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ANWENDUNG DER "STOCHASTISCHEN PROZESSE" ZUR PROGNOSE?
P. Naeve, Bielefeld

Zusasmenfassung: Dis klassische Zeitreihenanalyse riumt in Seityeihen~
sodellen dem Zufall nur dis Rolle des unerklirten Restes sin. Neuars
Ansitze wenden sich der Modellierung disses "Restes" zu. Die Theorie dar
schwach stationArsn Prozesse liefert dis Grundlage der sahlreichen in
der Literatur diskutierten Zeitreihenmodelle. Bine Diskussion der grund-
legenden Annahmen dieser Theorie fihrt zu einem groSersn Verstindnis dar
NSglichkeiten und der Grenzen der Anwendung stochastischer Prosesse bei
Prognossproblemen. AuSerdem wird eine hisher wenig diskutisrte Xlasse
von Zeitreihenmodsllen vorgestellt,

SBummary: In a classical time series analyst's point of view randomnes
just plays the part of the unexplained rest when modeling time series,

A new approach in time series analysis is concerned with building models
for this residuss. The numerous time series models discussed in the 1li-
teratur ars based on the theory of weak stationarxy processes, Discussing
the basical assumptions of this theory may lead to a deeper understanding
of tha opportunities and limits when applying stochastic processss for
forecasting purposes. A new class of time series models is introduced
which has not been studied very much yet.

1. Einleitung

In dieser Arbeit soll der Versuch gemacht werden, den Bei-
trag aufzuzeigen, den die Theorie der stochastischen Prozes-
se zur Zeitreihenanalyse leisten kann und kdnnte. Die Aus-
fhrungen beschrinken sich dabei auf die sogenannte univari-
ate Zeitreihenanalyse und beschiftigen sich lediglich mit
dem Vorhersageproblem.
Es wird also die folgende Situation betrachtet:

Gegeben: Die Zeitreihe RyiXgressrXp

Gesucht: Die Prognose R, , zum geitpunkt T fiir den

Zeitpunkt T+l mit 121

Gewlinscht: 2 soll mdglichst gut X 4 *treffen”.

T+1
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Univariate Zeitreihenanlyse bedeutet, daf keine weiteren
Daten (Zeitreihen) explizit zur L¥sung dieser Aufgabe heran-

gezogen werden als die vorliegenden Werte x .o 1X,,. Dies

.
schliefit aber nicht aus, daB andere Daten (lnformazionen
liber die "Entstehung" der vorliegenden Zeitreihe) implizit
durchaus zur L&sung herangezogen werden k¥®nnen. Der gegen
die univariate Zeitreihenanlyse oft erhobene Vorwurf des
theorielosen "data mining" ist also nicht unvermeidbar. Ein
sehr schones Beispiel univariater Zeitreihenanalyse im eben
erwdhnten Sinne findet sich in einer Untersuchung von LENZ
(1974) zur Kassenhaltung bei Banken.

Im Folgenden soll zuerst aufgezeigt werden, wo und wie die
Theorie der stochastischen Prozesse in die Zeitreihenanalyse
eingebracht wird. Es zeigt sich, daB die klassische Zeit-
reihenanalyse stark von Gedankengiingen der Mechanik beein-
fluBt ist. Erst eine Neubetrachtung des "unerklirten Restes"
6ffnet einer Anwendung der Theorie stochastischer Prozesse
die TUr. Dann wird gezeigt werden, daB die oft verwirrende
Vielzahl von expliziten stochastischen Prozessen, die als
Zeitreihenmodelle angeboten werden, sich auf das Konzept der
Stationaritét und die "L&sung" eines Schédtzproblems zurick-
fihren lassen. Danach sollen einige Probleme diskutiert wer-
den, die sich ausden grundlegenden theoretischen Annahmen
bei der Ubertragung auf praktische Probleme ergeben. Diese
Arbeit will nicht so verstanden sein, daf die Theorie der
stochastischen Prozesse die L¥sung des Prognoseproblems
bringt. Stochastische Prozesse k&nnen aber sicher einen Bei-
trag zur Ldsung leisten. Dogmatisches Beharren auf der Me-
thode hat in der Geschichte noch nie zu langfristigen Er-
kenntnissen gefithrt.

