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Box-Jenkins-Analyse: Von der Theorie zur Anwendung

P. Naeve, Bielefeld

Zusammenfassung: Wenn auch Box und Jenkins (1970) nur eines der dreizehn
Kapitel ihres Buches explizit der Frage der Modellidentifikation widmen,
so kommt doch dieser Phase bei der Anwendung der sogenannten Box-Jenkins-
Technik in der Anwendung entscheidende Bedeutung zu. Dies wird einem na-
tirlich auch beim vollstindigen Lesen des Buches von Box und Jenkins deut-
lich, da fast jedes Kapitel implizit auch immer den Identifikationspro-
zef mitbehandelt.

Die folgenden Ausfiihrungen widmen sich daher exemplarisch - wegen der
vorgegebenen Seitenrestriktionen - einigen Fragen im Zusammenhang mit dem
IdentifikationsprozeR.

Summary: Just one out of 13 chapters of Box and Jenkins {1970) bOOF cx-
Plicitly deals with model identification. Nevertheless this stage is of
greatest importance when one tries to apply Box~Jenkins-techniques. Care-
fully reading of the forementioned book supports this point of view for
almost every chapter implicitly is devoted to that identification proce§5-
So in a somewhat eclectic way this paper concentrates oh questions arising
in the identification stage.

1. Vorbemerkungen

Die sogenannte Box-Jenkins-Technik hat in der Ligeratur einen
$0 breiten Niederschlag gefunden, daB es sich eriibrigt, an
dieser Stelle noch einmal einen AbriB zu geben. Allerdings
unterscheiden sich die verschiedenen Beitrdge doch in Nota-
tion und Terminologie, so daB die Festlegung eines Ausgangs-
punktes flir diesen Beitrag angebracht ist. Getreu Qer Devise:
"Zurlick zu den Quellen” wird hier von Box und Jenkins (1970)
Buch ausgegangen, d.h. Notation und Terminologie sind auf die~
ses Werk ausgerichtet.

Die Philosophie der sogenannten Box-Jenkins-Technik ist kurz
und knapp in dem folgenden FluBdiagramm enthalten.
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Festlegung eines allgemeinen
Modelltyps

v

Identifikation eines vor-
p———> | 1dufigen Modells

|

Schitzung der Parameter des
vorldufigen Modells

!

Diagnostische flberprifung
des Modells

nein
R

1
Vja

Prognose

Abbildung 1: Box-Jenkins-Technik: allgemeiner Ablauf

n eines vorliufigen Modells" ein an-
- deres Bild als hilfreich fiir das anzustrebende Vorgehen emp~
finden. bas alte Kinderspielzeug "Jo-Jo" beschreibt sehr zu-
treffend die Haltung, die man in dieser Phase einnehmen sol-
lte. Die Vielzahl der méglichen Identifikationshilfsmittel
lassen das "Runter - Hoch" des Jo-Jo als viel geeigneteren
Arbeitsstil erscheinen als ein sequentielles Durchlaufen die-
ser Phase. In dem "Runter -~ Hoch" mit immer neuen Identifika-
tionswerkzeugen bildet sich erst das Bild des Modells.

f - so gehért doch
sicher die Identifikationsphase,

1 wenn nicht gar der ganze
Box-Jenkxns-Ansatz, zu dem Zweig

der Statistik den Tukey
(1977) explorativ im Gegensatz zur confirmativen Statistik
nennt,

Hilfreich war dabei die Unterstiitzung,

"Statistisches System” an der Fakultit
schaften der Universitd

die durch das Projekt:
fir Wirtschaftswissen-
t Bielefeld gewdhrt wurde. Auf Module
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- teils abgeschlossen, teéils noch im Aufbau befindlich -
dieses Systems, die in APL auf einer IBM 5110 implementiert
werden, konnte an mehreren Stellen zuriickgegriffen werden.

Die folgenden Ausfilhrungen sollen nicht den ganzen in Abbil-
dung 1 dargestellten Prozef filr alle 15 Zeitreihen der Ver-
gleichsuntersuchung offenbaren, Wegen der Wichtigkeit (zumin-
dest in der Sicht des Verfassers) des Identifikationsschrit-
tes sollen exemplarisch einige Probleme, denen man dort be-
gegnet, etwas niher beleuchtet werden.

