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I JOHDANTO

1. Box-Jenkinsin aikasarjamenetelmästä

George E. P. Boxin ja Gwilym M. Jenkinsin 1960-luvulla kehittämä 

aikasarjojen analyysi- ja ennustusmenetelmä on 1970- ja 19ti0-luvuilla 

saavuttanut laajaa mielenkiintoa useilla eri sovellutusalueilla. 

Esimerkiksi taloustieteiden piirissä on kyseistä menetelmää sovellettu 

empiirisissä tutkimuksissa sekä kansantaloustieteen että liiketaloustietei

den alueilla. Samoin käytännön sovellutukset ennusteita tarvitsevissa 

päätöstilanteissa ovat lisääntyneet menetelmän tuntemuksen myötä, 

vaikkakin hyväksikäyttö suomalaisissa yrityksissä on todennäköisesti 

hyvin vähäistä.

Yksi muut tujaisessa Box-Jenkinsin menetelmässä on analyysin 

lähtökohtana seuraava lineaaristen autoregressiivisten liukuvan 

keskiarvomallien,^ns. ARIMA-mallien (Autoregressive Integrated Moving 

Average) joukko:

Ф(в) ( 1-B)dXt = е0 + 0(В)a t (!)

1) Esimerkkinä Box-Jenkinsin menetelmän soveltamisesta kansantalous
tieteessä voidaan mainita Öllerin (1978) tutkimus. Vastaavasti 
liiketaloustieteissä ovat esim. Albrecht, Lookabill ja McKeown (1977), 
Watts ja Leftwich (1977), Foster (1977) ja monet muut käyttäneet 
Box-Jenkinsin menetelmää laskentatoimen tutkimuksessa sekä esim. 
Helmer ja Johansson (1977) markkinoinnin tutkimuksessa.

2) Ks. Box ja Jenkins (1976, s. 171). Mallit (I) ovat myös 
laajennettavissa ns. kerrannaisiksi kausivaihtelumalleiksi, mutta tässä 
työpaperissa rajoitutaan tarkastelemaan vain perusmalleja, jotka eivät 
sisällä kausivaihtelukomponentteja.
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jossa Ф( В)

0(в)

1 -Ф1В-Ф2В1 2-...-фрВР

(р : nnen asteen autoreg
ressiivinen operaattori)

1 -e.в-е0в2-...-e Bq
1 2 q

(q : nnen asteen liukuvan 
keskiarvon operaattori)

at = satunnaissysäys kiinteästä 
(normaalisesta) jakaumasta , 
jonka odotusarvo oletetaan 
nollaksi, varianssi vakioksi 
ja kovarianssit nolliksi, ts.
E(at)=0 , o2(at)=o2, ja
a(at,at+ )=0 kun s*0.

6n = vakio, jonka määrittelee,Ф(В)у, jossa у = E{(1 - B)d X t}
В = ns. palauttaja tai viive-

operaattori (back-shift
operator) , jonka määritteleeyhtälö BmX. = X,

t t -m
d = sarjan {X } differoinnin 

kerta!uku^

Varsinainen analyysi Box-Jenkins menetelmässä koostuu 

useampi vaiheisesta itérât П vises ta prosessista, jota voidaan 

havainnollistaa kuvion 1 avulla.

Vaiheessa 0 rajataan mallijoukkoa (I) siten, että ns. säästäväisyyden 

(parsimony) periaatetta noudattaen otetaan seuraavissa vaiheissa 

huomioon mahdollisimman vähäparametriset mallivaihtoehdot. Näin 

menetellen varmistetaan mm. se, että kysymykseen tulevat mallit ovat 

riittävän yksinkertaisia, jotta sopivan mallin identifiointi ja estimointi 

on kohtuudella suoritettavissa.

1) Menetelmän periaatteista ja soveltamisesta on käytettävissä useita
eri esityksiä. Yksityiskohtaisia ja perusteellisia esityksiä ovat esim. Box 
ja Jenkins (1976), Nelson (1973) sekä Anderson (1976). Yleispiirteittäi- 
set esitykset tarjoavat esim. Wheelwright ja Makridakis (1973, s. 
123-135), Mabert ja Radcliffe (1974), Leskinen (1977, s. 87-98), 
Grönberg (1977) sekä Makridakis ja Wheelwright (1978, s. 245-255).
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Kuva 1 : Box-Jenkinsin menetelmän päävaiheet

lagnostinen tarkastus : 
. onko malli riittävä?

Estimoi mallin parametrit

Käytä mallia ennustamiseen

Identifioi osajoukosta sopivan- 
tuntuinen vähäparametrinen 
malli

0. Valitse ARIMA-malliperheen 
joukosta sopiva vähäparamet- 
risten mallien osajoukko
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Käytännössä mallijoukon rajaaminen tehdään esimerkiksi ottamalla 

huomioon mallit, jotka saadaan asettamalla autoregressiivisen osan 

kertaluvulle p ja liukuvan keskiarvo-osan kertaluvulle q ehto 1 < p+q 

< 2. Tällöin saadaan (kullakin differoinnin kertaluvulla d) viisi erilaista 

ARIMA(p,d,q)-mallia: (0,d,2), (l,d,l), (2,d,Q), (0,d,l) sekä (l,d,U).

