelations: GUTHABEN
Transformations: difference (1)
Auto- Stand.
Lag Corr. Err. -1 -.75 -5-.25 O .25 .5 .75 1 Box-Ljung Prob.
S —

1 ,046  ,045 B e 1,067 ,302
2 ,046  ,045 I 2,131 ,345
3 ,013  ,044 R 2,221 ,528
4 ,081 ,044 I Reiad 5,533 ,237
5 -,027 ,044 - 5,912 ,315
6 ,003 ,044 - F 5,918 ,432
7 ,034  ,044 - 6,503 ,482
8 ,013  ,044 - * 6,596 ,581
9 ,038 ,044 I e 7,334 ,602
10 -,056 ,044 el I 8,935 ,538
11 ,024  ,044 - * L 9,227 ,601
12 ,012 ,044 - * 9,297 ,677
13 ,006 ,044 - * 9,313 , 749
14  ,057 ,044 e 10,974  ,688
15 ,102 ,044 *x 16,321 ,361
16 ,044  ,044 * 17,345 ,364

Plot Symbols: Autocorrelations * Two Standard Error Limits .

Total cases: 501 Computable first lags after differencing: 499

Partial Autocorrelations: GUTHABEN

Transformations: difference (1)

Pr-Aut- Stand.

Lag Corr. Err. -1 -.75 -5-.25 O .25 .5 75 1

ottt ————+
1 ,046  ,045 - -
2 ,044  ,045 N
3 ,009 ,045 - K
4 ,078 ,045 - I
5 -,036 ,045 el I
6 -,001 ,045 - F
7 ,035 ,045 N e
8 ,005 ,045 - F
9 ,040 ,045 - -
10 -,063 ,045 1
11 ,021  ,045 - T
12 ,015  ,045 - F
13 -,002 ,045 -
14  ,068 ,045 I
15 ,089 ,045 -
16 ,029  ,045 N

Plot Symbols: Autocorrelations * Two Standard Error Limits .

Total cases: 501 Computable first lags after differencing: 499

Erwartungsgemald liegen alle (partiellen) Autokorrelationen nahe bei Null. Im Box-Ljung-Test wird die
Nullhypothese fir alle Lags (Differenzen) beibehalten. Wir gehen also davon aus, dal? die Zeitreihe der ersten
Differenzen ein weil3es Rauschen und infolgedessen die undifferenzierte Zeitreihe eine Irrfahrt.

Im weiteren Verlauf des Kurses werden wir noch mehrfach (P)ACF-Funktionen betrachten.
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2 Kurze Charakterisierung von SPSS-Trends

Trends ist ein SPSS-Zusatzmodul, das zahlreiche Methoden der modernen Zeitreihenanalyse bereitstellt. Die
zugehorigen Prozeduren konnen alternativ per Dialogbox oder tiber Kommandos aufgerufen werden.

2.1 Verfugbarkeit an der Universitat Trier
Trends steht an der Universitét Trier im Rahmen folgender SPSS-Versionen zur Verfligung:

- SPSS fir Windows
- SPSS fir Macintosh
- SPSS fur UNIX (Rechner: SUN-SPARC Station 1000 unter SOLARIS)

In diesem Manuskript wird zwar in erster Linie die Windows-Version behandelt, doch sind die meisten
Angaben relativ leicht Gbertragbar

2.2 Trends-Optionen zur Modellidentifikation
Trends kann mehrere Plots erzeugen, die in Textdrucker- und in hochaufgelGster Qualitét verfligbar sind:

2.2.1 Plotten der Zeitreihe in horizontaler bzw. vertikaler Richtung

Menu: Grafik, Sequenz..., Format: Zeit auf horizontaler Achse = Ja bzw. Nein
Syntax:  TSPLOT bzw. CASEPLOT

Die hochaufgeldsten Zeitreihenplots in Abschnitt 1.1 wurden alle mit SPSS fir Windows erstellt.

2.2.2 Plotten der (partiellen) Autokorrelationsfunktion einer Zeitreihe

Menu: Grafik, Zeitreihen, Autokorrelationen...
Syntax:  ACF bzw. PACF

In Abschnitt 1.6 haben Sie bereits (P)ACF-Plots in Textdrucker-Qualitat gesehen. Als hochaufgeltste Grafik
sieht die ACF der einmal differenzierten ROULETT-Reihe so aus:

GUTHABEN

1.0

0_0._-_-___-____—___-_-_—__—-:.__-_

Konfidenzhtéchstgrenz
-.57 en
LL
)
<0, | EEKoeffizient

Lag-Nummer

Transformiert: Differenz (1)

AWS.SPSS.8 : 5. Juni 1997 13



Zeitreihenanalyse mit SPSS-Trends

2.2.3 Plotten der Kreuzkorrelationsfunktion zweier Zeitreihen

Menu: Grafik, Zeitreihen, Kreuzkorrelationen...
Syntax: CCF

Wenn zeitversetzte Effekte einer unabhangigen Variable auf eine abhangige Variable vermutet werden, kann
die Inspektion der Kreuzkorrelationsfunktion nitzlich sein. Ihr Wert fiir die natiirliche Zahl < ist die
Korrelationen der ersten Zeitreihe mit der um t Zeiteinheiten verschobenen zweiten Zeitreihe.

2.3 Die von Trends unterstutzten zeitreihenanalytischen Methoden
Trends kann Modelle aus verschiedenen Familien zeitreihenanalytischer Methoden schatzen.

2.3.1 Exponentielles Glatten

Mendi: Statistik, Zeitreihen, Exponentielles Glatten...
Syntax: EXSMOOTH

Die Methode des exponentiellen Glattens ist ein relativ einfaches Verfahren, das die Erstellung von
Einschritt-Prognosen (von X, aufgrund von X, ..., X; erlaubt, wobei kein wesentliches theoretisches
Verstandnis der Zeitreihe nétig ist. Eine kurze Beschreibung der Methode und ein Anwendungsbeispiel
folgen in Abschnitt O.

2.3.2 ARIMA-Modellierung nach Box & Jenkins (1976)

Mendii: Statistik, Zeitreihen, ARIMA...
Syntax: ARIMA

Das ARIMA-Prozedur von Trends ermdglicht univariate saisonale und nicht-saisonale ARIMA-Modelle
nach Box & Jenkins (1976). Der Schatzalgorithmus arbeitet nach dem Maximum-Likekihood - Prinzip und
toleriert fehlende Daten. Eine Beschreibung des sehr héufig angewendeten ARIMA-Ansatzes folgt in
Abschnitt 4 im Zusammenhang mit einem Anwendungsbeispiel.

Weil die ARIMA-Prozedur uUber den klassischen ARIMA-Ansatz hinausgehend auch Regressoren
einbeziehen kann, erlaubt sie auch eine multiple Regressionsanalyse mit ARIMA-Modell fiir die Fehler (vgl.
Abschnitt 2.3.5).

2.3.3 Verfahren zur Saisonbereinigung

Menu: Statistik, Zeitreihen, X11 ARIMA... bzw.
Statistik, Zeitreihen, Saisonale Zerlegung...
Syntax: X11ARIMA bzw. SEASON

Bei diesem traditionellen Ansatz der Zeitreihenanalyse werden saisonale Muster aus der Zeitreihe eliminiert,
um die Ubrigen Komponenten besser analysieren zu konnen. Trends bietet die &ltere Methode Census |
(Kommando SEASON) und die aktuellere Methode Census 11 X11 (Kommando X11ARIMA) an.

Die Verfahren zur Saisonbereinigung werden in diesem Kurs nicht behandelt.

2.3.4 Spektralanalytische Verfahren

Mend: Grafik, Zeitreihen, Spektralanalyse...
Syntax:  SPECTRA

Spektralanalytische Methoden eignen sich vor allem fiir Zeitreihen, die mutmaRlich durch Uberlagerung
kosinusformiger Schwingungskomponenten mit verschiedenen Frequenzen entstanden sind.

Die in Abschnitt 1.1.3 vorgestellten Lichtstarke-Daten eines pulsierenden Sterns lassen sich z.B. fast perfekt
als Uberlagerung zweier harmonischer Schwingungen mit einer 24- bzw. 29-tagigen Periode darstellen:

2. =1710+7,65C08(2n 1) - 6,50sin(2m—1) - 7,08sin(2m— 1) t=12....
29 29 24

AWS.SPSS.8 : 5. Juni 1997 14



Zeitreihenanalyse mit SPSS-Trends

In einem verallgemeinerten Sinn 18Rt sich jede stationdre Zeitreihe als "Summe™ von kosinusférmigen
Funktionen darstellen, wobei aber i.a. alle Frequenzen 0 < A < 0,5 einbezogen werden mussen. Die grofte
"entdeckbare™ Frequenz 0,5 entspricht dabei einer Schwingung mit einer Periodenléange von zwei Zeittakten.
Bei tdglich erhobenen Daten koénnen also z.B. nur Schwingungskompomenten mit einer Periodenldange von
mindestens zwei Tagen identifiziert werden.

Das Periodogramm bzw. die durch Glattung daraus gewonnene Schatzung der Spektraldichte vermitteln
einen Eindruck davon, in welcher Starke einzelne Schwingungskomponenten (Frequenzen) in einer
stationdren Zeitreihe enthalten sind. Trends erstellt Plots fiir uni- und bivariate Spektralanalysen.

Da die durchaus interessante spektralanalytische Methodologie im weiteren Kursverlauf nicht mehr
aufgegriffen wird, soll an dieser Stelle die Spektraldichte zu unserem Beispiel iii angegeben werden:

Spektraldichte von Beispiel iii

(Parzen-Fenster mit Weite 3)
30000

20000

10000

00,0( ,Ov_> )0@ ,07 ,0\$ ’06‘ ,0) ,0& ,0@ ,{0 }{Z ,[\3 ,‘{P ,[7 ,{6\ )[6‘ "Z) )((9 ,{9 ,\30

Es finden sich erwartungskonform (vgl. obige Formel) zwei ausgepragte Spitzen bei den Frequenzen 1/29 (~
0,0345) und 1/24 (=~ 0,0467).

2.3.5 Regressionsanalytische Methoden

Trends bietet einige regressionsanalytische Verfahren, welche die Besonderheiten von autokorrelierten
Zeitreihendaten beriicksichtigen:

- Multiple Regression mit AR(1)- bzw. ARIMA(p,d,q)-Modell fir die Residuen

Menl:  Statistik, Zeitreihen, Autoregression... bzw.
Statistik, Zeitreihen, ARIMA...
Syntax: AREG, ARIMA

Héufig soll eine Kriteriums-Zeitreine durch Regressor-Zeitreihen erklart werden. Die Ubliche
Regressionsanalyse ist i.a. nicht anwendbar, weil die Modellresiduen eine serielle Abhangigkeit
aufweisen. Oft kann diese serielle Abhdngigkeit durch einen autoregressiven Prozef erster Ordnung
(AR(1)-ProzeR, siehe Abschnitt 4.1) modelliert werden. In solchen Féllen ist mit AREG durch
explizite Berlcksichtigung der AR(1)-Komponente eine unverfalschte inferenzstatistische Analyse
maoglich. Wird fur die Residuen ein allgemeiner ARIMA-Prozel} unterstellt, dann ist die gleichnamige
Prozedur zu verwenden.