Ein weiteres Anliegen dieser Arbeit ist erflillt, wenn der
Praktiker nicht mehr Methoden, die auf der Theorie stocha-
stischer Prozesse fuBen, unspezifisch wegen ihres zugegeben
oft anspruchsvolleren mathematischen Gehalts ablehnt son-
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dern gezielt durch Diskussion der grundlegenden Konzepte wie
z.B. Stationaritit, Linearitit o.d. nachzuweisen versucht,
daB fiir sein konkretes Problem kein wesentlicher LYsungsbei-

trag aus dieser Richtung zu erwarten ist.

2. Klassische Zeitreihenanalyse - oder gute Beispiele ver-

derben die Sitten.

Die Arbeiten des Triumvirates Tycho de Brahe, Johannes Kepler
und Isaac Newton zur Erkldrung der planetenbewegung: Brahe
lieferte die Zeitreihen, Kepler ein Modell und Newton die er-
klirende Theorie - haben bewuBt und unbewuft die Bemilhungen
um die Analyse 8konomischer geitreihen in ihren Anféngen be-
einfluBt. Nirmt man das 1941 erschienene Buch zur Zeitreihen-
analyse von DAVIS (1941) so f411t ein der Mechanik entstam-
mendes Vokabular auf. Begriffe wie Trigheit, Moment, Energie
wurden dort im Zusammenhang mit Zeitreihen verwandt.
Die klassischen Ansitze der Zeitreihenanalyse gehen im Prin-
zip immer von einer Darstellung

X, = Tt° Zt o St o Rt
aus, dabei wird o ersetzt durch
additives Modell
x multiplikatives Modell
+ x 2 gemischte Modelle

i

+

[} 2

o
i

Die Komponenten bedeuten
T £ Trend (Tr#gheit der Zeitreihe)

zyklische Komponente

L]
1} 4

Saison

N
1]

2 unerkldrter Rest

b
"

Diese Darstellung wird damit begriindet, daB eben anders als
im Falle des Planetensystems mit dem alles fast erdriickenden
EinfluB8 der Sonne im 8konomischen System viele verschiedene
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Krifte am Wirken sind. Die einzelnen Komponenten finden eine
zwischen reiner Beschreibung und substanzwissenschaftlicher
Deduktion liegende Begriindung, Oft wird die eine als der
Rest bel der Bestimmung der anderen definiert.

Die Denkweise der klassischen Zeitreihenanalyse 148t sich
auch gut an einer ihrer Antworten auf das Prognoseproblem
erkennen, ni8mlich dem Verfahren des "Exponentiellen Glittens"
(exponential smoothing).

Bezeichnet man die Prognose zum Zeitpunkt t fir den Zeit-

punkt t+1 mit it(1) dann lautet die bekannte Prognose-
formel

- @ 3
XK, (1) = o(l1-a) %, __ o<a<1
t j-)-:-o t-3

Dies kann man umformen zu

X (1) = % ot + el (1) = x._))

also: neue Prognose = alte Prognose verindert um einen Bruch
teil der Differenz zwischen alter Prog-
nose und beobachtetem Zeitreihenwert,

Das Auftreten wvon it_1(1) - Beibehalten der alten Prognose -
entspricht der Vorstellung von Tr¥gheit der Zeitreihen, der
tweite Tell berlicksichtigt Xnderungen ~ aber keine dragtische
en, da in praktischen Anwendungen mit o in der Nihe von
Null gearbeitet wird.