Vaiheessa 1 identifioidaan sitten edellä rajatusta mallijoukosta 

sopivan tuntuinen vähäparametrinen malli jatkoanalyysia varten.

Identifioinnissa lähdetään liikkeelle määrittämällä ensin 

alkuperäiselle havaintoaikasarjalle tarvittava differointikertaluku d. 

Differoinnin tavoitteena on saada havaintoaineisto stationaariseksi, 

jolloin sen autokorrelaatiofunktio häviää (lähestyy nollaa) nopeasti. 

Riittävä differointikertaluku löydetään tarkastelemalla ensin 

alkuperäisen differoimattoman aikasarjan autokorrelaatiofunktiota, ja 

mikäli se ei riittävän nopeasti häviä, suoritetaan sarjalle differointi ja 

siirrytään tarkastelemaan differoidusta aikasarjasta estimoitua 

autokorrelaatiofunktiota. Mikäli sekään ei näytä nopeasti häviävän, 

suoritetaan toisen kertaluvun differointi jne.. Differointia jatketaan 

kunnes estimoitu autokorrelaatiofunktio riittävän nopeasti konvergoi 

nollaa. Käytännössä havaintosarjan stationaarisuus saavutetaan yleensä, 

kun d < 2.

Toisen keskeisen osavaiheen mallin identifioinnissa muodostaa sen 

autoregressiivisen osan ja liukuvan keskiarvo-osan kertalukujen p ja q 

määrittäminen. Tämä tapahtuu vertaamalla d:nnen kertaluvun 

differoidusta aikasarjasta estimoituja autokorrelaatio- ja osittaisautokor- 

relaatiofunktioita eri mallien teoreettisiin funktioihin. Vertailu tehdään 

tarkastelemalla tilastollisesti merkitseviä (osittais)autokorrelaatiokertoi- 

mia sekä vertailemalla visuaalisesti estimoitujen funktioiden kuvaajia eri 

mallivaihtoehtojen teoreettisten funktioiden kuvaajiin. Pyrkimyksenä

1) Stationaarisuus on lineaaristen ARMA(p,q)-mallien edellyttämä 
perusolettamus.

2) Ks. liite 1, jossa esitetään eräiden keskeisten vähäparametristen 
mallien teoreettisten (osittais)autokorrelaatiofunktioiden käyttäytyminen.
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on löytää sellainen malli, jonka teoreettisten funktioiden 

käyttäytyminen mahdollisimman hyvin vastaa aineistosta estimoituja 

funktioita.

Kolmantena osavaiheena mallin identifiointiin liittyy vielä edellä 

löydetyn mallin (tai mallien) alustavien parame tries ti maat tien 

laskeminen. Nämä saadaan ao. teoreettisen mallin perusteella 

johdetuista laskukaavoista, joissa otetaan huomioon kyseisen mallin 

parametriarvojen ja autokorrelaatiokertoimien välinen yhteys.

Vaiheessa 2 etsitään identifioidulle mallille lopulliset parametriesti- 

maatit. Nämä saadaan käyttämällä jotain tähän tarkoitukseen kehitettyä 

tietokoneelle ohjelmoitua estimointialgorkmia, joka yleensä perustuu 

jäännösneliösumman minimointiin. Mikäli algoritmi vaatii 

käynnistyäkseen parametreille alkuarvot, voidaan sellaisina käyttää 

edellä laskettuja parametrien alustavia estimaatteja.

Vaiheessa 3 suoritetaan estimoidulle mallille diagnostinen tarkistus 

mallin riittävyyden toteamiseksi. Tämä tehdään tarkastelemalla, onko 

malli kyennyt "imemään" riittävällä tavalla havaintoaikasarjaan 

sisältyvän ajallisen vaihtelun säännönmukaisuuden.

Käytännössä diagnostinen tarkastus tehdään tutkimalla estimoidun 

mallin jäännöksissä vielä olevaa autokorrelaatiota. Tässä analyysissa 

voidaan käyttää apuna ns. portmanteau-testisuuretta, jolla tutkitaan 

mallin jäännöksistä samalla kertaa useammalta peräkkäiseltä viiveeltä 

estimoitujen autokorrelaatiokertoimien merkitsevyys. Mikäli testisuure 

havaitaan tilastollisesti merkitseväksi, on se osoituksena jäännöksissä

1) Ks. esim. Box ja Jenkins (1976, s. 176-177).

2) Ks. Box ja Jenkins (1976, s. 213), jotka toteavat, että pienimmän 
neliösumman estimaatit ovat hyvin lähellä suurimman uskottavuuden 
(maximum likelihood) estimaatteja. Esimerkkeinä tietokoneelle 
ohjelmoiduista numeerisista algoritmeista voidaan mainita Marquardtin 
epälineaarinen estimoint¡algoritmi sekä Gauss-Newtonin menetelmään 
perustuva algoritmi, joita käytetään mm. Makridakisin ja Wheelwrightin 
kehittämässä interaktiivisessa SIBYL-RUNNER -aikasarjaohjelmistossa 
(ks. Makridakis ja Wheelwright, 1978, s. 256 ja 263).