- Kurvenanpassung

Menl:  Statistik, Regression, Kurvenanpassung...
Syntax: CURVEFIT

Mit dieser Prozedur aus dem SPSS-Basissystem kann man einer Zeitreihe verschiedene Kurven als
Funktionen der Zeit anpassen. Einziger Regressor ist hier also die Zeit.
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2.4 Trends-Optionen zur Modelldiagnose
Zur Prufung der Modellgultigkeit stehen u.a. folgende Methoden fiir die Untersuchung der Residuen zur
Verfugung:

- Plots der Residual-(P)ACF und Test der Nullhypothese, da3 die ersten m Autokorrelationen einer
Zeitreihe gleich Null sind. Hierzu kann mit dem Menibefehl Grafik, Zeitreihen, Auto-
korrelationen... oder mit dem Kommando ACF die empirische Autokorrelationsfunktion
berechnet, geplottet und mit dem Box-Ljung-Test beurteilt werden (vgl. Abschnitt 1.6).

- Grafische Normalverteilungsanalyse mit dem Menubefehl Grafik, Normalverteilung.... oder mit
dem Kommando NPPLOT.

Die Analyse der Residuen mit dem FIT-Kommando aus dem SPSS-Basissystem gibt Aufschlul3 Gber die
Erklarungsleistung eines Modells und erlaubt den Vergleich verschiedener Modelle.

Einzelne Parameterschatzungen kénnen z.B. anhand ihrer Standardfehler beurteilt werden.

2.5 Allgemeine Hinweise zur Analyse von Zeitreihendaten mit SPSS

2.5.1 Beispiel: Prognose von Verkaufszahlen per exponentieller Glattung

Im Verlauf von Abschnitt 2.5 wird zur Demonstration elementarer Trends-Eigenschaften die Zeitreihe
SALES mit Verkaufszahlen fur ein Produkt analysiert. Dabei wird mit der Methode der exponentiellen
Glattung (siehe Abschnitt 3) ein Prognose-Modell entwickelt, das in der 6konomischen Praxis etwa dazu
benutzt werden kann, eine Produktion an den zu erwartenden Absatz anzupassen. Die Bereitstellung der
Daten kann durch Offnen der SPSS — Datendatei SALES.SAV (zu finden an der im Vorwort vereinbarten
Stelle) oder durch Ausfiihrung der folgenden SPSS-Kommandos geschehen:

data list free /sales.

begin data.

49 42 49 51 40 47 53 62 59 47 49 53
60 73 63 84 90 88 94 81 79 81 89 85
91 83 97 92 98 89 86 92 88 95 91 92
end data.

execute.

2.5.2 SPSS-Variablen bei der Zeitreihenanalyse

Eine empirische Zeitreihe wird als normale SPSS-Variable in der aktiven Arbeitsdatei gespeichert, d.h. jeder
Zeitpunkt wird als Fall aufgefat. Folglich kdnnen auf Zeitreihen auch alle SPSS-Transformationsbefehle
angewandt werden.

2.5.2.1 Datumsvariablen

Bei der Zeitreihenanalyse mit SPSS kann man optional mit Datumsvariablen arbeiten, die fir jede
Beobachtung den Beobachtungszeitpunkt angeben (z.B. als Datums- oder Zeitangabe). Sie verbessern die
Lesbarkeit der Ausgabe und erleichtern die in Abschnitt 2.5.2.2 beschriebene Auswahl eines bestimmten
Teils der Zeitreihe zur Schatzung eines Modells (historische Periode) bzw. zur Validierung des Modells
(\Validierungsperiode).Wegen der Gleichabstandigkeit aller Beobachtungen brauchen die Datumsvariablen
nicht eingelesen zu werden, sondern konnen per Menii mit Daten, Datum definieren... oder mit dem
Kommando DATE generiert werden.

Durch Abschicken der folgenden Dialogbox:
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Jah =1 ~ Erster Fall: oK

anre — Periodizitit auf o |
Jahre, Quartale hsherer Ebene Zuriicksetzen
Jahre, Monate
Jahre, Quartale, Monate Jahr: 1984 Abbrechen |
Tage
Wochen, Tage Ll Monat: 12 Hilfe |

Wochen, Arbeitstage(d)
Wochen, Arbeitstage(b)
Stunden

Tage, Stunden
Tage, Arbeitsstunden()

4

Aktuelle Datumsangaben:
Keine

bzw. des &quivalenten Kommandos:
|DATE YEAR 1984 MONTH 4 12.

werden drei neue Variablen erstellt:

- DATE_ ist eine Datumsvariable im Format "MMM YYYY". Sie enthalt in unserem Beispiel fur die
erste Beobachtung den Wert "APR 1984", fur die zweite Beobachtung den Werte "MAY 1984" usw.

- YEAR_ und MONTH _ sind numerische Variablen, welche die Jahres- bzw. Monatsangabe zu den
einzelnen Beobachtungen enthalten.
Wir werden gleich sehen, wie diese Variablen zur bequemen Auswahl von Zeitbereichen verwendet
werden konnen.

AuRerdem wird die Periodizitat 12 vereinbart, was aber nur bei Verfahren zur saisonalen Zerlegung relevant
ist, die in diesem Kurs nicht behandelt werden.

2.5.2.2 Automatische Erzeugung neuer Variablen (Residuen, Prognosen etc.)

Die Trends-Prozeduren AREG, ARIMA, EXSMOOTH, SEASON und X11ARIMA erzeugen neue
Variablen, die Residuen, prognostizierte Werte, Konfidenzintervalle etc. enthalten. Diese Variablen werden
in der aktiven SPSS-Arbeitsdatei gespeichert. Sie kdnnen Uber ihre im Ausgabefenster vermerkten Namen
angesprochen und beliebig weiterverarbeitet, z.B. geplottet, werden. Sie kénnen die automatische Erzeugung
neuer Variablen prozedur-spezifisch in der Speichern-Subdialogbox beeinflussen, z.B. beim exponentiellen
Glétten:

Exponentielles Glatten: Speichern
Variablen erstellen —Falle vorhersagen
& Hinzufiigen © ¥on der Schatzperiode bis zum letzten Fall vorhersagen
¢ Bestehende ersetzen & Vorhersagen bis:
© Nicht erstellen Jahr:
Monat: D

Schitzperiode:
Jahr 1984, Monat 4
—Jahr 1986, Monat 12

Weiter | Abbrechen Hilfe

Die drei Optionen im Bereich Variable erstellen bedeuten:

- Hinzuftgen
Die Prozedur erzeugt neue Variablen und speichert diese permanent in der Arbeitsdatei unter
eindeutigen Namen ab, ohne bereits vorhandene Variablen zu (berschreiben. Die automatisch
gebildeten Variablennamen werden im Ausgabefenster protokolliert, z.B.:
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The following new variables are being created:

NAME LABEL
FIT 2 Fit for SALES from EXSMOOTH, MOD 2 NN A ,10
ERR_2 Error for SALES from EXSMOOTH, MOD_2 NN A ,10

Unter dieser Einstellung kann es also im Verlauf einer Sitzung zu einer Variableninflation kom-
men.

- Bestehende ersetzen
Die Prozedur erzeugt neue Variablen und speichert diese in der Arbeitsdatei ab, wobei bereits
vorhandene Variablen vom selben Typ tberschrieben werden, z.B.:

The following new variables are being created:

NAME LABEL
FIT#1 Fit for SALES from EXSMOOTH, MOD_2 NN A ,10
ERR#1 Error for SALES from EXSMOOTH, MOD_2 NN A ,10

Die Numerierung bezieht sich hier auf die in der aktuellen Prozedur zu analysierenden Zeitreihen.
Wird wahrend der Sitzung nur eine Zeitreihe untersucht, bleibt es z.B. bei einer einzigen Residu-
alvariablen, die den Namen ERR#1 erhilt.

- Nicht erstellen
Die Prozedur erzeugt keine neue Variablen.

2.5.3 Schatz-, Validierungs- und Prognosebereich

Héufig ist es sinnvoll, nur einen Teil der verfigbaren Zeitreine zur Modellentwicklung zu verwenden
(Schétzbereich, historische Periode) und dann mit diesem Modell zu Validierungszwecken Werte fur den
restlichen Teil der Zeitreihe (Validierungsbereich) zu "prognostizieren”. Naturlich ist man oft auch an einer
echten Prognose Uber das beobachtete Zeitintervall hinaus interessiert:

Beobachtungsbereich

|
1
Validierung [ Prognose

| | | ]
Schéatzbereich, historische Periode, USE-Bereich PREDICT-Bereich

2.5.3.1 Festlegung des Schétzbereichs

Zur Festlegung des Schatzbereichs wird mit Daten, Falle auswahlen ..., Nach Fall- oder Zeitbereich
die folgende Dialogbox angefordert:

: Falle auswahlen: Bereich

Erster Fall Letzter Fall

ooe: 01| 119981 apbrechen |
Monat: ‘4 | ‘12| | Hilf |
Hre
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In diesem Beispiel soll die historische Periode im Dezember 1986 enden. Denselben Effekt erreicht man auch
mit dem folgenden USE-Kommando:

luse year 1984 month 4 thru year 1986 month 12. |

Im USE-Kommando werden die Datumsvariablen YEAR_ und MONTH_ (vgl. Abschnitt 2.5.2) verwendet,
waobei die abschlieBenden Unterstriche weggelassen werden miissen.

2.5.3.2 Festlegung des Validierungs- und/oder des Prognosebereichs

Die Festlegung eines Validierungs- und/oder eines Prognosebereichs kann fur eine betroffene Prozedur
in der Speichern-Subdialogbox erfolgen. Mit der Dialogbox in Abschnitt 2.5.2.2 zum Verkaufszahlen-
beispiel werden die letzten drei Beobachtungszeitpunkte (1/87, 2/87 und 3/87) als Validierungsperiode
festgelegt und fir die Monate 4/87, 5/87 und 6/87, zu denen keine Beobachtungen vorliegen, Prognosen
angefordert.

Denselben Effekt erreicht man auch mit dem folgenden PRED I CT-Kommando:

|predict thru year 1987 month 6. |

Im PREDICT-Kommando werden die Datumsvariablen YEAR_ und MONTH_ (vgl. Abschnitt 2.5.2)
verwendet, wobei die abschlieBenden Unterstriche weggelassen werden miissen.

Die Festlegung eines Validierungs- und/oder eines Prognosebereichs wirkt sich auf die Trends-Proze-
duren AREG, ARIMA, CURVEFIT und EXSMOOTH aus (bis zu einer neuen Festlegung).