Es geht hier nicht um pro und contra exponential amoothing
(mir ist auch hekannt, das man vieles mit exponential
smoothing in der Praxis machen kann und das man auch daran
viel interessante Mathematik (2-Transformation) betreiben
kann) sondern es war nur als ein Beispiel flir die Denkweise
der klassisachen Zeitreihenanalytiker gedacht.
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3. Btochastische Prozesse - oder der zufall {iberdacht.

Btochastischne rI0ZesBt @ e —————

In der klassischen Zeitreihenanalyse taucht die GrYBe Rt
eigentlich immer in der Form des unerkllrten Restes auf =~
manchmal werden auch einige Annahmen gemacht wie E(Rt} = 0
oder E(R.R]) = 028, . . Wenn man heute Zeitreihenanalyse
pagt, dann geht man - zumindest an einer Universitdt - davon
aus, daB eine Zeitreihe die Realisation eines stochastischen
Prozesses ist.

wWas heiBt das ?

In der Literatur findet sich die folgende Definition

(DOOB (1953)) "We define a stochastic process as any family
of random variable (xt £ e T}."

Bei einem stochastischen Prozef wird also jedem Ausgang
sines Zufallsexperimentes nicht eine reelle Zahl - wie bei
einer Zufallsvariablen - sondern eine Funktion von t zuge-
ordnet. Anschaulich stellt sich die Situation wie in der
folgenden Graphik dar.

{8, + te T} 1 R =

.

Heranziehen der Theorie der stochastischen Prozesse zur Zeit~-
reihenanalyse bedeutet also, dasd die vorliegende aeitreihu.
@) als eine aus einer Menge mSglicher Realisationen ange-
@ehen wird. Der stochastische ProzeB steht filr das Ensemble
aller mdglichen Realisationen.

Flir viele Anwender mag in diesem Verlust der "Individualiti¥t®
ihrer Zeitreihe schon eine erste Grenze der Anwendung der
Theorie der stochastischen Prozesse liegen,
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Die oben angeflihrte Definition ist recht weit. Man sucht da-
her nach Gr&Ben, mit deren Hilfe man Prozesse beschreiben
und klassifizieren kann. Eine groBe Klasse von Prozessen
stellen die sogenannten schwach stationdren Prozesse dar.
Ein schwach stationdrer Prozef ist dadurch charakterisiert,
daB

E(Xt) =m fiir alle t

E((Xt-m)(xs-m)) =¥ mit 1=t-s fir alle t,s

gilt.

Schwach stationdre Prozesse sind in der Literatur sehr aus-
fidhrlich untersucht und seit den Arbeiten von WIENER (1949)
und KOLMOGOROFF (1941) weiB man auch, wie man optimale (im
Sinne minimaler quadratischer Fehler) Prognosen zu bilden
hat.

Im Folgenden gehdren alle betrachteten stationiren Prozesse
2ur Klasse der schwach stationfdren Prozesse.

4. Modelle fiir schwach stationire Prozesse

Ausgangspunkt fiir unsere Uberlegungen ist die folgende Dar-
stellung eines allgemeinen linearen stationiren Prozesses:

() X, = } 9, e __
N !
bzw. e, = ) hiX,_, o

i=o

dabei ist €y ein unkorrelierter ProzeB mit

= = q2
E(et) o und E(ctes) o2 ats .
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Die Rechtfertiqung fiir diese Darstellung beruht auf einem
Satz von WOLD (1938), der besagt, daB8 sich jeder schwach
stationdre ProzeSB xt als Summe von zwei Komponenten dar-
stellen 188t, wobel die eine Komponente deterministisch ist,
d.h. bei Kenntnis der Vergangenheit (== , T) ohne Fehler
vorhergesagt werden kann, wihrend die zweite Komponente
gerade die Darstellung (#) hat. Weiterhin betrachten wir den

allgemeinen nicht linearen ProzeB:

(w%) X = Y g,e,_4 * T ) 9is8p_ife.s
t (& Jfe 1ho 3io T13%-17t3
o (-] - -]
+ 7 7] 94 eeife-ift-k
i=0 j=o0 k=0 ijkTt-i7t-j t-k
bzw. €, = ) hyX,_y *+ vl hijxt-ixt-j
i=o i=0 j=o0

w0 o0

+ 3 1 1 hio K X X b
izo j=o k=0 ijkTt=-i"t=37t-k

wobel e, jetzt unabhdngig jdentisch verteilte Zufallsva-
riablen sind. Die Darstellung («%) geht auf N.Wiener zurlick.
Sie wird auch als Volterra Entwicklung bezeichnet.

Aus den Darstellungen (%) und (**) ist sofort zu erkennen,
daB sie fiir praktische Anwendungen so nicht geeignet sind,
da die Kenntnis (oder die Erlangung der Kenntnis - sprich
Schitzung) von unendlich vielen Koeffizienten g, . gij

usw. ndtig ist.
Man sucht nun nach mdglichst einfachen (Prinzip der parsimony)

parametrisierungen - Beschreibungen der Sachverhalte (%) bzw.
(#%)} mit endlicher Anzahl von Parametern.

Die Antwort fir lineare Modelle in der Form des AR-, MA-
oder ARMA-Prozef ist seit BOX und JENKINS (1970) wohl allge-

mein bekannt.

AR(p) : X = P X _47e.e” L 2 LR prt-p =€,
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MA(q) ¢+ X, = €, 84€pg *erot eqet_q
ARMA(P,q) 1 X, = @ X _,-... ¢bxt_p = e 00, ...+cht_q

Einige Beispiele sollen zeigen, das die "Box-Jenkins Modelle"
immer auf die "Formen"™ von (%) zurtickgefiihrt werden k¥nnen.

Beispiel 1: AR-ProgzeB

xt - a xt_l + st

Keop ™ 2 Xt gy

Einsetzen argibt: X =¢ +ace + u2 X

X ax + €

t-2 t-3 © “t-2

2 3
Einsetzen ergibt: xt - ‘t + a et_1 + a :t_2 + a xt_3

Nach wiederholter Durchfilhrung dieses Einsatzungsvorganges ergibt sich:
L o

i i
Z a’e _ = { g9.¢, _ mit g =a
{mg E4 jmg L t1 i

€, =X -ax 1§o h% , ®it b =1 h =a h o 12

Beispiel 2: MA-Prozef

xt - ‘t +Db tt-l -
Keg " Epqg 0 €2 " € ™R, b €2
2
xt =€ +b xt__1 -b € oa
Xe2 = €p2 " P €y T T ¥ b,
2 3
Xt et +Db xt_l -b xt_2 + b st_3
Durch fortqclotzte Wiederholung dieses Ersetzungsproresses erhilt man
14,1 T 141 4
X, = +2(1) X, =* € =% - ] (-1)"Mpix
t {mg t-1 t t 1=y t-1
also die Darstellung:
X =¢_+be _ Z q,€ mit g =t g =b g o 42
t t t-1 1m0 17t-4 1 i

141 1
e, =%x-] 0" o'k = Z (~b) x h,X . mit h, 2 (-b)}
¢ e 1 e Xiti $ ’
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Beispiel 3: ARMA~Prosel

xt - a xt = et + b et_1

X =a X + e

t t=1 *hEe

t
+ st-l +b et'2
2

Einsetzen ergibt: X, =&, be _y +tace , * abe, o, +ak o

ey "8 X3t St P Eey

2 3
also dann xt = ‘t + (b+a)£t_l + a(b+a)ct_2 + a bet_3 + a xt_3 .