>
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ole vasta autokorrelaatiosta, jolloin estimoitu malli todetaan 

riittämättömäksi. Tällöin palataan takaisin identifiointivaiheeseen 

etsimään uutta (mahdollisesti useampiparametrista) mallia. Jos taas 

jäännöksissä ei havaita merkitsevää autokorrelaatiota, voidaan 

estimoitua mallia pitää riittävänä, jolloin sitä voidaan käyttää hyväksi 

aikasarjan uusien havaintoarvojen ennustamiseksi vaiheessa 4.

Kuten edellä lyhyesti kuvatusta Box-Jenkinsin menetelmän 

piirteistä ilmenee, on sille ominaista mm. se, että sen soveltaminen 

edellyttää hyväksikäyttäjän subjektiivista harkintaa analyysiprosessin 

joissakin vaiheissa. Esimerkiksi jo kysymykseen tulevan vähäparametri- 

sen mallijoukon rajaaminen edellyttää analysoijalta subjektiivista 

ratkaisua sen suhteen, millaisia malleja hän haluaa ottaa huomioon. 

Tältä osin voidaan kuitenkin todeta käytäntö siinä määrin 

vakiintuneeksi, että malleja, joissa esiintyy kolmen tai sitä 

korkeamman kertaluvun autoregressiivisiä tai liukuvan keskiarvon osia, 

näkee verraten harvoin huomioonotetuiksi.

Suuremmassa määrin soveltajan subjektiivinen arviointikyky joutuu

kuitenkin koetukselle mallin identifiointivaiheessa, jossa aineistosta

estimoidun (osittais)autokorrelaatiofunktion käyttäytymistä verrataan eri

mallivaihtoehtojen teoreettisten funktioiden käyttäytymiseen.

Käytännössä mallin tunnistamista vaikeuttaa usein se, että estimoitu

funktio ei suinkaan käyttäydy täsmälleen minkään mallin teoreettisen

funktion mukaan, koska teoreettiset ja estimoidut autokorrelaatiokertoi-
1)

met saattavat suurestikin poiketa toisistaan. Tällöin voidaan joutua 

tilanteeseen, jossa

"...some free association is required to be able to infer a

pattern from the autocorrelations, or more than one

pattern may be implied. In such instances a judgment
2)must be made."

1) Tämä saattaa johtua etenkin lyhyehköissä aikasarjoissa 
estimaatteihin liittyvistä suurista variansseista, jolloin estimoidut 
kertoimet jäävät epävarmoiksi.

2) Makridakis ja Wheelwright (1978, s. 249)
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Ajateltaessa Box-Jenkinsin menetelmän soveltamista tutkimuksessa 

aiheuttaa edellä todettu analysoijan subjektiivisen harkinnan mukaantulo 

eräitä ongelmia. Ensinnäkin tutkimuksen kontrolloitavuus pienenee, 

koska tehtyjä harkinnanvaraisia ratkaisuja saattaa olla vaikea 

perustella, jolloin samastakin aineistosta saattavat eri tutkijat päätyä 

erilaisiin tuloksiin (malleihin). Tämä on omiaan vähentämään 

tutkimustulosten toistettavuutta (reproducibility), jota voidaan pitää 

eräänä tieteellisen tutkimuksen tunnusmerkkinä.

Subjektiivisen harkinnan tarve aiheuttaa myös sen, että analyysin 

tekijältä edellytetään tiettyä kokemusta ja asiantuntemusta menetelmän 

soveltamisesta, jotta tehtävät valinnat eivät olisi täysin 

sattumanvaraisia ja jotta hän pystyisi ne edes jollakin tavalla 

perustelemaan. Asiantuntemuksen vaatimus aiheuttaa myös sen, että 

ko. menetelmää ei voida käyttää "black boxina" siltä osin kuin 

harkinnanvaraiset ratkaisut eivät ole tietokoneelle ohjelmoituja.

Edelliseen liittyen voidaan vielä todeta, että menetelmän 

soveltamisen edellyttäessä ei-ohjelmoituja valintoja, on se omiaan 

lisäämään analyysin vaatimaa aikaa. Tältä osin voidaan todeta, että 

eräässä selvityksessä on havaittu ennusteiden laatimisen vievän 

Box-Jenkinsin menetelmällä selvästi enemmän aikaa (keskimäärin yli 

yhden tunnin per havaintoaikasarja) kuin muilla ekstrapolatiivisilla 

aikasarjamenetelmillä.

Edellä viitatut ARIMA-mallien rakentamiseen liittyvät ongelmat 

ovatkin antaneet aiheen viimeaikaisille pyrkimyksille kehittää 

identifiointialgoritmeja, joissa sopiva mallin kertaluku määritellään 

estimoiduista (osittais)autokorrelaatiofunktioista tarkoin etukäteen 

spesifioitujen kvantitatiivisesti ilmaistujen kriteerien perusteella. 