Endet der Schatzbereich vor der letzten Beobachtung, dann behandelt SPSS-Trends automatisch die
Zeitpunkte nach der Schétzbereich als Validierungsbereich.

2.5.3.3 Aktuelle Einstellungen fur Schatz-, Validierungs- und Prognosebereich tberpriufen

Nach Ausfuhrung der Zeitreihen-Prozedur Experimentelles Glatten reprasentieren in der SPSS-
Arbeitsdatei drei neue Falle den oben definierten Prognosebereich. AulRerdem sind die Nummern aller Félle
im Validierungs- und im Prognosebereich durchgestrichen, was den Ausschlul3 von den Schatzprozeduren zur
Folge hat. Die féallige Abbildung wird in Abschnitt 3.2.1 nachgeliefert.

Mit dem Kommando

| tshow. |

konnen Sie SPSS auffordern, die aktuellen Einstellungen fur Schétz-, Validierungs- und Prognosebereich
im Ausgabefenster zu protokollieren, z.B.:

Date Related Settings -

Use: YEAR 1984, MONTH APRIL TO  YEAR 1986, MONTH DECEMBER
Predict: First observation following use period to YEAR 1987, MONTH JUNE

Time Series date variables defined: YEAR_ MONTH_ DATE
Period: 12, imputed by SPSS

2.5.4 Zeitreihenspezifische Transformationen

Bereits das SPSS-Basispaket bietet einige nltzliche Transformationsmaoglichkeiten fir Zeitreihen, die aller-
dings in unserem Beispiel nicht ben6tigt werden:

2.5.4.1 Erstellung neuer Zeitreihen

Mit dem Meniubefehl Transformieren, Zeitreihen erstellen... bzw. mit dem Kommando CREATE
konnen neue Zeitreihen aus vorhandenen erzeugt werden, wobei z.B. folgende Funktionen zur Verfligung
stehen:
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- Gleitmittel

- Differenzenbildung

- kumulierte Summe

- schnelle Fourier-Transformation

Mit der folgenden Dialogbox wird die neue Variable (bzw. Zeitreine) ZRD durch Bildung der ersten
Differenz aus der Zeitreihe ZR erstellt:

i Zeitreihen erstellen [x]
r Neue Variable(n):

Befehl

Zuriicksetzen

—MName und Funktion Abbrechen

Al

Name: |zrd Andern |

Hilfe
Funktion:
| Differenz j|

Ordnung: El Spanne: El

Altuelle Periodizitdt: Keine

Wird diese Dialogbox abgeschickt, dann fiihrt SPSS im Hintergrund den folgenden Befehl aus:
|CREATE /zrd=DIFF(zr 1). |

2.5.4.2 Ersetzung fehlender Werte

Viele Prozeduren kénnen nicht auf Zeitreihen angewendet werden, die im Mittelteil fehlende Werte aufwei-
sen (z.B. Exponentielle Glattung, Spektralanalyse). Mit dem Mentbefehl Transformieren, Missing-
Werte ersetzen... bzw. mit dem Kommando RMV konnen fehlende Werte durch Anwendung
verschiedener Interpolationsmethoden ersetzt werden.

Aufgrund der folgenden Dialogbox entsteht die neue Variable (bzw. Zeitreihe) ZRE aus der alten Variablen
ZR durch lineare Interpolation fehlender Werte:

i Missing-Werte ersetzen %]

zZr Heue Variable(n): 0
L zre=LINT(zr]

Befehl

Zurlicksetzen

Lk

~Name und Methode Abbrechen
Name: zre ’ml Hilfe |
Methode: |Lineare Interpolation j|

Spannweite der Nachbarpunkte:

@ Anzahl: & Alle

Wird die Dialogbox abgeschickt, dann fuihrt SPSS im Hintergrund den folgenden Befehl aus:
|[RMV /zre=LINT(zr). |

Wenn z.B. der X-Wert zur achten Beobachtung fehlt, und die Werte der Nachbarn vorhanden sind, dann
wird der fehlende Wert ersetzt durch :

X (7) + X (9)
2
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Mit dieser linearen Interpolation wird leicht die Option Linearer Trend an dem Punkt verwechselt.
Beim letztgenannten Verfahren wird eine lineare Regression:

X =a+pl

der vorhandenen Werte auf die automatische Fallnummernvariable (mit Werten | =1, 2, 3, ...) gerechnet.
Der fehlende Wert zum achten Fall wird dann durch die Regressionsprognose a + 3-8 ersetzt.
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3 Exponentielles Glatten

3.1 Grundprinzipien des Verfahrens

Bei den Verfahren aus dieser Familie steht die Anwendung zur Prognose im \Vordergrund (siehe z.B.
Schlittgen & Streitberg, 1989, S. 380ff). Aus der gesamten Vergangenheit einer Zeitreihe bis zum Zeitpunkt t
kdnnen Prognosen flr ihren weiteren Verlauf erstellt werden. Wir wollen uns auf die Einschritt-Prognose

X, von Xy, aufgrund der Informationen bis zum Zeitpunkt t beschréanken.

Leitidee beim Entwurf des Verfahrens war, die Prognose X, moglichst einfach aus der letzten Prognose X,

und der neu hinzu gekommenen Beobachtung X; berechnen zu kénnen. Man entschied sich fiir die gewichtete
Summe:

t

)Zt:= oX, +(1-a) )2171
Der Name des Verfahrens rihrt daher, dal? diese Prognose auch als exponentiell gewichtete Summe aller
bisherigen Zufallsvariablen dargestellt werden kann:
a€[0]]

X, =Y al-a)'X,,,
u=0

Bei o gleich Eins beruht die neue Schatzung ausschlieBlich auf der aktuellen Beobachtung, der VVergangen-
heit wird also keinerlei Bedeutung mehr beigemessen. Je mehr sich o dem Wert Null n&hert, desto geringer
ist der EinfluB der aktuellen Beobachtung im Vergleich zur Vergangenheit, desto starker ist dementsprechend
die Glattungswirkung.

Da bei einer empirischen Zeitreihe (x;)i=1, n keine unendliche Vergangenheit vorliegt, bendtigt das Prog-
noseverfahren einen Startwert. SPSS-Trends verwendet per Voreinstellung das arithmetische Mittel der
empirischen Zeitreihe:

A

X

=X

Allerdings kénnen Sie auch einen alternativen Wert festlegen. Davon ausgehend werden die Einschritt-
Prognosen zu einer empirischen Zeitreihe dann wie in dem oben angegebenen induktiven Schema ermit-
telt:

)2'( :=a)(t + (1_ a’))’zt—l
Sie kdnnen Trends auffordern, durch Ausprobieren einen a-Wert zu bestimmen, der zu einer mdglichst kleine
Summe quadrierter Abweichungen zwischen den Prognosen X (o) und den Beobachtungen X, filhrt:
!
N-1 n .
2 (& (a)=x.,)*= min

- 0<a<l

-

Das bislang beschriebene Prognoseverfahren ist nur fur Zeitreihen ohne Trend und ohne Saisonkomponente
geeignet. Trends unterstutzt ein verallgemeinertes Verfahren, in dem Uber die Parameter y (Gamma), o (Del-
ta) und ¢ (Phi) auch Trend-, Saison- und ausklingende Trendeffekte beriicksichtigt werden kénnen.

Wir wollen z.B. annehmen, dal3 die untersuchte Zeitreihe (X)icn aus einer trend- und saisonfreien Zeitreihe
(Yoten durch Addieren eines linearen Trends entstanden sei:

X, =b,+bt+Y t=123..b,b eR

SPSS-Trends erstellt seine Prognose Xt fur den néchsten Zeitpunkt t+1 (mit Abstand Eins zum aktuellen

Zeitpunkt) dann mit Hilfe eines Schatzers I—AIl fur die H6he zum Zeitpunkt t und eines Trendschatzers SAl fur
die Steigung zum Zeitpunkt t:
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X:=H, +§
Die bei der Prognose )@ (der Zeitreihe zum Zeitpunkt t+1) verwendeten Schatzer I—AIt und SAt werden folgen-
dermalien definiert:

A ~

Hi=aX, +(@-a)X,, =X +a(X,—X_)=H_+S_ +a(X,

S:=S,, +oy(X,—X.,)

Der aktuelle Prognosefehler (X, — )ZH) fuhrt also mit der generellen Anpassungsgeschwindigkeit o zu

Korrekturen der Niveau- und Trendschatzer. Uber den zusatzlichen Parameter y kann die spezielle Anpas-
sungsgeschwindigkeit fir die Trendschéatzung feingesteuert werden. Bei (y = 0) bleibt z.B. der Steigungs-
schatzer fur alle Zeitpunkte gleich dem Initialwert §,, den SPSS fiir eine empirische Zeitreihe folgenderma-

Ren wahlt:
Xy =X
N-1
Der Vollstandigkeit halber soll noch der bei SPSS voreingestellte Startwert fur den Lageschétzer mitgeteilt
werden:

§,=

m:&—a%

Offenbar wird mit Hilfe des schon bekannten initialen Trendschétzers §, "vorsichtig" (Faktor 1) nach links
extrapoliert.

Als Vorteile der exponentiellen Glattung sind neben der formalen Einfachheit vor allem der geringe Rechen-
aufwand und der niedrige Speicherplatzbedarf zu nennen. Bei Hinzutreten einer neuen Beobachtung muf3
zum Aktualisieren der Prognose nicht mehr die gesamte bisherige Zeitreihe durchlaufen werden, sondern es
mufl} nur auf die bisherige Schatzung zuriickgegriffen werden. Daher wird das Verfahren vor allem dort
gewahlt, wo sehr viele Zeitreihen gleichzeitig prognostiziert werden mussen.

Im Vergleich zu den spater ausflhrlicher darzustellenden ARIMA-Modellen bietet die exponentielle Glattung
im allgemeinen eine schlechtere Prognosequalitat. Dies erklért sich daraus, dal3 ein exponentielles Glattungs-
verfahren gerade die bestmdglichen Prognosen im Rahmen eines speziellen ARIMA-Modells ergibt. Die
einfache exponentielle Prognoseformel flir Modelle ohne Trend- und Saisonkomponente ist z.B. optimal in
einem ARIMA(0,1,1)-Modell (Schlittgen & Streitberg 1989, S. 386). Bei der ARIMA-Modellierung kann
jedoch fir eine konkret vorliegende Zeitreihe das ginstigste Modell frei gewahlt und die Prognose darauf
begrundet werden.

3.2 Anwendung auf die SALES-Reihe

3.2.1 Modellspezifikation und Schéatzergebnisse

Wir wenden nun das Verfahren der exponentiellen Glattung auf die SALES-Zeitreihe an, die wir schon aus
den Abschnitten 1.1.2 und 2.5 kennen. Die in Abschnitt 2.5 vorgenommenen Vereinbarungen und
Einstellungen bleiben aktiv (z.B. bzgl. der Schétzperiode).