Nach fortgesetzter Wiederholung dieses Vorganges ergibt sich:

X =g

» -
i-1 i-1
. RN L i 1§oqiet'1 mit g =1 g, = (b+a)e

i=i

‘t - xt - a xt-l -b et_1

Ceap = ¥poy T @ X2 TP Se-2
=X -aX_ -DX_ tebX ,+ v? ¢

Einsstzen exgibt: €, -1 -1 a2 -2
€p2 ™ Xz T 8 %3 7P s
und damit: €, = X, - (atb)X _, + b{atd}X, , = abzxt_3 - b3et_3 .
Nach fortgesetzter Wiederholung dieses Vorgangs gelangt man zu:

- “
€, =X +1§1(-1}ib1-1(a+b)xt_i '1§°hixt‘1
it h =1 h = (=117 (asb) 11 .

Man kann nun zwei Positionen beziehen:

1. Man glaubt es liegt in der Realit¥dt ein MA(g) ., AR(p)
oder ARMA(p,q) vor.

2. Man glaubt nur an das Vorliegen eines schwach statio-
niren Prozesses und nimmt den jeweiligen MA(q) . AR(p)
bzw. ARMA(p,q) als Approximation an MA(») bzw. AR(») .
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Wenden wir uns jetzt dem stationfren nicht-linearen Modell
zu. Bilineare Modelle stellen eine Mdglichkeit zur Parametri-
sierung von nicht linearen Modellen dar. Eine Einfi{thrung in

diese ProzeBklasse gibt das Buch von GRANGER und ANDERSEN
(1978).

P

P Q
Xe= L &X g+ 1 ojep v I 1 85 X

1 i=o 1=1 j=1 t-J

Bemerkungen:

1. Dies ist nicht der allgemeine Fall sondern lediglich
der sogenannte homogene Fall.

2. Offensichtlich sind fir Bij £ 0o alle ARMA-Mcdelle
enthalten.

Klassifiktion:

1. Fehlt der ARMA-Teil so spricht man vom vollstindig
bilinearen Modell.

2. Diagonalmodell

= { By 1=]
(o]

B, .
1] sonst

3. Superdiagonalmodell

o i> 3

4. Subdiagonalmodell

o} i<
55 = { |
Bij iz23j

Die Namensgebung wird einsichtig, wenn man das Modell als

- ]
Xt = ¢'BX
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schreibt mit

€t-1 Xp-1
X
= - - - B = .
€ t.2 X t.2 (Bij)
Et*p xt*Q

Einige Beispiele sollen demonstrieren, daB bilineare Modelle
auf die Form (*#) zuriickzufilhren sind.

Beispiel 4: Diagonal-Modell

X = E + ace€ X

t t t-1 "t-1
Xy ™ €p-1 T2 S Xe2
Einsetzen ergibt: xt = €, tae. + a at—let-z xt_2
R
Einsetzen ergibt: X =g, +2 € _16¢-2 ta e 18 2% + a2xt~2

Nach fortgesetzter Durchfilhrung dieses Ersetzungsprozefes ergibt sich:

2 3
= . + + * e
X g, *a g (B gt F g 3t 2 e 1fe2%t-2%-3
o )
= ] ae ILe .
j=o t-j i=1 t-i

-]

g.e, ., + g€y €t L G, 1€ (€ Ep s e
i£o i t-1i iél jzo ijt-it-3 i=0 j=o k=0 ijk t-17t-j t-k

2
1 i=o _fa i=3=1 . {a i=1 3=2 k=2
95 * o somst Jij  |o sonst 93 3% o sonst

analog ergibt sich fir e_ :

t
€ =X -acg Xy
Sy = ¥eop T3 Epn X2

2
Einsetzen exgibt: e =X -a X _, X ta e X 4 % o

€, o =X _,-ac€ _, % 3
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2 3

Einsetzen ergibt: ¢, =X -a X _ X _,+&8 X X _,X .-a € 3% 1% 2%
Fortsetzung dieses Ersetzungsprozesses fdhrt pu:

= 3 3
€, - } (-a) Xe -3 illlxt 1

=0

] ] 111
Z h + h, X, X .+ F T Th X X X ..e
1 % {20 {m0 13 Te-t Temy 2 Juo kmo i3k t-1"t=-3"t -k
S (O U R LT _ [0 im1 gm2 ke
i o sonst b | o sonst o sonst
Beispiel 5: Superdiagonal-Modell
xt = et +a xt-z ct-l
Xeo2 ™ € * 2 Xeg Sp3
2
Einsetzen ergibt: X, € TR E By AKX 153
Xeod ™ Seg * 2 %5
Einsetzen ergibt:
3
M T LY R N L S N L L L

Nach fortgesetzter Durchflhrung dieses Ersetzungsvorganges erhilt man:

o 3 Ij'l
X, = 1 a €¢-29 1=1 Se-2141
Y uzl [} L] [}
Yo _, + [ 9., B s o+ L L YTag e g L€ ...
jmo bt Lo ymg 4 teitey T L juo keo MK t-it-3 t-k
g - {1 o {a 1=1, 92 _ [a% =1 3=3 ke
i O sonst ij © sonst qijk o sonst
bzw. f4r die ‘t - ¥omponente:
€y "X AKX o€
Ceat " Xenp "B K3 %
2
E t - -
insetzen ergibt €. = X, X _1Xeop + 2 xt~2xt-3et-2
Ce2 ™ Xpop = B X 46
2 3
Einsetzen ergibt: ¢ X -aX X .+ -
L T Tt T AL S N N LI NP T NP
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Fortgesetzte Durchfilhrung dieses Ersetungsvorganges fdhrt zu:

3

- T ea)?
€y E -a)” Xy o %oy
j=o

L] w
= Inx o+ DD mgg X X gt
i=o

i=0 j=o
h = 1 i=o h = «a i=1 Jj=2

i o sonst i3 o sonst
Beispiel 6: Subdiagonal Modell
Xe Tt 2 X fe2
Xeog ™ €1 T 2 K Gy

2
N - +

Einsetzen ergibt: X =g tae 48 ,+2 X 1e-2%¢-3
Kooz ™ Se2 ¥ 2 X 3%y

2 3
: = +
Einsetzen ergibt: X et+aet_1et_2+a € 9fe-26p-3"2 xt*BEt-Zet-3Et-4

usw. man erkennt, daB eine Ahnliche Struktur wie in den vorstehenden

Beispielen entsteht, usw. sind fir genau eine Indexkombination

934k
* 0 L]

Beispiel 7: Der einfache bilineare Proze8

X =a +b X

+
t Xe1 * &t
fihrt schon zu einer bedeutend komplizierteren nicht linearen Struktur,
wie man schon nach wenigen Schritten des Einsetzungsprozesses erkennt

t-1 “t-1

Xeoy = 2 Xpop * Sy PP X B2
. ™ +
Einsetzen ergibt: X =€, tae ;% b e, 1€y ab X, €. 4
2 2
L i N

i bt:
Einsetzen von Xt_2 = a Xt_3 e o + b xt-3 €3 ergibt
2
- + ab
Xt et + a Et—l + a Et—2 +Db st—l et-l ab e, _, )
2

2 2
+ +
+abe_, € o *D €y By e T Kt ® b X _3 -2

2 2
+ X
+ ab xt_3 et_1 et_2 + ab xt-3 et-l ab -3 Et~3
2

2
+ab” X € € 3tab X 3€ 5 C 3" b X 3 €1 -2 5¢-3



R A T T

258 P. Nasve

Fortgesetztes Wiederholen fiihrt zu:

2
= + ...
xt st + a Et-l + a st-l
2
PP E fg tAb e et abe e 4L
2 3
+ ab et-let—Z +ab et_zst_3 + a’b Et-3€t-4 e usw.