Tällaisten algoritmien tarkoituksena on saattaa identifiointiprosessi 

ohjelmoitavaan muotoon, jolloin analyysi kaikilta osiltaan voidaan 

siirtää tietokoneen suoritettavaksi. Esimerkkinä tällaisesta algoritmista 

voidaan mainita Hopwoodin (1980) kehittämä USA-algoritmi (Univariate

1) Ks. Makridakis, Andersen et ai. (1982, s. 113)
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Stochastic Algorithm), jonka identifioimien AR IM A-mall ie n 

ennustuskyky on havaittu suoritetuissa kokeiluissa keskimäärin 

yhtähyväksi kuin konventionaalisella tavalla identifioitujen mallien 

ennustuskyky. Lisäksi aikasarjan mallintamiseen ja ennusteiden 

laatimiseen kuluva aika pienenee olellisesti, kun mallin identifiointi 

voidaan hoitaa tietokoneella.

Ohjelmoidun identifiointialgoritmin käytön ohella toinen tapa 

"automatisoida" ARIMA-mallin valinta ja siten välttää tunnistamiseen 

liittyvä subjektiivinen harkinta on enumeraatioon turvautuminen, ts. 

kaikkien vähäparametristen mallien läpikäyminen. Tällöin analysoija 

estimoi havaintoaikasarjasta kaikki vähäparametriset mallit, jonka 

jälkeen hän valitsee sopivimman mallin esimerkiksi pienimmän 

jäännösneliösumman perusteella. On tietysti selvää että tällainen 

enumeratiivinen menettely, jossa joudutaan estimointi suorittamaan 

useille malleille, ei ole kovin taloudellinen tapa sopivan mallin 

löytämiseksi. Näin ollen enumeraatioon voidaan käytännössä turvautua 

lähinnä vain sellaisissa tilanteissa, joissa analysoitavien aikasarjojen 

lukumäärä ei ole kovin suuri ja joissa käytettävissä oleva tietokoneaika 

ja muut resurssit eivät aseta estettä enumeration suorittamiselle.

2. Työpaperin tarkoitus

Tämän työpaperin tarkoituksena on raportoida tutkimustulokset, 

jotka saatiin selvitettäessä pienen simuloidun aineiston avulla 

enumeration tehokkuutta ARIMA-mallien identifioinnissa. Enumeration 

tehokkuutta arvioitiin tarkastelemalla, kuinka hyvin sen avulla 

onnistuttiin löytämään aikasarjalle "oikea" malli ja kuinka tarkkoja 

enumeratiivisesti identifioidun mallin antamat ennusteet olivat "oikean" 

mallin ennusteisiin verrattuna. Tämän tarkastelun avulla toivotaan 

voitavan antaa viitteitä siitä, kuinka varteenotettavana vaihtoehtona

1) Ks. Hopwood (1980, s. 293-294)

2) Ks. ibid. (s. 290), jossa todettiin viisikymmentä havaintoa käsittävän 
aikasarjan mallintamisen ja ennustamisen USA-algoritmilla vievän aikaa 
keskimäärin 1/3 CPU-sekunttia.
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enumeraatiota voidaan pitää sellaisessa tilanteessa, jossa analysoija 

haluaa välttää ARIMA-mallin identifiointiin muuten liittyvän 

subjektiivisen harkinnan ja epävarmuuden. Tarkastelun hiljaisina 

taustaolettamuksina on, että analysoijan käytettävissä olevat resurssit 

eivät estä useamman mallin estimoimista ja että toisaalta 

käytettävissä ei ole muita ohjelmoituja identifiointialgoritmeja.
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II METODOLOGIA

1. Simuloitu aineisto

T utkimuksessa käytetty aikasarja-aineisto simuloitiin kymmenellä 

erilaisella ARIMA(p,d,q)-mallilla, jotka saatiin asettamalla kertaluvuille 

p ja q ehto 1 < p+q < 2 sekä antamalla d:lle (differoinnin kertaluku) 

arvot 0 ja 1. Näin muodostuvat mallit olivat seuraavat:

ARIMA
P ,d ,q Malli

1 0 ,0,2 Xt=0O+at“61at-1"62at-2
2 1 ,0,1 Xt = 0O + <J)1Xt-1 +at"01 at-1
3 2 ,0,0 Xt = 60 + <i,1Xt-1+ci>2Xt-2 + at
4 0 ,0,1 *t=60+at-61at-1
5 1 ,0,0 Xt = 0O + 4)1Xt-1+at
6 0 ,1,2 Xt=60+Xt-1+at'61at-l'62at
7 1 ,1,1 Xt = 60 + ^1+*VXt-l"*1Xt-2 + a
8 2 ,1,0 Xt=0O+(1+Ф1)xt-1+(ф2"ф1)X
9 0 ,1,1 Xt=80+Xt-1+at"61at-1

10 1 ,1,0 Xt=60+^1+*1^Xt-1™*1Xt-2+a

Kullakin edellisistä malleista generoitiin 55 havaintoa käsittävä 

aikasarja asettamalla malleille seuraavat parametriarvot:

Malli Parametrit
1 ØpO.5, 02 = 0.2
2 ф1 = -0.2 , 01=-0 .1

3 ф^ =0.7 , ф2 = -0.3
4 6^-0.4

5 ф ^ =0.8

6 0^0.3, 02 = O-1
7 ф1=0.9, 0 =0.6

8 ф ^ =0.5 , Ф2 = - 0.4
9 ero.6

10 ф.=0.2
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Lisäksi vakiotermit ( 9g) oletettiin kussakin mallissa nollaksi. 