Man sollte eine Zeitreihe routinemalig zu Beginn der Analyse grafisch darstellen, um einen ersten Eindruck
von ihrem Verhalten zu gewinnen. Trends bietet dazu die beiden Kommandos TSPLOT und CASEPLOT fir
eine Darstellung in horizontaler bzw. vertikaler Richtung. Sie sind in der Windows-Benutzeroberflache (iber
den Menibefehl Grafik, Sequenz... verfiigbar.

Vor der Definition der Schatzperiode erhalten wir flir unsere Beispiel mit der Dialogbox:
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i Sequenzdiagramme

Yariablen:

Zeitachsenbeschriftung:

|

Transformieren

Zuriicksetzen

I

0K

Befehl

Abbrechen

Hilfe

I Natiirlicher Logarithmus
" Differenz: IZ‘
¥ Saisonale Differenz: D
Aktuelle Periodizitat: Keine
" Eine Grafik je Variable Zeitlinien... | Format...
bzw. mit dem dquivalenten Kommando:
|TSPLOT VARIABLES= sales /NOLOG /FORMAT NOFILL NOREFERENCE.
die schon aus Abschnitt 1.1.2 bekannte Abbildung:
110
1001
901
801
701
601
m 501
— 401
%@:9% \,Z‘Ofox\f‘\of(\@j% (%\j%f(‘/\f@o:% %@:%j‘@f(‘/\féoj% X
% % % % N B N B RN Y Y% Y
Datum

Die Zeitreihe zeigt einen deutlichen linearen Trend sowie keine nennenswerte Saisonalitat. In der mit
Statistik, Zeitreihen, Exponentielles Glatten... aufgerufenen Dialogbox wahlen wir daher das Modell
LN (linear trend, no seasonal component), das in SPSS nach seinem Urheber auch als "Holt"-Modell

bezeichnet wird:

: Exponentielles Glatten

Variablen:

E

Saisonale Faktoren:

Aktuelle Periodizitéat:

year_
month_

Kl

—Modell
< Einfach
f‘ﬂolt Befehl |
© Winters Zuriicksetzen |
© Anders Abbrechen |
Anders...
Hilfe |
12
Speichern... | Parameter... |

Zunéchst sollen die gunstigsten Werte fiir die Parameter o und y tber eine sogenannte Gittersuche bestimmt
werden: SPSS soll z.B. fiir o alle Werte zwischen 0 und 1 im Abstand 0,1 ausprobieren. Daher aktivieren wir
die Parameter-Subdialogbox und fordern dort fiir o und y eine Gittersuche an:
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Exponentielles Glatten: Parameter | ]
Trend: Linear Weiter

Saisonale Komponente: Keine
Abbrechen

—allgemein (Alpha) ~ Trend (Gamma)

A1l

e Wert: ewert: [ ] Hilfe
& Gittersuche: & Gittersuche:

Start:  Stop:  Schritt: Start: Stop:  Schritt

o comn e Y A

 Saisonal (Delta) ~Trend Mod. {Phi) Anfangswerte

& Wert: @ Wert: & Automatisch

< Anders:

@ Gittersuche: @ Gittersuche:
Start: Stop: Schritt: | | Start Stop: Schritt: | | 2tartwert I:l
o e e AR

I Fiir die Gittersuche nur die 10 besten Modelle anzeigen

AulRerdem verlangen wir mit der in Abschnitt 2.5.2.2 abgebildeten Speichern-Subdialogbox Prognosen bis
zum Juni 1987.

Die schliellich per OK in der Hauptdialogbox ausgelosten Berechnungen kénnen wir auch mit folgenden
Kommandos anfordern:

TSET PRINT=DEFAULT NEWVAR=ALL .
PREDICT THRU YEAR 1987 MONTH 6 .
EXSMOOTH /VARIABLES=sales
/MODEL=HOLT
/ALPHA=GRID(0 1 .1)
/GAMMA=GRID(0 1 .2)
/INITIAL=CALCULATE.

SPSS-Trends berechnet die Summe der quadrierten Abweichungen:

N-1

Z ()’Zt (OL,'Y) - Xt+1)2

-0

-

fur jede Parameter-Kombination auf dem Gitter und informiert Giber die 10 Spitzenreiter:

The 10 smallest SSE"s are: Alpha Gamma SSE
,6000000 ,0000000 1894,10722
, 7000000 ,0000000 1895,61539
,5000000 ,0000000 1927,22676
,8000000 ,0000000 1929,89344
,9000000 ,0000000 1998,41128
,4000000 ,0000000 2001,56915
1,000000 ,0000000 2105,84009
,3000000 ,0000000 2133,54584
,6000000 ,2000000 2169,76937
, 7000000 ,2000000 2175,52716

Wir wahlen also flir die Anpassungsgeschwindigkeit o. den Wert 0,6 und fir y den Wert 0,0, d.h. die
Wachstumsrate wird fur alle Zeitpunkte konstant geschatzt (vgl. Abschnitt 3.1). Zu diesem ginstigsten
Modell erzeugt SPSS in der Arbeitsdatei die Variable FIT_1 mit den Prognosen X, und ERR_1 mit den

Fehlern (x, — X)) (vgl. Abschnitt 2.5.2.2):
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The following new variables are being created:

NAME LABEL
FIT_1 Fit for SALES from EXSMOOTH, MOD_1 HO A ,60 G ,00
ERR_1 Error for SALES from EXSMOOTH, MOD_1 HO A ,60 G ,00

3 new cases have been added.

Im letzten Satz dieses Ergebnisausschnitts protokolliert SPSS, daR aufgrund unserer Vereinbarung einer
Prognoseperiode (vgl. Abschnitt 2.5.3.2) drei neue Falle (Zeitpunkte) in die Arbeitsdatei aufgenommen
worden sind. Fir die von uns vereinbarte Validierungsperiode (Januar bis Marz 1987) wurden die Prognosen
naturlich ohne Verwendung der Beobachtungen aus diesem Zeitraum erstellt. Anstatt der (vorhandenen)
Beobachtungen wurden die vom Modell furr diese Zeitpunkte geschétzten Werte herangezogen.

In unserem kleinen Beispiel sind auch die Fehler in den Zwei- und Dreischritt-Prognosen akzeptabel:

T

36:err_1

sales YEar rmonth_ date_ fit_1 err_1

86,00 19848 10 | ooT 19386 33,63161 -7,69161

9z,00 19848 11 | Nowr 1986 30,23539 1,70461

a&, 00 19848 12 |DEC 1986 92,53691 -4,53691

95,00 1887 JAN 1987 91,03351 3,96649

91,00 1887 FEE 1987 92,2Z522Z6 —-1,2522Z6

AFR 1987 54, 68976 .

1
Z

9z,00 1887 3 |MAR 1987 93,47101 —-1,47101
4
5 |MAY 1987 95, 920851
6

JUN 1987 97,12726

NSO NEAE

4]

<] +

Zur Beurteilung der Modellgltigkeit und Modelltauglichkeit wollen wir nun die Residualzeitreihe ERR_1
genau untersuchen.

3.2.2 Modellbeurteilung

Da wir bei der exponentiellen Glattung eigentlich gar kein Modell postuliert, identifiziert und geschatzt haben
(vgl. Abschnitt 1.4), kann (und muR) auch keine Priifung der Modellgiltigkeit erfolgen. Man wird das
gewonnenen Prognoseverfahren eher nach Nutzlichkeit beurteilen. Trotzdem sollte i.a. auch anhand der
Residuen grob geprift werden, ob der Ansatz der exponentiellen Glattung problemadéaquat ist. Der
Residuenplot sollte ein "relativ zufalliges "Zucken™ um die Nullage zeigen, ohne pragnantes Muster. In
unserem Beispiel scheint dies der Fall zu sein:

TH

20

10

-10

Error for SALES from EXSMOO

-20

o Y Y, O On B Yo U Y O On A Y. %, ., O &

DU, % N % % N G O % % U e O
o, Yoo ¥ o, %, Yo

% % % % %

Yo. %o, Yo, Yo, Y9, Yo. Yo. ¥o. %9, o <
%, %, %, % B Y% % % S

Eine Uberpriifung der ACF zu den Residuen aus einer exponentiellen Glittung mit dem Box-Ljung-Test
erscheint unangemessen, denn wir haben schon in Abschnitt 3.1 festgehalten, dal ein exponentielles
Glattungsverfahren gerade die bestmoglichen Prognosen im Rahmen eines speziellen ARIMA-Modells
ergibt. Nun ist kaum damit zu rechnen, dal dieses implizit gewéhlte Modell perfekt zu den Daten palit.
Folglich werden die Residuen der experimentellen Glattung i.a. kein weiRes Rauschen sein, sondern noch
serielle Abhéngigkeit enthalten.

AWS.SPSS.8 : 5. Juni 1997 26




Zeitreihenanalyse mit SPSS-Trends

Wir wollen trotzdem fiir unser Beispiel die ACF zu der Residualreihe betrachten. Dazu verwenden wir den

Mentibefehl Grafik, Zeitreihen, Autokorrelationen... oder das folgende Kommando:

lacf err_1.

Wir finden relativ kleine Autokorrelationen, wollen jedoch aus den eben erwéhnten Griinden die Box-Ljung-

Tests nicht beachten:

Ljung

,121
,163
,924
1,876
2,304
2,993
5,284
5,284

Autocorrelations: ERR_1  Error for SALES from EXSMOOTH, MOD_16 HO
Auto- Stand.
Lag Corr. Err. -1 -.75 -5-.25 O .25 .5 .75 1 Box-
R —
1 ,058 ,166 - *
2 ,034  ,164 - *
3 -,141 ,(161 I il
4 -,155 ,158 I i |
5 ,102 ,156 - *x
6 -,127 ,153 I
7 -,227 ,150 Beiaiaiaiel
8 ,001 ,147 - *
9 ,103  ,144 - *EL
10 ,260 ,141 - Fekekekk
11 ,125  ,138 - faiaial 1
12 -,267 ,135 fiafaiaiell | 1
13 ,003 ,132 - * 1
14 -,267 ,128 faliaiaiaiel | 1
15 ,020 ,125 - * 1
16 ,020 ,121 - * 1
Plot Symbols: Autocorrelations * Two Standard Error Limits .

,306

Mit dem Kommando FIT, zu dem es kein Dialogbox-Aquivalent gibt, kénnen wir nun anhand verschiedener
Fehlermalle zur Residualzeitreine ERR_1 analysieren, ob das akzeptierte Modell praktisch verwertbare

Prognoseleistungen erbringt. Die im Kommando angegebene Anzahl der Freiheitsgrade stammt aus der

Ausgabe zur exponentiellen Glattung:

fit errors=err_1 /obs=sales /dfe=31.
FIT Error Statistics

Error Variable ERR 1

Observed Variable SALES

N of Cases Use 33
Predict 3

Deg Freedom Use 31
Predict 3

Mean Error Use , 0609
Predict ,4144

Mean Abs Error Use 6,1656
Predict 2,2299

Mean Pct Error Use -,8585
Predict ,4001

Mean Abs Pct Err Use 9,0997
Predict 2,3834

SSE Use 1894 ,1072
Predict 19,4651
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MSE Use 61,1002
Predict 6,4884
RMS Use 7,8167
Predict 2,5472
Durbin-Watson Use 1,8727
Predict 1,4017

Unser Modell produziert offenbar brauchbare Prognosen: z.B. betrégt der mittlere absolute prozentuale Fehler
in der Validierungsperiode nur 2,38%.