Doch zuvor seien die vom Verfasser im Rahmen des Methoden-
vergleiches identifizierten Modelle fiir die Zeitreihen auf-
gelistet. Sicher werden viele Leser bei einer Nachanalyse zu
anderen Modellen fiir die eine oder andere Zeitreihe kommen.
Dem Verfasser liegt auch jede Vorstellung von "Optimalitat”
seiner Modelle fern.

Reihe Modelle
2 (1-4.8%)9V. .z, = (1-8,B)(1-8,.8 %)a
2 12t 1 12 t
3 - = -
(1 ¢IB)V in z, 80 + {1 ets)at
12
4 Vvlzzt eo + (1-818)(1«0125 )at
5 (1-4.B) (1-¢. B'2)VV. lnz, =6 + (1-6 B)(1-0 8'?ya
1 12 12 t o 1 12 t
12
6 — - -
VIZZt Bo + (1 618)(1 0128 )at
2 i
7 - = (1- :
(1-¢,B7)V, .z, (1-6.B)a ,
8 kein brauchbares Modell gefunden {
9 z =9 + (1-0,B)(1-0, B ‘)a E
t o 1 ) 12 t X
12 {
10 = - -
VigZe = 0 * (170 BIUS0,R Ay ;
_ 12
11 ¥,z = (1-0,B7)a, ;
2 12 ¥
12 - = - !
{1 ¢ZB )V12zt {1 0123 )at é
13 kein brauchbares Modell gefunden ;
{
2z ;
1 - = -8 B
4 (1 $,B)V°V ,1n z, 6 + (1-6,Bla, .
2 - -0.B-6.B2)(1-0, B “)a
12 12 !
16 - = - -0, ,B ")a
(1 ¢12B )Vvlzzt {1 913)(1 12 t
)

Tabelle 1: Verwandte Modelle im Methodenvergleich
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Die Ergebnisse des Methodenvergleiches lassen ihn (oder bes-
ser Box, Jenkins) nicht schlecht abschneiden. Daraus ldst sich
ableiten, die Empfehlung 1: man verwende Box-Jenkins-Technik.
Der teilweise erhebliche Aufwand an Zeit (sowohl Rechenzeit
als auch die des Verfassers) legt fiir manche sicher die Em-.
pfehlung 2: Hinde weg von Box-Jenkins-Technik nahe. Nach Mel-
nung des Verfassers liegt die Wahrheit nicht in der Mitte,
sondern in dem Satz: sage mir was genau das Problem ist und
ich sage dir, ob Box-Jenkins in Betracht gezogen werden soll-
te.’

2. Untersuchung des Mittelwertes

Eine der ersten Fragen wird die Uberpriifung E(zt)=0 sein.

Dazu bhendtigt man eine Abschdtzung fiir die Standardabwei-
N
chung von z , wobei 1z = é 2 zt der Mittelwert aus den be-
t=1
obachteten Zeitreihenwerten ist. Die Varianz von z ist abhdn-
gig von dem jeweilichen Modelltyp. Die folgende Tabelle lie-

fert filir einige Modelle approximative Formeln fiir die Varianz
von Z .

c (1+r.) ¢ (1+r.) (1-2r+r.)
AR(1): =1 AR(2): = 1 1_2
N{i-r.) : N(l-r )(l-r.)
1 1 2
c (1+2r1) c (1+2r1+2r2)
MA(1}: —_— MA({2): =
c er
ARMA(1,1): =2 (1+ )
N -rl—r2

Tabelle 2: Approximationen fiir 02(5)

In den Formeln steht ry fir die Schdtzung des Autokorrela-

tionskoeffizienten j-te Ordnung, <, filr die Schitzung der Va-

rianz von zt R

Beispiel 1: Exemplarisch sei die Beziehung fiir MA(1) hergeleitet.

0; = 5 Var dabei steht var fir Varianz

o
e
N

1
= = E g Cov (zi.zj) mit Cov(zk,zk) = Var(zk)

1 N-1

I (N-k)vk)
N2 ° k=1 ,

t
i
—~
-1
~
+
[



(Nyo + 2(N—1)Y1) y.30 fir J»>1

- zwl__‘

(N+2(N-1)pi)

f
“l
10

(1+2p1)

?
2164

Daraus ergibt sich obige Formel, wenn man die thecretischen Autokovarian-—

zen und Autckorrelationen vy .o1 durch ihre Schitzwerte co ¢ Iy er-
o

setzt.

Als Beispiel der Anwendung dieser Approximationen soll die
folgende Situation analysiert werden.