Satunnaismuuttujan arvot saatiin satunnaislukugeneraattorilla, joka 

valitsi kutakin mallia varten toisistaan riippumattomia havaintoja 

normaalijakaumasta, jonka odotusarvo y = 0 ja keskihajonta a = 100. 

Tuloksena saadut simuloidut aikasarjat esitetään liitteessä 2 sekä niistä 

estimoidut autokorrelaatio- ja osittaisautokorrelaatiofunktiot liitteessä

Liitteen 3 estimoiduista funktioista voidaan yleisesti ottaen todeta, 

että vaikka niiden taustalla olevat aikasarjat tosiasiassa ovat tiettyjen 

vähäparametristen stokastisten prosessien generoimia, ei oikean mallin 

identifioiminen ole funktioiden käyttäytymisen perusteella lainkaan 

helppoa, ja virhepäätelmät olisivat joissain tapauksissa mahdollisia, jopa 

todennäköisiä. Esimerkkeinä vaikeasti tunnistettavista malleista voidaan 

mainita vaikkapa SIMU 2, 5IMU 6 sekä SIMU 7, joiden osalta ei 

lainkaan saatu merkitseviä osittaisautokorrelaatiokertoimia. Vastaavasti 

esimerkiksi SIMU l:n funktioista voitaisiin helposti identifioida "väärä" 

malli, koska viiveiltä 1 ja 2 estimoidut merkitsevät osittaisautokorrelaa- 

tiokertoimet anatavat aiheen epäillä kyseessä olevan (2,U^0)-malli, 

vaikka tosiasiassa aikasarja onkin (0,0,2)-prosessin generoima.

1) Satunnaisluvut generoitiin WANG-pienoistietokoneelle ohjelmoidulla 
SURVO 76 -ohjelmiston modulilla CHANCE.

2) (Osittais)autokorrel aa tio funktiot estimoitiin HP 2000 Access 
-tietokoneella olevalla S IB YL-RUNNER -aikasarjaohjelmistolla. 
Estimoinnissa käytettiin kustakin simuloidusta aikasarjasta 30 
ensimmäistä havaintoarvoa.

3) Kun mallin identifiointi estimoitujen funktioiden perusteella näin 
voidaan todeta jo simuloiduissakin olosuhteissa hankalaksi, on helppo 
ymmärtää millaisiin vaikeuksiin saatetaan joutua tilanteessa, jossa 
analysoitavana on jotain todellista empiiristä ilmiötä kuvaava 
havaintoaikasarja.
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2 . Enumeratiivinen i d en t i f i o i n t i a lg о г i t m i

Kunkin simuloidun aikasarjan 50 ensimmäisen havaintoarvon
1)

perusteella etsittiin ко. aikasarjoille parhaiten sopivat mallit 

käyttämällä kuviossa 2 esitettävää enumeratiivista algoritmia.

Ensimmäisessä vaiheessa estimoitiin kustakin havaintosarjasta kaikki 

10 ARIMA(p,d,q) -mallia, jotka on esitetty edellä sivulla 

Aineistosta estimoitujen mallien kokonaislukumäärä oli siis 100, koska 

myös havainto aikasarjoja oli 10 kappaletta. Mallien estimoinnissa 

käytettiin SIBYL-RUNNER -ohjelmistoon sisältyvää BOXJEN -ohjelmaa, 

joka iteroi mallin parametriarvot rajoittamattomalla heuristisella 

optimointialgoritmilla (unconstrained heuristic algorithm), joka 

käynnistyäkseen ei edellytä parametrien alustavien estimaattien 

tuntemista.

Toisessa vaiheessa kullekin aikasarjalle estimoidut 10 mallia 

asetettiin paremmuusjärjestykseen malliin liittyvän vapausasteina 

korjatun keskineliövirheen (Mean Square Error) mukaan. 

Korjaustekijänä käytettiin lauseketta N/(N-k-l), jossa k = p+q ja N = 

niiden periodien lukumäärä, jolta korjaamaton keskineliövirhe 

laskettiin.

1) Havainnot 51 - 55 säästettiin kustakin aikasarjasta mallien 
ennustuskyvyn tutkimista varten.