Am Ende der FIT-Ausgabe steht die Durbin-Watson - Statistik, die h&ufig zur Beurteilung der
Autokorrelation erster Ordnung eingesetzt wird. Diese Statistik ist jedoch nur interpretierbar fir Residuen aus
Regressionsmodellen, wenn unter den erklarenden Variablen keine zeitverzdgerte Variante der abhangigen
Variablen auftaucht. In unserem Fall ist der Durbin-Watson-Test also nicht anwendbar.

Einen guten Eindruck von der Prognosequalitat erhdlt man auch durch den gemeinsamen Plot der beiden
Variablen SALES und FIT_1, wobei letztere die Modellvorhersage enthélt. Damit alle Zeitpunkte einbezogen
werden, muR die Restriktion der Schatzperiode aufgehoben werden. Dazu kann man z.B. nach dem
Menubefehl Daten, Félle auswahlen ... in der Dialogbox Félle auswahlen die Option Alle Falle
reaktivieren.

Danach werden nicht nur alle eingelesenen Zeitpunkte beriicksichtigt, sondern auch die drei von der
exponentiellen Glattung erzeugten Zeitpunkte im Prognosebereich.

Das Syntaxaquivalent lautet:

luse all. |

Nun kann die gewtinschte Abbildung mit der Dialoghox Sequenzdiagramme oder mit dem Kommando:

|tsplot sales fit 1. |

angefordert werden. Wir stellen fest, daR3 die FIT_1-Kurve eine leicht verzégerte und deutlich gegléattete
Variante der SALES-Kurve ist:

110

100

90

80

70

60

50%--

00 Y
30 Fit_1
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4 ARIMA-Modelle

4.1 Wiederholung: Grundprinzipien der ARIMA-Modellierung

Grundlegend fur die Entwicklung der modernen Zeitreihenanalyse war die Entdeckung, dal periodische
Bewegungen durch autoregressive Prozesse (siehe Abschnitt 4.1.14.1.2) oder durch gewichtete Summation
von unabhangigen Zufallsvariablen (siehe Abschnitt 4.1.2) entstehen kdnnen. Die so produzierten Schwin-
gungen zeichnen sich durch zufallig variierende Amplituden und Periodenldngen aus, so dal} die
zugrundeliegenden Modelle aussichtsreiche Kandidaten fir die Erklarung nicht-physikalischer (z.B.
6konomischer) Zeitreihen sind.

In den folgenden Definitionen wird der Einfachheit halber angenommen, dal} der voraussetzungsgeman fir
alle Zufallsvariablen X; identische Erwartungswert u (Stationaritat!) gerade Null ist. In der Praxis wird p aus
den Daten geschatzt und dann von allen Beobachtungen subtrahiert.

4.1.1 Der autoregressive Prozel3

Eine Zeitreihe ..., X,, X, X,, X,, X,, ... heil’t autoregressiver Proze3 von der Ordnung p (kurz: AR(p)-
ProzeR), wenn fir ein weiRes Rauschen ..., E, E , E, E,, E,, ... qilt:

Xt = (I)lxt-l oot ¢pxt_p +E:.

4.1.2 Der Moving Average - Prozel3

Eine Zeitreihe ..., X,, X, X,, X,, X,, ... heilt moving average - Prozef} von der Ordnung q (kurz: MA(q)-
Prozef3), wenn flr ein weiles Rauschen ..., E,, E,, E, E, E,, ... gilt:

Xt = Et - SlEt-l T SqELq-
Bemerkung: Die Verwendung der negativen VVorzeichen hat ausschliellich historische bzw. darstellungstech-
nische Grunde.

4.1.3 Der ARMA-ProzeR

Eine Zeitreihe ..., X,, X,, X, X, X,, ... heiBt ARMA(p,q) - Prozel3, wenn flr ein weiles Rauschen ..., E,, E
E, E, E, .. gilt:

1Y

Xt = ¢1Xt_l + ...+ d)pXt_p + Et - SlEt-l = - SqELq-
Der ARMA(p,q)-ProzeR entsteht also durch Kombination eines AR(p)-Prozesses mit einem MA(Q)-Prozel:.

4.1.4 Der ARIMA-Prozel}
Es gibt viele nicht-stationére Zeitreihen, die durch ein- oder mehrmalige Differenzenbildung in eine stationare
Zeitreihe transformiert werden konnen. Genugt eine Zeitreihe nach d-maliger Differenzenbildung einem
ARMA(p,q)-Modell, so wird sie als ARIMA(p,d,q)-Prozel3 bezeichnet. Die urspriungliche Zeitreine kann
dann aus der ARMA-Reihe durch Summation gewonnen werden, z.B. fird = 1:

Y, =X -X, & X, =YY,
=0

t-1
Den ARIMA(p,1,q)-ProzeR erhélt man also durch einmaliges Integrieren einer ARMA(p,q)-Zeitreihe.

4.1.5 Zur Modell-ldentifikation

Wer sich zur ARIMA-Modellierung einer empirischen Zeitreihe entschlie3t, hat damit die Anwendbarkeit der
generellen Klasse der ARIMA-Modelle postuliert. Die nachste Aufgabe besteht dann darin, durch Festlegung
der Parameter d, p und g ein potentielles Modell zu bestimmen (vgl. das Ablaufschema von Box & Jenkins in
Abschnitt 1.4).
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Ist eine Differenzenbildung erforderlich und fehlen entsprechende Vorkenntnisse Uber die Zeitreihe, dann
wahlt man den Differenzierungsgrad d gerade so, dal} die empirische Varianz der beobachteten Reihe
maoglichst klein wird.

Die Bestimmung von p und g ist problematisch. Man betrachtet dazu u.a. die Autokorrelationsfunktion (ACF)
und die partielle Autokorrelationsfunktion (PACF), wobei die partielle Autokorrelation zum lag t-s (t > s) die
partielle Korrelation von X; und X bei Kontrolle der dazwischen liegenden Zufallsvariablen Xs,,,..., X , ist.
Zumindest reine AR- bzw. MA-Prozesse lassen sich mit Hilfe ihrer ACF und ihrer PACF relativ gut
identifizieren. Die folgende Abbildung zeigt fir den AR(1)-Prozel? mit ¢, = 0,9 und E; ~ N(0,1) (d.h. E; ist
normalverteilt mit Erwartungswert Null und Varianz Eins) die theoretische ACF (links) und die theoretische
PACF (rechts). Wahrend die ACF exponentiell abféllt, bricht die PACF nach dem ersten lag ab.

0.2
‘ | | | | | I | L S S S S S S S S S ST
10 14 T 1d I8 28 ? 4 G T T 12 g T 1 T T2

—F 3
AR(1) - ACF AR(1) - PACF

Dieses Verhalten ist leicht nachzuvollziehen:

Zur ACF der stationaren AR(1)-Zeitreihe:
Fur den AR(1)-Prozel gilt:
Xt = (I)lxt—l + El

Wegen Kov(E;, X;) = 0 ist ¢, gerade der Regressionskoeffizient fur die einfache Regression von X; auf

Xt,. Da die beiden Variablen identische Varianzen haben (Stationaritat!) ist der Regressionskoeffizient
identisch mit der Korrelation, die wir auch als die erste Autokorrelation der Zeitreihe bezeichnen. Da man
fur das weille Rauschen eine positive Varianz annehmen wird, ist die Korrelation (also ¢, ) betragsméaRig

echt kleiner als Eins.
Durch zweimalige Anwendung des Zeitreihen-Bildungsgesetzes erhalten wir:

Xt = (I)lxt—l + Et
= ¢1(¢1Xt72 + Et—l) + Et
= (I)lzxt—z + ¢1Et—1 + Et
Folglich ist ¢ gerade der Regressionskoeffizient fiir die einfache Regression von X; auf X, ist. Mit
obigen Argumenten gibt daher ¢; gerade die Korrelation zwischen X; und X, an, also die zweite

Autokorrelation. Offensichtlich ist die k-te Autokorrelation im AR(1)-ProzeR gerade gleich ¢, so daB
(bei ¢, < 1) der in obiger Abbildung ersichtliche exponentielle Verlauf resultiert.

Zur PACF der stationaren AR(1)-Zeitreihe:
Wird aus X, =¢, X _, +E, die Variable X.; auspartialisiert, so erhalten wir als X; -bedingten Rest schlicht

die Fehlervariable E;, die definitionsgemaf fur alle u > 1 mit X, und E, unkorreliert ist. Damit sind aber
alle partiellen Korrelationen zwischen X; und friiheren Variablen X, (u > 1) gleich Null.
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Fur AR-Prozesse gilt generell:

- Sie sind nur unter bestimmten Bedingungen stationdr (vgl. Schlittgen & Streitberg 1989, S. 100ff)

- Die ACF geht exponentiell gegen Null, in Abh&ngigkeit von den Vorzeichen der Parameter eventuell
oszillierend.

- Die PACF wird Null fur lags, die grofer sind als der Grad p, so dal3 der letzte lag-Wert mit einer von
Null verschiedenen partiellen Autokorrelation den Grad angibt.

Wie die nachste Abbildung zeigt, ergibt sich beim MA(1)-Prozel3 mit 9, = -0,9 und E; ~ N(0,1)) ein deutlich
anderes Bild. Die ACF bricht nach dem ersten lag ab, wahrend die PACF oszillierend exponentiell gegen
Null konvergiert.

Auch diese Funktionsverlaufe sind leicht zu verstehen:

Zur ACF der MA(1)-Zeitreihe:
Nach dem Zeitreihen-Bildungsgesetzes erhalten wir:

Xt = Et _SlEt—l
Xt—l = Et—l - 81 Et—2
thz = Et—Z - SlEt—3

Damit haben X; und X.., fur (u > 1) keine Stérungsterme mehr gemeinsam, so daf sie unkorreliert sind.

Zur PACF der MA(1)-Zeitreihe:
Fir das X ,-bedingte Residuum von X; gilt:

~

Xt|t—1 = Xt _Bt|t—lxt—l
= Xt - Bt|t—l(Et—l + SlEt—Z)
= Xt - Bt|t—lEt—l - Bt|t—181Et—2

Damit ist (ber das Auspartialisieren von X¢, mit B, ,9,E , wieder ein Storungsterm "eingeschleust”

worden, der auch in X, auftritt, so dal? die partielle Autokorrelation zweiter Ordnung zwischen X; und
X, 1.a. von Null verschieden ist.