5. Prognoseformeln

Wahlt man als Kriterium den minimalen quadratischen Fehler
- 2
El(pyy = %))
80 ergibt sich die optimale Prognose als

E(Xt+l I Xg v eee X)L

"Damit ergibt sich fir die ARMA-Modelle

N P : q
X = & k... .+ J o, :
T+1 L1 TT4l-d joo 1 TT4l-i
mit . .
. ) Xpp1-i fiir i 21
T+1-3i .
xT+l-i sonst
: Cre1-4 fiir 1 > 1
T+1-1

o sonst

d.h. um die optimale Vorhersage zu erhalten, ersetze in

Xpp1 ©

7o, o+ 7 e, ¢
1=1 %41 i j=g *+ T+l-i
die gegenwirtigen und vergangenen Gr&B8en durch ihre beob-
achteten Werte und die zuklinftigen Werte durch ihre opti-

male Prognose. Fiir das bilineare Modell lautet die Prognose-
formel

q . p Q o —
VTR +i£1 j£1BijeT+1~ixT+b-

)
+
| i
]
Il o~170

@y Xy 1
14 157411 1o

J
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wobel Xp 1.4 und  €qLq.y wie oben definiert sind
r- . -
m ET*l“i }fT+l—j 1zl 321
= Emyt— — izl A J<1l
€T+l-ixT+1-j = ﬁ T+l-i XT+1-3
E(epy1-1¥n41-3) i<l r 3<1
o sonst

\

Die Interpretation der Prognoseformel ist entsprechend der

im linearen Fall.
6. Probleme

6.1. Das Problem der Invertierbarkeit

In die Prognoseformeln geht die nicht beobachtbare GriBe e,
ein. Wie erhdlt man e, ?
Wir hatten geschrieben

e = L 93%eny
€, = IggXe_y * D) 9y 5 Xe_iXemg ¥ oo

Wenn diese Darstellung gilt, heiBft der durch {*) und (%¥)
dargestellte ProzeB invertierbar.

Mit Hilfe des Backward shift operators B lassen sich ARMA-
Modelle in kompakter Form angeben. B angewandt auf Xy liefert
als Ergebnis Ko ¢ 82 steht filir zweimaliges Anwenden von B

usw.
= - - - (b P
Sei ¢ (B) 1 @iB pB
und e(B) =1+ 913 + + Squ
dann ist (b(B)xt = G(B)et die allgemeine Formel eines

ARMA-Prozesses. Ein ARMA-Prozef ist nur genau dann inver-
tierbar, wenn ©(B) als Polynom in B nur Wurzeln aufier-

halb des Einheitskreises hat.
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Beisgiel:

MA{1) xt =e +a Et-l = (1+aB)et

i+t
Wir hatten gefunden ¢, = Xt - Z(~a) X

t t-i

d.h. fir Ia| < 1 liegt die Wurzel von (1+aB) auBerhalb des Einheits-
kreises, die Gewichte, mit denen die X in €¢_ eingehen, nehmen mit

t-i t
wachsender Entfernung vom Zeitpunkt t ab

Et = Xt - a E'.t_l

Mit einer Anfangsschitzung E° 188t sich dann €, schitzen.

Fir bilineare Prozesse hat man noch keine allgemeine Bedin-
gung fiir das Vorliegen von Invertierbarkeit gefunden. Aber
auch hier bedeutet die Forderung nach Invertiertbarkeit Be-
schrinkung fiir die Koeffizienten aij .

Wenn man aus substanzwissenschaftlichen Griinden Vorstellun-
gen Uber die Gr®Be der Koeffizienten hat, kann dies zu
Widerspriichen mit den Invertierbarkeitsbedingungen fihren.

6.2. Stationaritit

FUr MA-Modelle MA{gq) gibt es keine Probleme, sie sind immer
stationdr.