2) (Vapausasteilla korjaamaton) keskineliövirhe saadaan kaavasta:

1
Ñ

N
Zt=1
jossa X, = kauden t havaintoarvo

Л L
Xt = mallin ennuste kaudelle t

3) Esimerkiksi mallin (0,0,2) osalta BOXJEN-ohjelma tulosti jäännösten 
estimaatit periodista 4 lähtien. Näin ollen ohjelman tulostama 
korjaamaton MS E perustui 47 periodilta laskettuun jäännösneliösum- 
maan. MSE:n korjaustekijäksi muodostui siten tämän mallin 
kohdalla osamäärä 47/44.
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Kuva 2: Optimaalisen ARIMA (p,d,q) -mallin enumeratiivinen 
etsintäalgoritmi

Ovatko iinnen mallin

KYLLÄ

KYLLÄ

parametriestimaatit luval- 
lisella alueella^-^^

Mallin i diagnostinen tarkistus : 
Ovatko jäännökset riippumattomia

^""■^(Dortmanteau- testin— 
"'\suure )

i=i+l

i:s malli on optimaalinen

Anna järjestysluku 1 mallille jonka MSB 
on pienin, järjestysluku 2 mallille jonka 
MSB on toiseksi pienin jne. Olkoon i = 1.

Estimoi optimaaliset parametriarvot 
ja MSB (keskineliövirhe) kullekin 
vähäparametriselle mallille

1) Ks. Box ja Jenkins (1976, s. 175-176)
2) Ibid., s. 290-291
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Kolmannessa vaiheessa otettiin lähempään tarkasteluun pienimmän 

keskineliövirheen tuottanut malli, josta tarkastettiin ensimmäiseksi sen 

estimoitujen parametriarvojen luvallisuus. Tämä tarkastus jouduttiin 

suorittamaan, koska ns. stationaarisuus- ja käännettävyysehdot 

asettavat ARIMA-mallien parametriarvoille tietyt rajoitukset, joita 

käytetty estimointiohjelma ei ottanut huomioon. Näin ollen saattoi 

olla mahdollista, että estimoidun mallin parametriarvot eivät ollet 

sallitulla alueella, jolloin ko. malli jouduttiin hylkäämään ei-luvallisena.

Neljännessä vaiheessa suoritettiin sitten diagnostinen tarkastus 

mallin riittävyyden toteamiseksi. Tämä tapahtui normaaliin tapaan 

testaamalla mallin jäännösten riippumattomuus portmanteau-testisuureella 

Q. Mikäli Q:n arvo havaittiin ei-merkitseväksi, oli se osoituksena 

jäännösten riippumattomuudesta ja siten mallin riittävyydestä. Muussa 

tapauksessa otettiin tarkasteltavaksi seuraavaksi paras malli, jolle 

suoritettiin parametriarvojen luvallisuuden ja jäännösten riippumattomuu

den tarkastukset edellä kuvattuun tapaan.

1) Esimerkiksi toisen kertaluvun autoregressiivisen prosessin 
parametreillä on seuraavat rajoitukset (ks. Box ja Jenkins, 1976, s.176):

- 1 <<(>2< 1 » cj>2 + Фi < 1 , ja ф2~ф.| <1 •

2) Testisuureen Q arvo saadaan lasketuksi kaavasta (ks. Box ja Jenkins 
1976, s. 291):

Q = n Z rj"($) k= 1 K
N-d eli aikasarjan havainto
määrä (N) vähennettynä diffe- 
roinnin kertaluvulla (d)
mallin jäännösten aikasarjasta 
viiveellä k estimoitu auto- korrelaatiokerroin

2
Q:n ollessa likimäärin jakautunut kuten X vapausastein K-p-q (K on 
"riittävän" suuri) voidaan testisuureen merkitsevyys siten helposti 
todeta.

jossa n =

rk<3) .
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III TULOSTEN TARKASTELU

1. Mallien estimointitulokset

Kullekin simuloidulle havaintoaikasarjalle estimoitujen kymmenen 

ARIMA(p,d,q)-mallin estimointitulokset esitetään liitteessä 4, jossa 

malleista on nähtävissä parametrien estimaatit, portmanteau-testisuu- 

reen arvo (Q) vapausasteineen (d.f.), mallin vapausasteilla korjattu 

keskineliövirhe (MSE) sekä sen perusteella mallille määräytynyt 

järjestysluku (R). Huomautussarakkeessa on lisäksi todettu mahdollinen 

parametriarvojen ei-luvallisuus sekä mallin riittämättömyys. Lisäksi 

sarakkeessa on merkintä "100 iteraatiota" mikäli BOXJEN-ohjelman 

estimointialgoritmi ei onnistunut löytämään mallille optimaalisia 

parametriarvoja 100 ensimmäisellä iterointikierroksella. Tällöin on 

oletettu, että 100. kierroksella saadut parametriarvot ovat olleet 

optimaaliset, vaikkakin jäännösneliösummaa olisi vielä voitu jonkin 

verran pienentää mikäli iterointia olisi jatkettu.

Yhteenvetona suoritetusta sadan ARIMA-mallin estimoinnista 

voidaan todeta seuraavaa:

- Ei-luvalliset parametriestimaatit saatiin ainoastaan 

yhdelle mallille. Tämä malli jouduttiin siten hylkäämään, 

vaikka sen MSE olisi ollut ao. aikasarjassa pienin.