Beispiel 2: 100 Werte eines simulierten Prozesses liegen vor. Es ergaben
sich

CO = 2.32 r‘ = -0.836 I = 0.024

Unter der Annahme (hier motiviert durch die Tatsache, daB es sich in der
Tat um einen AR(})-ProzeB handelt) eines ARIMA(1,0,0) ergibt sich

N 2.32 +0.164
G (z)
100 - 1.836
= 0.00207

Damit liegt das gefundene 2z = 0.024 noch innerhalb des einfachen Stan-
dardabwe i chungsbandes um Null, d.h. -0.0455 < 0.024 < 0.0455 . Man kann
also E(zt) = 0 als Arbeitshypothese beibehalten.

3. Transformation zur Linearitit

Das sogenannte Box-Jenkins-Verfahren ist einggbettet in die
Theorie des allgemeinen linearen Prozesses. Fiir den ProzeB
z, gilt also

1 =
() 2y =a + jE1 Y52y

wobei die ag unabhdngige normalverteilte ZufallsgrdBen (wei-

2
Bes Rauschen) sind mit E(a_}=0 und Var(a )=o_ -

Nun ist bei praktischen Anwendungen die Darstel}ung (1) nic?t
immer gegeben. Sie 14Bt sich aber oft durch geeignete Trans
formation der Daten {(d.h. auch geeignete Transformation des

Prozesses) erzwihgen. it ist der umtransformierte und daher

in der Regel auch nicht lineare ProzeB.

Eine hdufig angewandte Klasse von Trans formationen wurde von
Box und Cox {1964) angegeben.
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(X, +5)
t
A o#
z = A °
t
log(;t+s) A= 0

Der Parameter s dient zur Erzwingung nicht-negativer Daten.
Im allgemeinen wird ihm in der Literatur keine dariiber hin-
ausgehende Bedeutung beigemessen. Dies wurde von Mohr (1980)
in letzter Zeit in Frage gestellt.

Der Wahl des Parameter ) gilt die ganze Aufmerksamkeit. Hier
soll nicht auf die "optimale" Bestimmung des Parameter ) in
der Phase: Modellschdtzung eingegangen werden. Einen tiberblick
iber Verfahren und Probleme findet man beispielsweise in der
erwdhnten Arbeit von Mohr.

Dem explorativen Charakter der Identifikationsphase entspre-
chend sollen hier zwei Verfahren vorgestellt werden, die zum
Auffinden eines fiir den vorliegenden Datensatz geeigneten In-
tervalls fiir A fiihren.

Fir die notwendige Festlegung auf einen bestimmten Wert fiir

A sollte man das folgende Zitat von Jenkins (1979, p97) be-
denken: "However, ..., unusual values of A should be avoided

in order to make it easier to interprete the model and the
forecasts."

Das erste Verfahren ist der Range-Mean-Plot den Jenkins in

der bereits erwdhnten Arbeit vorschlidgt.

Die Zeitreihe wird in Abschnitte eingeteilt. PFiir die Linge

der Abschnitte gibt es keine festen Regeln, jedoch sollte man
Saisonperioden u.a. berlicksichtigen. Fiir jeden Abschnitt be-
rechnet man den Mittelwert (mean) und die Spannweite (range)

. der Zeitreihenwerte und trdgt die gefundenen Paare in ein Mit-
telwerte(x-Achse)-Spannweiten (y-Achse)—Diaqramm ein.

Die folgende Abbildung zeigt einige theoretische Beziehungen

zwischen Mittelwerten und Spannweiten und die Zugehdrigen
A-Werte.

ﬁ (1)
Spannweite

= () >0 ,a<0

() s=1 VAZ0

(3) 0<s<1,0<A <
(3) (4) s=0 A=
@) (5) s<0  a>1

)
—
Mittelwert

Abbildung 2: Theoretische Range-Mean-Graphen

N

3
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Die aus einer Zeitreihe (Realisation des Prozesses) gewonnenen
Punkte werden natlirlich um die entsprechende Kurve streuen.
Jenkins (1979) fiihrt zu diesem Verfahren aus:

(t) it is a crude device and any real relationship could be
swamped by random scatter,

(2) the objective is not to fix one precise values of X ...
but to distinguish betweensay » = 1,0.5 or O,

(3) some data sets are insensitive to the choice of i , in
which case the choise of transformation is not important.
This situation can be recognized by the fact that the
range-mean plots of the original and transformed data
are very similar,

(4) some data sets may be moderately sensitive to trans-
formation, in which case the range-mean plot should give
some signal as to the choise of transformation,

(5) if it is felt that the data is very sensitive to trans-
formation, the parameter ) can be estimated along with
other model parameters at the estimation stage of model
building.