Fir MA-Prozesse gilt generell:
- Sie sind stationar.

- Die PACF geht exponentiell gegen Null, in Abhédngigkeit von den Vorzeichen der Parameter
eventuell oszillierend.

- Die ACF wird Null fiir lags, die groRer sind als der Grad g, so daf3 der letzte lag-Wert mit einer von
Null verschiedenen Autokorrelation den Grad angibt.
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Nach Bestimmung von d, p und q werden die Modellparameter mit der Maximum Likelihood - Methode
geschatzt. Aulierdem kann man Standardfehler zu den Parameterschatzungen bestimmen.

4.1.6 Zur Modell-Beurteilung

Zur Beurteilung von ARIMA-Modellen bietet Trends folgende Mdglichkeiten:

Mit dem Menibefehl Grafik, Zeitreihen, Autokorrelationen... oder mit dem Kommando ACF
kann die empirische Autokorrelationsfunktion der Residuen berechnet, geplottet und mit dem Box-
Ljung-Test beurteilt werden. Dieses Verfahren priift fir m = 1,.., k (£ N-2) die Hypothese, dal} die
ersten m Autokorrelationen der Modellresiduen gleich Null sind. Wenn fiir ein m das ausgegebene p-
level den kritischen Wert (Ublicherweise 0.05) unterschreitet, kann das Modell nicht akzeptiert
werden. Leider mu3 die in Abschnitt 1.6.2 angegebene Freiheitsgrad-Korrektur bei einer ACF-
Untersuchung einer Residualzeitreihe manuell vorgenommen werden (siehe Beispiel unten).

Die ARIMA-Prozedur liefert mit dem Akaike Information Criterion (AIC, besonders geeignet fiir
AR-Prozesse) und dem Schwartz Bayesian Criterion (SBC, allgemein verwendbar) zwei Giite-
kriterien, die vor allem fur den Vergleich verschiedener ARIMA-Modelle zur selben Zeitreihe sehr
nltzlich sind. Sie beurteilen ein Modell nach seiner geschatzten Residualvarianz und der Anzahl
verwendeter Parameter (Prinzip der Sparsamkeit!). Den SPSS-Handbtichern sind leider keine exakten
Formeln fir die Kriterien zu entnehmen, doch dirfte das SBC recht analog zu dem folgenden, unter
dem Namen "Bayesian Information Criterion” (BIC) bekannten, Kriterium berechnet werden (vgl.
Schlittgen & Streitberg 1989, S. 245ff):

BIC(p,q):=1In(5%,)

, (P+Q)In(N)
N

4.2 Beispiel: Der Einsatz von ARIMA-Modellen in der Qualitatskontrolle

Wir wollen uns nun mit der in Abschnitt 1.1.4 vorgestellten Zeitreihe zum Qualitatsverhalten einer
Produktionsanlage beschaftigen, wobei alle Phasen der Zeitreihenanalyse mit SPSS am Beispiel vorgefiihrt
werden.' Das SPSS-Programm mit allen wahrend der interaktiven Arbeit (explizit per Syntax-Fenster oder
implizit per Dialogbox) verwendeten Trends-Kommandos findet sich in der Datei QCTR.SPS, die
zusammen mit dem Manuskript verfugbar ist (siehe Vorwort). In einer Phase ungestorter Produktion soll fiir
eine Fertigungsanlage ein ARIMA-Modell ihres Qualitatsverhaltens (Anzahl defekter Produkte) ermittelt
werden. Mit Hilfe dieses Modells soll spater zuverlassig entschieden werden kdnnen, ob die Zeitreihe der
Produktionsfehler aus ihrem normalen Verlaufskorridor ausgebrochen ist, und daher die Fertigungsanlage
angehalten werden muf2.

Im Folgenden werden die wesentlichen Arbeitsschritte erlautert.

4.2.1 Einlesen der Zeitreihe und andere Vorbereitungen

Wir 6ffnen die SPSS-Datendatei CHAP6.SAV (zu finden an der im Vorwort vereinbarten Stelle) mit der
Variablen bzw. Zeitreihe SCORE und wahlen als Schétzbereich bzw. historische Periode (vgl. Abschnitt
2.5.3.1) eine Phase ungestorter Produktion (Félle 1 bis 100). Dazu rufen wir mit Daten, Falle
auswahlen... die zugehorige Dialogbox auf, steigen dann durch Markierung bei Nach Zeit- oder
Fallbereich und Klick auf den Schalter Bereich... in die Subdialogbox zur Fallspezifikation ein, und legen
dort fest:

! Das Beispiel wird im Kapitel 6 des Trends-Handbuchs (SPSS 1994) ausfiihrlich diskutiert.
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i Flle auswahlen: Bereich ]

Erster Fall Letzter Fall
Beobachtung: ‘] | ‘]00| | Abbrechen |
Hilfe |

Zur Auswahl der Schéatzperiode wird hier keine SPSS-Datumsvariable benutzt, sondern es wird auf die
Anordnung der Beobachtungszeitpunkte (Falle) zurtickgegriffen. Zu obiger Dialogbox ist die folgende Syntax
aquivalent:

luse 1 thru 100 .

4.2.2 Plot der Zeitreihe zur Kontrolle auf Stationaritat

Um die Stationaritdt der Zeitreihe beurteilen zu konnen, fordern wir nach dem Meniibefehl Grafik,
Sequenz mit den folgenden Dialogboxen ein Sequenzdiagramm an:
variablen:

score .
v Zeit auf horizontaler Achse:

~ Grafiken einzelner Variablen———

@ Liniendiagramm ¢ Flachendiagramm

¥ Referenzlinie flir Mittelwert der Zeitreihe
Zeitachsenbeschriftung:

| ‘ r Grafiken mit mehreren Variablen————————

[ Félle zwischen ¥ariablen verbinden

Transformieren

[ Natiirlicher Logarithmus
Weiter | Abbrechen Hilfe

[ Differenz:

¥ Saisonale Differenz:

Aktuelle Periodizitdat: Keine

I Eine Grafik je Variable Zeitlinien... | Format... |

In der Subdialogbox wird eine Referenzlinie in Hohe des Mittelwertes angefordert. Zu den beiden
Dialogboxen ist das folgende Kommando aquivalent:

|tsp|ot score /format reference.

Der Plot zeigt Lage- und Streuungsstabilitat Gber alle Zeitpunkte hinweg:

2260

2240

2220

22001

2180

SCORE

2160

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96

Sequenznummer
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Daher wird die Stationaritatsannahme akzeptiert. Da keine Differenzenbildung erforderlich ist, liegt fiir den
ARIMA-Parameter d der Wert Null fest.

4.2.3 Untersuchung der ACF und der PACF

Wie die zentralen Hilfsmittel zur ARIMA-Modellidentifikation (ACF und PACF) in SPSS angefordert
werden, braucht nach wiederholter Anwendung in diesem Kurs nicht mehr erwéhnt zu werden. Als hochauf-
geltste Grafiken sehen die beiden Funktionen folgendermalien aus:

SCORE

1,0

00 ]—'—l_r._rr._-:rl_'_r-‘t
B Konfidenzintervall

ACF

-1,0) ——a—aova B Koeffizient

Lag-Nummer

SCORE

1,0

Konfidenzintervall

Partielle ACF
ol

-1,0] v Il Koeffizient

Lag-Nummer

Die ACF bricht nach einem lag ab, wahrend die PACF exponentiell abfallt. Aus diesem Befund kann man
relativ sicher auf einen MA(1)-Prozel? bzw. auf einen ARIMA(0,0,1)-Prozef3 schlie}en. Damit ist die Phase
der Modell-Identifikation beendet.

4.2.4 Modellschatzung

Nun 06ffnen wir mit Statistik, Zeitreihen, ARIMA... die Dialogbox zur ARIMA-Prozedur und wéhlen
dort:
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Abhangi i :

‘II bhangige Variable oK
Transformation: Befehl
Keine j

Unabhangige Variable(n): Zurticksetzen

Abbrechen

Hilfe

Modell

aili

Saisonal
Autoregressiv ™ El sp: D
Differenz d: El sd: D
Gleitender Durchschnitt q: sq: D
¥ Konstante in Modell einschlieBen
Aktuelle Periodizitat:  Keine Speichern... | Optionen... |

Alternativ konnen Sie auch folgende Kommandos abschicken:

tset newvar=all.
arima score /model=(0,0,1).

Das TSET-Kommando sorgt dafur, dal3 die durch nachfolgende Prozeduren berechneten Variablen (z.B.
Modellprognosen oder -residuen) in der Arbeitsdatei gespeichert werden (vgl. Abschnitt 6.1). Es wird beim

Abschicken einer zeitreihenanalytischen SPSS-Dialogbox automatisch ausgefhrt.
Die wesentlichen Ergebnisse:

Conclusion of estimation phase. _

Estimation terminated at iteration number 5 because:
Sum of squares decreased by less than ,001 percent.

FINAL PARAMETERS:

Number of residuals 100

Standard error 10,265823
Log likelihood -374,23949
Al 752,47899
SBC 757,68933
Analysis of Variance:
DF Adj. Sum of Squares Residual Variance
Residuals 98 10425,658 105,38713
Variables in the Model:
B SEB T-RATIO  APPROX. PROB.
MA1 , 78105 ,06411139 12,1828 ,0000000
CONSTANT 2200,16919 ,23323983  9433,0765 ,0000000
The following new variables are being created:
Name Label
FIT 1 Fit for SCORE from ARIMA, MOD 3 CON
ERR 1 Error for SCORE from ARIMA, MOD 3 CON
LCL_1 95% LCL for SCORE from ARIMA, MOD_3 CON
UCL_ 1 95% UCL for SCORE from ARIMA, MOD 3 CON
SEP 1 SE of fit for SCORE from ARIMA, MOD_3 CON

Obwohl die Priifung der Modellgltigkeit noch aussteht, soll schon einmal die geschatzte Modellgleichung

exzerpiert werden:
X¢=2200.16919 + E; - 0.78105-E;,, mit Var(E;) = 105.38713
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4.2.5 Modellbeurteilung

Im Anschlul} an die Ausgabe der Schéatzergebnisse wird mitgeteilt, dal die neue Variable ERR 1 die
Residualreihe zu unserem Modell enthalt. Bei Modellgultigkeit mul es sich dabei um ein weilRes Rauschen
handeln. Daher untersuchen wir die ACF und die PACF zur Residualreine ERR_1. Weil der wichtige Box-
Ljung-Test nur in der Textgrafik-Ausgabe erscheint, wird diese Ausgabeversion wiedergegeben:

Autocorrelations: ERR_1  Error for SCORE from ARIMA, MOD_3 CON
Auto- Stand.