- Riittämättömiä malleja estimoitiin kaikkiaan 12 

kappaletta. Kaikkien näiden mallien MSE oli kuitenkin sen 

verran suuri, että riittämättömyys ei niiden kohdalla ollut 

"efektiivinen" rajoitus, koska ne eivät suuren keskineliövir- 

heensä takia olisi muutenkaan tulleet valituiksi.

1) Kysymyksessä oli aikasarjasta SIMU 6 estimoitu ARIMA(l,l,l)-malli, 
jonka ensimmäisen kertaluvun liukuvan keskiarvo-osan parametri ( 0^ = 
1.081) oli luvallisen alueen (-1 < 9^ < 1) ulkopuolella.
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- Optimaalisia parametriarvoja ei saatu 100 ensimmäisellä

iterointikierroksellla estimoitua 5 mallille. Näistä 2 mallia

olivat sellaisia, jotka MSE:n mukaan tulivat valituiksi ao.
1)

aikasarjoista identifioiduiksi malleiksi.

Verrattaessa kunkin aikasarjan generoinnissa käytetyn teoreettisen 

mallin parametriarvoja vastaavan mallin parametriestimaatteihin voitiin 

todeta, että useimmissa tapauksissa ^arametriestimaatit olivat 

kohtuullisen lähellä teoreettisia arvojaan. Tämä nähdään seuraavasta 

taulukosta 1, jossa esitetään teoreettiset ja estimoidut parametriarvot 

kaikkien kymmenen ARIMA-mallin osalta. Esimerkkeinä malleista, 

joiden parame tr ¡estimaatit näyttävät jääneen verraten kauas 

teoreettisista arvoista, voidaan mainita malli 2 (1,0,1) sekä maili 10 

(1,1,0). Näiden kohdalla parametriestimaatit poikkevat suhteellisesti 

eniten (yli 100 prosenttia) teoreettisista arvoistaan.

/

1) Kysessä olivat aikasarjoista SIMU 9 ja SIMU 10 estimoidut 
ARIMA(l,0,l)-mallit

2) Valitettavasti mallien estimoinnissa käytetty ohjelma ei tulostanut 
estimaatteihin liittyviä standardipoikkeamia, jolloin teoreettisten ja 
estimoitujen parametriarvojen erojen merkitsevyys jäi toteamatta.
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Taulukko 1 : ARIMA-mallien teoreettiset ja estimoidut parametriarvot

Malli
Teoreettiset
parametriarvot

Estimoidut
parametriarvot

0,0,2 91 = 0.5
Л

91 = 0.267
CD ro = 0.2 92 = 0.160

1,0,1 ф1 = -0.2 *1 = 0.116

el = -0.1 = 0.292

2,0,0 Ф] = 0.7 h = 0.647

ф2 = -0.3 ■е
->

го = -0.283

0,0,1 el = -0.4 «i = -0.363

1,0,0 Ф1 = 0.8 h = 0.673

0,1,2 91 = 0.3 «i = 0.284

62 = 0.1 е2 = 0.302

1,1,1 ф1 = 0.9 $1 = 0.397

91 = 0.6 = 0.146

2,1,0 Ф1 = 0.5 ь = 0.463

ф2 = -0.4 ь = -0.500

0,1,1 91 = 0.6 *1 = 0.471

1,1,0 Ф1 = 0.2 h = 0.45410
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Tarkasteltaessa enumeratiivisen malli-identifioinnin osumatarkkuutta 

oikean ARIMA(p,d,q)-mallin löytämiseksi havaitaan, että enumeraatio ei 

näytä olevan erityisen tehokas keino "oikean" mallin valitsemiseksi. 

Tämä selviää taulukosta 2, jossa todetaan kullekin teoreettisen mallin 

generoimalle aikasarjalle kuviossa 2 esitetyllä etsintäalgoritmilla 

identifioitu optimaalinen malli sekä malleille saadut keskineliövirheen 

perusteella määräytyneet sijaluvut.

Taulukosta käy ilmi, että simuloidussa aineistossa päädytiin 

enumeraation avulla "oikean" mallin valintaan ainoastaan yhdessä 

tapauksessa: malli 9 (2,1,0) valittiin enumeraatiossa aikasarjalle 5IMU 

9, joka tosiasiassa myös oli ARIMA(2,l,0)-mallin generoima.

Tältä osin on toki huomattava, että yhden oikean mallin valintaan 

olisi yhtä hyvin voitu päätyä myös arpomalla. Olisihan todennäköisyys 

"oikean" mallin saamiselle yhden aikasarjan osalta 10 %, jolloin 

kymmenen aikasarjan aineistossa oikein arvottujen mallien lukumäärän 

odotusarvo olisi 10 % x 10 kpl = 1 kpl. Näin ollen taulukossa 2 

esitettyä tulosta enumeraation tehokkuudesta ei voida mitenkään pitää 

tilastollisesti merkitsevänä.