Das andere Verfahren setzt dabei an, daB aus der Beziehung
(1) folgt, daB auch z normalverteilt ist. Es gilt daher

A so zu wdhlen, daB dfe Verteilung der z sich m&glichst
gut der Normalverteiltung nihert. Eine Moglichkeit, diese An-
ndherung zu iberpriifen, besteht in der Betrachtung h&herer
Momente. Schiefe und Kurtosis sind zwei MaBe, die sich anbie-
ten. Bekanntlich gilt fiir Normalverteilungen

/2

Schiefe : u3/p23 = 0

Kurtosis: u4/u22 = 3

Berechnet man fiir alternative ) jeweils Schiefe und Korto-
sis und trigt die gefundenen Werte gegen 1} auf, so erhdlt
man zwei Graphen, aus denen man den Einfluf von A auf die
"Normaliti#t" der transformierten Daten ablesen kann.

Im Folgenden ist dieses Verfahren auf die Zeitreihe 14 ange-
wandt worden. Wie man aus der Tabelle und der graphischen
Darstellung erkennt, hat fiir A= 0 , d.h. Anwendung der Loga-
rithmustransformation zwar die Schiefe fast den Wert O wdh-
rend die Kurtosis noch vom angestrebten Wert 3 abweicht.
Eine solche Kurtosis wiirde man z.B. fiir A = .75 erhalten,
dann aber entfernt sich die Schiefe doch schon betrdchtlich
vom Tdealwert O. Dieser Datensatz 148t sich offenbar nicht
SO mit Hilfe einer Box-Cox-Transformation bearbeiten, das
"Normalitdt" in Bezug auf Schiefe und Kurtosis gleichzeitig
erfiillt ist.

Offentlichtlich sind derartige Schiefe-Kurtosis-Darstellungen
gut geeignet, um sowohl einen Wert filir den Transformations-
parameter A festzulegen als auch den Einfluf einer Wahl von
A auf die "Normalitdt" der Daten zu erkennen.

Die Schiefe-Kurtosis-Darstellung ist ein Vorschlag von J.
Jungeilges (1982).
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Skewness-Coef . Kurtosis—Coef, Estimator-val,
T2.1015943601 7.2787440855 “1.00000060000
T1.617545984¢% 9.3611442757 T.7500000600
“1.0942900710 3.74650817950 T.5000000000

TL.5710229433 2.646253955460 ©.25000¢0000
. 0890309047 2.1230216345 0000000000
3302302589 2,0795948129 2500006000
4890599484 2,3833181447 .5000000000
1.0018552218 2.9404858784 . 7500000000
1,2840319349 3.6806675847 1.0000000000

Tabelle 3: Schiefe und Kurtosis fiir Zeitreihe 14

O Kurtosis
° Schiefe

Abbildung 3:

Schiefe und Kurtosis fiir Zeitreihe 14
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4. Informationen aus der Autokorrelationsfunktion

Eine wesentliche Rolle im IdentifikationsprozeB8 spielt die
Analyse der Autokorrelationsfunktion. Die theoretische Auto=-
korrelationsfunktion 148t sich fiir niedrige Modellordnungen
noch einfach ermitteln. So findet man fir die theoretischen
Butokorrelationskoeffizienten einiger Modell das in der fol-
genden Tabelle zusammengefaBte Verhalten.

AR(1) :  Fur ¢1 > 0 f&llt P exponentiell ab fiir k++=
fir ¢1 < D félltfoki exponentiell ab fiir k-+e

AR(2) : P, ist eine Mischung von exponentiellen abneh-
menden Funkticonen oder ein gedampfter Sinus.

MA (1) Nur Py ist von Null verschieden.

MA(2) Nur o, ungd o sind von Null verschieden.

ARMA(1,1): Py fallt ab 0 exponentiell ab.

Tabelle 4; Verhalten einiger theoretischer Autokorrelations-
funktionen

Bei der Analyse einer Zeitreihe versucht man nun, durch In-
spektion der geschidtzten Autokorrelationsfunktion ein dem
oben angegebenen #hnliches Verhalten zu erkennen und damit
dann eine Modellordnung in p und g bzw. P und Q fest-
zulegen.