Bei AR(p) und ARMA (p,q) -Modellen mu8 ®(B) nur Wurzeln auBer-
halb des Einheitskreises haben, damit der prozes stationdr
ist. Bei bilinearen Prozessen hat man noch keine allgemeine
Bedingung an die Koeffizienten formulieren kbnnen, sondern
nur fir spezielle Modelle.

Es gilt aber auch hier, da8 man mit aus substanzwissenschaft-
lichen Argumentationen gefundenen Koeffizienten in Wider-
spruch zu den Stationaritétsbedingungen kommen kann.

Eine Transformation zur Erzwingung von Stationaritlt ist

VX o= X, = X,y d&.h. ¥ =1 -8, pann kann man die obige
Theorie statt auf Xt auf

a, _ _d
Yy = (1-B) %%, = v

anwenden.

FUr lineare Modelle fihrt dies zu den sogenannten ARIMA-
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Modellen. Fiir den bilinearen Fall liegen entsprechenden Ar-
beiten noch nicht vor.

6.3. Identifikation

Wie unterscheidet man den linearen und den nicht-linearen
Fall und wie ermittelt man p,q bzw. p,q,P,0?

BOX & JENKINS (1970) bieten fiir den linearen Fall ein rela-
tiv ausgearbeitetes Konzept an. Es wurde inzwischen zum
"Automatischen Box Jenkins Verfahren" weiterentwickelt.

Die bilinearen Prozesse stehen erst am Anfang ihrer Aufbe-
reitung flir praktische Anwendungen. GRANGER, ANDERSEN (1978)
zeigen z.B. das bilineare Prozesse von der Box-~Jenkins-—
Technik entweder als weiBes Rauschen klassifiziert werden
oder irrtimlich als MA(q) - ProzeB identifiziert werden. Ein
erstes Diskriminierungsmittel scheint die Analyse von xi
mit Hilfe der Box-Jenkins-Technik zu sein. Ist ndmlich Xt
weifes Rauschen, so wird auch XiAals solches identifiziert,
wihrend in den von Granger und Andersen untersuchten Fdllen
b;i irrtimlich als solches klassifiziertes X, der ProzeB

Xt nicht als weiBes Rauschen akzeptiert wurde.

6.4. Schitzprobleme

-1 ’
Schon das ARMA-Modell ®(B)X, = ©(Bey €y = {6(B)} = P(B)X,

fiihrt bei der Minimierung von 7 Ejz zu einem nicht-line-
aren Kleinstquadrate-Problem, das bilineare Modell #ndert an

dieser Situation nichts.

7. Lohnt sich die Heranziehung der Theorie stochastischer

Prozesse ?

Es er8ffnen sich eine Fiille von konkreten Modellen
- so ftihrt z.B. das ARIMA-Modell (1-B}X = ¢, + (1-a)e,_,
mit seiner optimalen Prognose gerade zur Formel des ex-

ponential smoothing.
- Man kann also vielleicht auf weitere “quasiheuristische“

Prognoseformeln kommen.
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Die Theorie der stochastischen Prozesse filhrt nicht nur zu
vielen Problemen wie der vorstehende Abschnitt zu zeigen
scheint, sondern bietet auch gleichzeitig eine Erweiterung

des Instrumentariums flir Identifikations- und Schitzprobleme.
Es gilt ndmlich

Y, = [ i f£u)du

-7
Die sogenannte spektrale Dichte f(w) erdffnet einen Weg die
bisher in der Dimension Zeit behandelten Phinomene 1in die
Dimension Frequenz zu iberpriifen. Diese Transformation er-
zeugt zwar keine neuen Informationen aber stellt vorhandene
anders dar, so daB sie zur Li¥sung gewisser Probleme leichter
herangezogen werden kdnnen. Man sollte kein Purist sein und
nur Prognosen, die mit Hilfe der Theorie stochastischer Pro-
zesse dgewonnen werden, dgelten lassen - der richtige Weg
liegt vielleicht in der kombinierten Prognose.
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