Lag Corr. Err. -1 -.75 -.5-.25 0 .25 .5 .75 1 Box-Ljung Prob.
B SRR YRR SRR ——

1 -,002 ,099 * ,000 ,985
2 ,009 ,098 . ,008  ,996
3 ,125 ,098 B *x 1,639 ,651
4 -,086 ,097 i 2,426  ,658
5 ,040 ,097 - * 2,596 ,762
6 -,068 ,096 . 3,100 ,796
7 -,102 ,095 il 4,237 ,752
8 ,017 ,095 . * 4,271  ,832
9 -,052 ,094 . * - 4,573 ,870
10 -,239 ,094 jaliiaiaied N 11,053 ,353
11,030 ,093 - * 11,159  ,430
12 -,067 ,093 . B 11,672  ,472
13 -,090 ,092 L x* - 12,616  ,478
14,077 ,092 N *x 13,323 ,501
15 ,065 ,091 - * 13,829 ,539
16 ,013 ,091 A 13,851 ,610

Plot Symbols: Autocorrelations * Two Standard Error Limits .

Total cases: 100 Computable first lags: 99

Partial Autocorrelations: ERR 1 Error for SCORE from ARIMA, MOD_3 CON
Pr-Aut- Stand.

Lag Corr. Err. -1 -.75 -.5-.25 0 .25 .5 75 1
T -
1 -,002 ,100 *
2 ,009 ,100 T
3 ,125 ,100 N *x
4 -,087 ,100 il
5 ,039 ,100 B *
6 -,085 ,100 i
7 -,081 ,100 il
8 ,002 ,100 . *
9 -,027 ,100 .*
10 -,239 ,100 el eieied
11,024 ,100 . *
12 -,060 ,100 .*
13 -,061 ,100 .*
14  ,032 ,100 - *
15 ,106 ,100 N *x
16 -,035 ,100 .
Plot Symbols: Autocorrelations * Two Standard Error Limits .
Total cases: 100 Computable first lags: 99

Nach Abschnitt 1.6.2 folgt die Box-Ljung-Prifstatistik zum lag m bei der Residualzeitreihe aus einem
ARIMA(0,0,1)-Modell unter der Nullhypothese, also bei Modellgtiltigkeit, fir m > 1 einer %2, -Verteilung.
Die SPSS-Prozedur ACF ber(cksichtigt leider die Herkunft einer Residualzeitreihe nicht, unterlaRt daher die
erforderliche Freiheitsgrad-Korrektur und berechnet die Uberschreitungswahrscheinlichkeiten anhand der
%2 -Verteilung.” Die Korrektur muB nun vom Anwender durchgefiihrt werden, z.B. mit dem folgenden SPSS-

Programm, das fur m = 1 .., 16 die korrekten Uberschreitungswahrscheinlichkeiten errechnet und relativ
leicht anhand aus der ACF-Ausgabe erstellt werden kann:

' Der SPSS-Konkurrent SAS gibt zusammen mit den ARIMA-Ergebnissen unaufgefordert die korrekten Testergebnisse aus
(SAS-Version 6.12 auf der RZSUNOO, die Autokorrelationen weichen durch Verwendung anderer Algorithmen minimal ab):
Autocorrelation Check of Residuals

To Chi Autocorrelations
Lag Square DF Prob

6 3.06 5 0.690 0.001 0.009 0.124 -0.085 0.040 -0.068
12 11.73 11 0.384 -0.102 0.016 -0.050 -0.242 0.030 -0.066
18 14.69 17 0.618 -0.090 0.078 0.065 0.013 0.069 -0.038
24 19.28 23 0.685 -0.082 -0.028 -0.142 0.086 0.013 -0.022
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data list free /lagg bl.

begin data.
1 ,000
2 ,008
3 1,639
4 2,426
5 2,596
6 3,100
7 4,237
8 4,271
9 4,573
10 11,053
11 11,159
12 11,672
13 12,616
14 13,323
15 13,829
16 13,851

end data.

compute pchi = 1-cdf.chisq(bl, lagg-1).
list var=lagg pchi.

Die Eingabedaten sind aus der ACF-Ausgabe durch Léschen bzw. Kopieren von rechteckigen Blocken, die in
SPSS erfreulicherweise mit Hilfe der rechten Maustaste markiert werden kénnen, gewonnen worden. Sie
finden das Programm am Ende der Datei QCTR.SPS, die zusammen mit dem Manuskript verfiigbar ist
(siehe Vorwort).

Wir erhalten folgende Ergebnisse:

LAGG PCHI(BOX-LJUNG)

2 ,93
3 ,44
4 ,49
5 ,63
6 ,68
7 ,64
8 ,75
9 ,80

10 .27

11 .35

12 ,39

13 ,40

14 ,42

15 ,46

16 ,54

Wie es sich fur ein Lehrbuchbeispiel gehort, sind die Testergebnisse gut vertraglich mit der Annahme, dal3 es
sich bei den Residuen um ein weiRes Rauschen handelt. Damit kann das ARIMA(0,0,1)-Modell akzeptiert
werden. Wir sehen in obigen (P)ACF-Plots zwar einige Uberschreitungen der 95%-Vertrauensgrenzen, die
jedoch in Anbetracht der zahlreichen Beurteilungen mit der globalen Nullhypothese vertraglich sind.

Folglich dirfen die Schétz- und Testergebnisse zu den Modelparametern interpretiert werden. Fir den
zentrale Parameter 9, erhalten wir den Schétzwert 0.78105. Die zugehdrige Nullhypothese:

H,:9, =0
darf aufgrund der verschwindend kleinen Uberschreitungswahrscheinlichkeit verworfen werden.

4.2.6 Erprobung des ARIMA-Modells als Stérungsdetektor

Unsere Zeitreihe enthalt noch 87 weitere Zeitpunkte, darin auch eine Phase mit einem bekannten Storfall (ab
Zeitpunkt 160). Aufgrund einer Voreinstellung in der Subdialogbox ARIMA: Speichern (s.u.) hat SPSS
diesen Zeitraum als Validierungsperiode verwendet und aufgrund des Modells zur korrekt funktionierenden
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Anlage Prognosen sowie deren Vertrauensschranken berechnet. Es ist zu hoffen, daR der Storfall am
Ausbrechen der Zeitreihe aus dem Vertrauenskorridor erkennbar wird.

Wir wollen allerdings noch eine kleine Verbesserung vornehmen und als statistische Sicherheit zu den
Konfidenzintervallen die bei einer ProzeRkontrolle Gblichen 99 Prozent einstellen. Dazu aktivieren wir erneut
die Dialogbox ARIMA mit Statistik, Zeitreihen, ARIMA... und wechseln in die Subdialogbox
Speichern:

ARIMA: Speichern

Variablen erstellen

~Félle vorhersagen

@ Hinzufiigen @Von der Schatzperiode bis zum letzten Fall vorhersagen
€ Bestehende ersetzen € Vorhersagen bis:
© Nicht erstellen Beobachtung: l:l

% Konfidenzintervalle

Schatzperiode:

Beobachtung 1
—Beobachtung 100

Weiter | Abbrechenl Hilfe |

Nun sollen fur alle Beobachtungen folgende Variablen gemeinsam geplottet werden:

- die SCORE-Zeitreihe selbst

- die FIT_2-Zeitreihe mit den Modellprognosen

- die Zeitreihen LCL_2 bzw. UCL_2 mit der unteren bzw. oberen Konfidenzschranke zum Niveau o =

1%.

Damit die Zeitpunkte im aktuellen Validierungsbereich bei dem Plot beriicksichtigt werden, missen sie in die
historische Periode aufgenommen werden. Aktivieren Sie dazu mit dem Menubefehl Daten, Falle
auswahlen... die zustandige Dialogbox und wahlen Sie dort die Option: Alle Falle. Denselben Effekt
erreichen Sie mit folgendem Kommando:

luse all. |

Das Sequenzdiagramm wird mit dem Menibefehl Grafik, Sequenz... und folgender Dialogbox
angefordert:

i Sequenzdiagramme
fit_1 Variablen:
Ie:r_ll score
o fit_2 Befehl
ucl_1 Iel 2 -
sep_ ucl 2 Zuriicksetzen
err_2
sep_2
Zeitachsenbeschriftung: RS
\ | Hilfe

Transformieren——————

I~ Natiirlicher Logarithmus

[T Differenz: D

W Saisonale Differenz: B

Aktuelle Periodizitdat: Keine
[T Eine Grafik je Variable Zeitlinien... | Format...

Per Syntax erhalten Sie denselben Plot mit:
|tsplot score fit 2 Icl_2 ucl_2. |

Unser ARIMA-Modell zur Prozel3kontrolle reagiert nicht nervos auf Zufallsspitzen, entdeckt aber zuverlassig
den echten Defekt:
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Fit_2

99%-UVS

2140 99%-0VS

11 31 51 71 91 111 131 151 171

Sequenznummer

An dem Sequenzdiagramm koénnen wir folgende Eigenschaften von ARIMA-Prognosen erkennen:

e Das Vertrauensintervall wird nach Verlassen der Schatzperiode schnell breiter.

e Ist die zeitliche Distanz grofer als ein Takt, wird konstant der geschéatzte Zeitreihenmittelwert prog-

nostiziert, weil offenbar die mehr als einen Takt zurlickliegenden Beobachtungen keinen prognosti-
schen Wert besitzen.
Oft wird von der Modelprognose erwartet, dal3 sie sich &hnlich dem beobachteten Zeitreihenverlauf
endlos zuckend fortbewegen musse. Hier wird offenbar Prognose mit Simulation verwechselt. Wéh-
rend von der Simulation ein naturgetreues Benehmen zu erwarten ist, hat die Prognose ein Fehlerkrite-
rium zu minimieren, das in der Regel nach dem Prinzip der kleinsten Quadrate definiert wird. Wenn
aber keine verwertbare Information vorliegt, ist sicherlich der geschétzte Reihenmittelwert die fehler-
varianz-minimierende Prognose.

e Wenn als optimale Prognose nur mehr der geschatzte Mittelwert angeboten werden kann, bleiben auch
die Konfidenzgrenzen konstant, insbesondere verbreitert sich das Konfidenzintervall nicht mehr. Die
Varianz der wahren um die prognostizierten Werte ist jetzt identisch mit der Varianz der Zeitreihe.

Fir das im Beispiel favorisierte MA(1)-Modell sollen die Eigenschaften der Prognose naher betrachtet
werden. Die optimalen Prognosen X, fur Schrittweiten h >0 lauten (vgl. Schlittgen & Streitberg 1989,

S. 343):

A -9,E, firh=1
Xth = ..
0 firh>1

Beachten Sie bitte, dal? wir in Abschnitt 4 grundsétzlich fur die betrachteten theoretischen Zeitreihen der
Einfachheit halber annehmen, daB ihr Mittelwert Null ist. Bei einer allgemeineren Formulierung erhalten
wir im MA(1)-ProzeR als optimale Prognose fiir h > 1 also den Zeitreihenmittelwert.