DaB dieses in Praxis nicht ganz einfach ist, liegt an den oft
recht groBen Varianzen der Schatzer fiir die o und an der
M&glichkeit, daB o und p oft nur mit hoher Autokorre-
lation geschitzt werden kdnnén. Die folgende Tabelle fast die
Ergebnisse fiir eine simulierte Reihe der Linge N=100 zusammen.
Neben den Originaldaten wurden auch die ersten drei Differen-
zen untersucht. Die Abbildung zeigt noch die Graphen zweier
Autokorrelationsfunktionen.

LAG ORIGINIAL 1. DIFF, 2., DIFF, 3. DIFF.
1 L 791 -, o0u7 =555 -, 755
2 . 408 ., 068 224 .386
3 400 -, 222 "L 187 "L 175
iy . 280 -, 201 -, 021 L 045
5 241 =159 ~.036 ~.028
& 277 L0t . 057 , 056
7 L3296 .052 =, 020 ~.079
8 294 , 099 134 156
9 L2564 =, 100 -.188 -.222

10 262 .079 . 189 217

Tabelle 5: Geschitzte Autokorrelationen

fiir eine simulierte

Reihe
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Aus technischen Griinden wurde bei allen folgenden Abbildungen
die Beschriftung der Ordinaten unterdriickt.

o Originaldaten
0 T1.Differenzen

Abbildung 4: Geschitzte Autokorrelationen fiir eine
simulierte Reihe

Bei der Originalreihe ist man auf den ersten Blick fast ge-

. neigt, die Graphen der Autckorrelation als eine geddampfte Si-
nusschwingung zu identifizieren und damit auf einen AR(2)-Pro-

zeB zu gippen. Der erzeugende ProzeB war aber eine AR({1) mit

9 = O, .

Als Beispiel einer empirischen Reihe seien die entsprechenden

Ergebnisse fiir die Zeitreihe Nr. 4 angefiihrt.

Fiir den Prognosevergleich war fiir diese Reihe ein Modell der
Form
12

= + - -
Vvizzt 60 (1 813)(1 0128 )at

identifiziert worden.
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LAG ORIGINIAL 1. DIFF. 2. DIFF. 3. DIFF.
! 679 -, 332 T, 603 T, 715
2 T . 057 092 » 2440
3 486 T.028 012 .07
4 434 “,033 . 043 T.061
3 405 079 097 +109
4 339 . 06% T.1095 T.129
7 <315 063 095 119
8 c 241 .08 .083 T.126
? 20k il 133 203

10 155 . 263 -.avn . 282
11 250 152 140 126
12 242 193 153 124
13 . 111 T.168 T, 230 T.au2
14 093 .083 165 213
13 033 ~.110 T.122 T.154%
16 030 025 066 104
17 .010 “.014 T 040 ".080
18 033 . Ol 076 090
19 T, 011 T.095 - -. 087 -.,089
20 .00y C.802 030 034

| — i

Tabelle 6: Geschd3tzte Autokorrelationen fiir Zeitreihe Nr. 4

P . e 2 S . £ e S . S S S e . e S L S £ P S e e S e 0 A T . o o o o P e S i e o i +
|o '
| [
| ° i
| + e |
[ > i
| e o l
‘ o o o ® !
l o e '
l fs) ) a [ 3 - '
l ______ ) e e s s e o i o——o—-—-o-"'"-'".‘""'.?l
I 0 0 o ’
| o i
I o f
I 0 !
, |
' ]
| |
lo !
o e e e e e e e e e et e e o o e o e e i st o o o i +
1 2 k =+

o Originaldaten
o 2.Differenzen

Abbildung 5: Geschitzte Autckorrelationen fiir Zeitreihe Nr.4
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5. Informationen aus der partiellen Autokorrelationsfunktion

Hat man einen AR(p) vorliegen, so stellen die Yule-Walker-
gleichungen einen Zusammenhang zwischen Koeffizienten ¢,
und den theoretischen Autokorrelationen . her.

Es gilt )
p' +

17 #1Ppay Y Pt el v ey

Daraus ergibt sich z.B. fiir einen AR(2)-Prozes

2
pell=p,) PPy
(2) 4y, = 1-p2 4y T -2 YIRS PPIE PR
1 "1

Betrachtet man nun einen AR(1)}-Prozes so gilt fiir diesen

- _ 2 _x
() 01 = ¢1 02 = ¢1 . pk = ¢1

Vergift man nun fiir einen Moment die Information p=1 und
l6st z.B. die Yule-Walker-Gleichungen fiir die Ordnung 2 , so
findet man mit Hilfe der Beziehung (2) und (3)

2
1—¢1

Der Koeffizient ¢,, liefert bei der Losung der Yule-Walker-
- Gleichung der Ordnung k den Wert Null, wenn der "erzeugen-
de" ProzeB ein AR-ProzeB mit einer Ordnung <k ist. Fir an-

dere Modelle zeigt die partielle Autokorrelationsfunktion ein
komplexeres Verhalten. :

AR(1) : nur ¢11 * O

AR(2) : nur ¢11 und ¢22 + 0

MA(1) : exponentielles Abnehmen

MA(2) : Mischung aus exponentiellem Abnehmen und ge-
didmpfter Schwingung

ARMA(1,1): exponentielles Abnehmen ab k < 2

Tabelle 7: Geschitzte partielle Autokorrelationsfunktion
fiir eine simulierte Reihe
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L&st man die Yule-Walker-Gleichungen mit den geschitzten Auto-
korrelationen r, an Stelle der o, , so erhdlt man eine ge-
schdtzte partielle Autokorrelationsfunktion. Durch Inspektion
dieser geschdtzten Funktion kann man versuchen ein dem oben
angegebenen dhnliches Verhalten zu erkennen und damit dann
eine Modellordnung in p und q bzw. P und Q festzu-
legen,

Flir die bereits einmal verwandte simulierte Reihe sind die
Ergebnisse wie folgt:

ORDER ORIGINIAL 1. DIFF. 2. DIFF, 3, DIFF.
1 791 L TL.955 TL733
2 T 047 066 L1119 428
3 179 T, 217 T.137 T.233
Y4 0990 T.235 T.235 T.225
] 1435 YL ©.250 T 303
6 152 LY ) .139 T.229
7 019 -, 038 0133 -, 287
8 ©,020 T.024 059 -.027
? 000 -.200 T 137 0129

10 72 011 006 079

Tabelle 8: Geschidtzte partielle Autokorrelationsfunktion
flir eine simulierte Reihe

o ———— e e s e e - - - e e . . 0 e e e e e +
fe I
l f
| |
| [
I I
l i
i l
| i
I |
i |
I *|
I ° ° ]
} 0 ° I
f o e e e e e et e e e o et e et e i et e e O i o e e e e e @ = aj
|a s o 0 |

I
| [ a ] }
| 0 i
o e e e e et e e e e o e o e o e e et e i e 7 e o e i e B o B i i e +

1 2 k >

° Originaldaten A
o 1.Differenzen

Abbildung 6: Geschitzte partielle Autokorrelationsfunktionen
fiir eine simulierte Reihe
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Die Ergebnisse deuten klarer als die geschitzte Autokorrela-
tionsfunktion auf eine Ordnung p=1 hin.

~

Ist die ProzeB-Ordnung p so ist fiir k>p ¢kk

tiv normalverteilt mit cz(ékk) ~ 5

Im vorliegenden Fall war N=100 . Damit ergibt sich eine
Standardabweichung von 0.1 . Man erkennt, daB kein Schitz-
wert auBerhalb des 2¢-Bereiches filr k>2 liegt.

approxima-

Auch fiir die bereits behandelte Zeitreihe Nr. 4 seien die
Ergebnisse angegeben.

ORDER ORIGINIAL 1. DIFF., 2, DIFF. 3. DIFF.

1 679 -.332 -.4603 <, 715
2 177 -.188 - 427 - . 553
3 106 ".132 -.318 -.398
" 046 “.121 -, 337 T 406
5 071 009 <.198 < ,242
& ©,029 ~.062 -, 239 -.238
7 042 .028 “.137 ~,108
8 -.076 -.039 ".173 -,229
9 . 004 024 .138 156

10 " .045 . 304 * 137 165

11 . 243 ~.070 -.328 “.175

12 .002 178 ~.075 <, 040

13 ~.218 =042 ~.148 . 080

14 003 047 -, 054 ", 013

15 ~.076 -, 035 . 025 020

16 .000 “.064 - - pa2p . 082

17 -.003 -.072 . 096 . 051

18 071 006 057 040

19 ~.079 - .155 . 034 . 099

20 079 <.159 -.089 -, 021

Tabelle 9: Geschltzte partielle Autokorrelationsfunktionen
fiir 2eitreihe Nr. 4
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o e s e - -
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Abbildung 7: Geschidtzte partielle Autokorrelationsfunktionen
flir Zeitreihe Nr., 4
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