Nach obiger Formel geht die Storgrole E; in die optimale Prognose ein. Naturlich sind in der Praxis die
Werte der StorgroRen unbekannt, so dal? wir noch eine Formel zur optimalen Einschritt-Prognose auf-
grund der beobachteten Zeitreihen-Vergangenheit bendétigen (vgl. Schlittgen & Streitberg 1989, S. 343):

A 00
_ u+l
Xt,l - 281 Xt—u
u=0

In die optimale Einschritt-Prognose geht also die gesamte Zeitreihen-Vergangenheit ein, wahrend diese
schon bei der Zweischritt-Prognose vollig nutzlos ist. Dieser scheinbare "Widerspruch™ ist durch die ACF
und die PACF der MA(1)-Reihe zu erklaren: Wéhrend z.B. die Autokorrelation zweiter Ordnung ver-
schwindet, ist die partielle Autokorrelation zweiter Ordnung von Null verschieden. Die um zwei Takte
zuriickliegende Variable ist also nur dann prognostisch relevant, wenn auch die um einen Takt zurtcklie-
gende Variable beteiligt ist, also bei der Einschritt-Prognose.
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In Ubereinstimmung mit den obigen Formeln liefert SPSS in unserem Beispiel fiir den ersten Zeitpunkt
im Prognosebereich (Nr. 101) eine individuelle Einschritt-Prognose und fiir alle weiteren Zeitpunkte den
geschatzten Zeitreihenmittelwert als konstante h-Schritt-Prognose:

score fit_2 err_2 lcl 2 ucl_2 sep_2
el 2182 2190,70044 -8.70044 2163,58802 221781286 10,32095
a7 2205 2200,90470 -1,96470 2179,85220 223407712 10,32095
98 2210 2201,70373 14,296027 2174,59131 2228,81015 10,32095
83 2171 2169,00302 -18,00302 2161,89060 2210,11544 10,32095
100 2216 2214,23052 176948 2187,11811 2241,34294 10,32095
y’ﬂ/ 2195 2198.78713 -3.78713 21711,67411 222589955 10,32095
y{ 2210 2200,16919 9.83081 2165,94515 2234,39322 13,02814
PG/ 2191 2200,16919 -9,16919 2165,94515 2234,39322 13,02814
1 2203 2200,16919 2.83081 2165,94515 2234,39322 13.02814
1 2205 2200,16919 4,83081 2165,94515 2234,39322 13.02814
1 2204 2200,16919 3.83081 2165,94515 2234,39322 13.02814
1 2202 2200,16919 1.83081 2165,94515 2234,39322 13,02814
/199/ 2197 2200,16919 -3.16919 2165,94515 2234,39322 13,02814

Fur die Varianz des Prognosefehlers im MA(1)-Modell erhalten wir folgenden Ausdruck (vgl. Schlittgen

& Streitberg 1989, S. 367):

Var(XHh - Xt,h) :{

Var(E,)

furh=1
Var(E)@1+97) =Var(X,) firh>1

Der von SPSS fir Einschritt-Prognosen berechnete Standardfehler (siehe Variable SEP_2) liegt mit
10,32095 aus nicht nachvollziehbaren Griinden etwas hoher als der vom selben ARIMA-Lauf ausgegebe-
nen Standardfehler fir das weiRe Rauschen (10,265823).

' SAS liefert exakt das erwartete Ergebnis:
ARIMA Procedure

Forecasts for variable SCORE

Obs Forecast Std Error
101 2198.7963 10.2656
102 2200.1692 13.0329
103 2200.1692 13.0329

Lower 95%
2178.6761
2174 .6252
2174.6252

Upper 95%
2218.9165
2225.7133
2225.7133
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6 Anhang

6.1 Trends-Systemparameter
Wie das Basispaket von SPSS verflgt auch das Zusatzmodul Trends Uber zahlreiche Systemparameter, tiber
die das Verhalten der Software beeinflut werden kann. Sie kdnnen mit dem Kommando TSHOW angezeigt
und mit dem Kommando TSET verandert werden.
Nach dem SPSS-Start liefert TSHOW das folgende Protokoll der aktuellen Systemparameter-Einstel-
lungen:

Time Series Parameters
Parameter Setting Parameter Setting Parameter Setting
ACFSE IND ID VAR none MXNEWVAR 60
CIN 95,0000 MISSING EXCLUDE NEWVAR CURRENT
CNVERGE ,0010 MXPREDICT 1000 PRINT DEFAULT
CONSTANT YES MXAUTO 16 TOLERANCE ,0001
MXCROSS 7

Es gibt zwar keine Dialogbox, die sich speziell mit Trends-Systemparametern befalit, doch enthalten manche
Dialogboxen zu Trends-Prozeduren Kontrollmoglichkeiten, bei deren Verwendung im Hintergrund TSET-
Kommandos ausgefuhrt und somit Trends-Systemparameter gesetzt werden.

Der wichtige Trends-Systemparameter NEWVAR regelt z.B. die Behandlung der Variablen mit Residuen,
prognostizierten Werte etc., die gemaR Abschnitt 2.5.2.2 von den Trends-Prozeduren AREG, ARIMA,
EXSMOOTH, SEASON und X11ARIMA neu erzeugt werden. In den Dialogboxen zu den genannten
Trends-Prozeduren ist Uber den Schalter Speichern eine Subdialogbox verfiigbar, in der Sie die Behandlung
neuer Variablen festlegen kdnnen (siehe Abschnitt 2.5.2.2). Mit dem folgenden TSET-Kommando wird fiir
alle nachfolgenden Prozeduren festgelegt, dal’ keine neuen Variablen erzeugt werden sollen:

|tset newvar=none.
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7 Stichwortverzeichnis

A G
ACE 10, 11, 30, 34 GIHEBISUCNE ... 25
ACF-Kommando .....
ACF-Prozedur....... H
Akaike Information Criterion ...
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AR(p)- ProzeR ...... HO-MOTEIT ..ot s e eneees 24
AR(p)-Prozef} ..............
AREG-Kommando......... |
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AULOregressiver ProzZeR..........ccccvveveeieiesesieees e
L
B LICHESTAIKE ..veevecciece e s
Beispiel Lineare Interpolation...................

Defekte ProdUKLE .......c.veeeeeiee ettt eveee st 6, 32 Linearer Trend an dem Punkt

LICHESTAIKE .. .veeiieeee et 6, 14

NUlISUMMENTOUIELE......c.veeivieiiiicriece e 5 M

Verkaufszahlen

Zahnpasta-Marktanteil...........cccoovvivieieieiniieecce s 7 mx(q) ;DProng """""""""""""""""""""""""""""""""""""""" 29
Beobachtungsbereich ... 18 Moégl)l-bergrztzilung 26
BOX-LjuNg-TeSt ..o 11, 32, 36 [P

jung Modell-Beurteilung...........ccocvviveieiiiecee e 32, 36
Modelldiagnose
C MOEI1-IAENGIKALION ....vvvoveveeeeeeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeererereeeeeeeeeeeeees 29, 34
CASEPLOT-Kommando ... 13 MOoVing average - ProzZeM ........ccccooeeiiieieieneeecee e 29
CCF-Kommando ................
Census | .....ccceeeveenee. N
Census Il X11.................

o NEWVAR-Systemparameter.........ccccvvevineeienieienesiesesees 42
CREATE-KOMMANO.......cceoiiieiieciicrecie et p
CURVEFIT-KOMMANO.....vrrereeeerreeeres s resseseresserenn 15,19 NPPLOT-KOMMANGO w.vvvsvvrsvvvesvvessvnessns 16

NUHSUMMENTOUIELE .....oviiiiiiceccecree e 5
D
P
DATE-KOMMANGO v 17 PACE oo 10, 11, 30, 34
Datumsvariablen PACE-K q 13
Defekte ProdUKLE ........cccvviieeiceeee e 6, 32 Parti I-I oAmmin 0 Ifk """"""""""""""""" 10
Differenzenbildung..........ccoovveiiieiiiinice e 11, 29, 30 Iartle € AULOKOITElatIONSTUNKLION...couuvmsnunsisennsssssssensssssenisnsnass
Differenzenzeitreihe .... P O?;)TACF 13
DUrbin-Watson-TEeSt ........ccceviveiiiieie e 28 COF 14
ZEITBINE .o 13
E PREDICT-KOMMANAO . .++.erreeeeeeeeeeeceerrereesseessseseeessseseseees 19,25
. . PrOGNOSE ...ttt e 22,23
mez;ﬁg?g?ﬁﬁe """"""""""""""""""""""""""""""""""""""""" 2? PrognosebereiCh. .........cocuoeiiiiieiieee e 18
Exponentielles GIAEN.................o..ovveovvereeeeereeeseesseeesnnes 14, 22 Prognosen im ARIMA-MOCEll ...cvcvsvsvsvsvsvsvssnsnsss 39
EXSMOOTH-Kommando........c..ccovevveevievieireenee, 14, 19, 25, 42
R
F RaNdom WalK .......cccooiiiiiiiiii e 9,11
Fehlende Werte erSetzen..........ccouveveeiieicrieiieecie e 20 Eﬁ{fﬂgﬁgﬁgge """"""""""""""""""""""""""""""""""""" ;g
FIT-KOMMANO .....voovviiiiieicee et 16,27 0 T
S
ST 10 o RS 22
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SaiSONDEIEINIGUNG ...ovviieiiieie e 14
SChALZDEIEICN ... 18, 32
Schwartz Bayesian Criterion .........cccoeoerierereneisieese e 32
SEASON-KOmMMAaNdo.........c.ccovvviiiiiie e 14, 42
SeqUENZATAGIAMM ...ttt 33
SPECTRA-KOMMANO. ......coiiiiiiiiiiiiesie e 14
SPeKLralanalySe. ........coveieiiiiiiee 14
SEALIONATTTAL ....veeeieiiie e 8, 10, 33
SYSIEMPArAMELET ...c.eeeiiiiieieciee s 42
T
Theoretische Zeitreihe ..........occovveireinie s 7
TEENA o 22
TSET-KOMMAaNO .......cccovveiiiiniineeec e 25, 35, 42
TSHOW-KOMMANO .....c.ccvevirieiiieieinieisee e 19, 42
TSPLOT-Kommando .........cccoeeevireiennerineenas 13, 24, 28, 33, 38
U
USE-KOMMANAO ......cceeeiiviie et 19, 28, 33, 38
V
ValidierungsbereiCh..........ccccvvvveiiiciiece e 18
Validierungsperiode..........ccvveveiiieiieie e 37
Verkaufszahlen ... 6, 16, 23
w
WEIRES RAUSCNEN....c.eiiiiiiiiiii e 8
X
X11ARIMA-KOMMANAO ......cuvviiiiiieririeienieie s 14, 42
Z
Zahnpasta-Marktanteil ... 7
Zeitreihe
EMPIFISCNE L.t 7
thEOFELISCNE ... 7
ZUfallSEXPErIMENT......ccciiiiiieereee e 8
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