Toisaalta taulukossa 2 esitetyistä teoreettisten mallien saamista 

sijaluvuista (R) ilmenee, että "oikeiden" mallien sijoittuminen muihin 

malleihin nähden oli keskimääräistä parempi kahdeksassa tapauksessa 

kymmenestä. Binomitestin mukaan nollahypoteesi sille, että 

keskimääräistä paremman ja keskimääräistä huonomman sijaluvun 

saamisen todennäköisyydet teoreettiselle mallille olisivat yhtäsuuria, 

voidaan siten hylätä 5.5 %:n riskillä. Tämä tulos osoittaa ainakin sen,

1) Keskimääräinen tai mediaanisijaluku on tietysti (l+2+...+10)/10 = 5.5

2) Binomijakauman mukaan on yksipuolisessa testissä nollahypoteesin 
(keskimääräistä paremman ja heikomman sijaluvun saamisen 
todennäköisyydet ovat yhtäsuuret eli 1/2) vallitessa todennäköisyys 
sille, että kymmenellä eri kerralla on keskimääräistä heikompien 
sijalukujen määrä =< 2:

2. Enumeraation tehokkuus oikean ARIMA-mallin löytämisessä
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että keskineliövirheen (MSE) käyttäminen enumeratiivisen mallivalinnan 

kriteerinä ei ole ollut täysin epävalidi tapa asettaa eri mallit 

keskinäiseen paremmuusjärjestykseen.
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8

9
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Enumeraation tehokkuus ARIMA-mallin identifioimisessa

Teoreettinen
malli
p.d.q (R)

Identifioitu
malli
P,d,q (R)

0,0,2 (3) 2,0,0 (1)

1,0,1 (3) 0,0,1 (1)

2,0,0 (3) 0,0,1 (1)

0,0,1 (3) 1,0,0 (1)

1,0,0 (4) 0,0,2 (1)

0,1,2 (6) 1,0,0 (2)

1,1,1 (5) 1,0,1 (1)

2,1,0 (1) 2,1,0 (1)

0,1,1 (4) 1,0,1 (1)

1,1,0 (6) 1,0,1 (1)
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Enumeraatiolla identifioitujen mallien ennustuskyvyn toteamiseksi

generoitiin sekä identifioiduilla että "oikeilla" teoreettisilla malleilla
1)

simuloiduille aikasarjoille ennusteet periodille 31 - 55. 

Ennustustarkkuuden arvioimiseksi laskettiin sitten kausilta 51, 51 - 53 

sekä 51 - 55 ennusteiden keskineliövirheet. Saadut tulokset esitetään 

yksityiskohtaisesti liitteessä 5

Yhteenveto enumeratiivisesti identifioitujen ARIMA-mallien 

e nnustustehokk uudesta teoreettisiin malleihin nähden esitetään 

jäljempänä taulukossa 3. Taulukosta havaitaan, että yhden kauden 

mittaisella ennustushorisontilla olivat "oikean" teoreettisen mallin 

antamat aikasarjaennusteet merkitsevästi (2 %:n riskillä) useammin 

tarkempia kuin enumeratiivisesti identifioidulla mallilla saadut 

ennusteet. Yhden kauden horisontilla voidaan siten todeta enumeraation 

käyttäminen ARIMA-mallin valinnassa epätehokkaaksi menetelmäksi, 

mikäli "oikea" teoreettinen malli olisi kyetty muilla keinoin 

identifioimaan.

Saman kaltainen joskin selvästi heikompi tendenssi on havaittavissa 

myös kolmen ja viiden kauden mittaisilla ennustushorisonteilla. Näillä 

teoreettisen mallin ennusteet osoittautuivat myös useammin 

tarkemmiksi kuin enumeratiivisesti identifioidun mallin antamat 

ennusteet; Nyt tosin ero ei enää ole lähellekään tilastollisesti 

merkitsevä, mistä voidaan päätellä, että enumeraation käyttäminen 

malli-identifioinnissa ei ole ollut niin tehoton menettely 

ennustetarkkuuden kannalta kuin yhden kauden mittaisella horisontilla.

3. Enumeraatiolla identifioitujen ARIMA-mallien ennustustehokkuus

1) Teoreettisesti "oikeissa" malleissa käytettiin tietysti ko. mallien
estimoituja parametriarvoja.



Ta
ul

uk
ko

 3
: T

eo
re

et
ti

st
en

 v
s.
 e

nu
me

ra
at

io
ll

a 
id

en
ti

fi
oi

tu
je

n 
AR

IM
A-

ma
ll

ie
n 

en
nu

st
us

ta
rk

ku
us

- 22 -

G•HCOCUCU4-1Oft
-GCOH1—1oG
G CO•H со •H4-> •H ftCO ft ECU E CU

4-> CU•H Sh
E *4 COO CO 4-1
G 4-1•H 4-1

гП 4-1 CUCU CU
G CM CU 4-1CU <f 4-1 COCO 1 CO 3•H VO 3 G1—1 en G Go G CU3 CUft CO G•H G •HCO VO •H pHm i—1 1—1ON i—1 COr—H CO E

E>> pH G4-) CU G 34-1 00 CU XJ•H CU CO •H•H •H •H o1—1 CO 4-1 •H4-1 44CO CU •H
E CU 4-1o •H GCO o CU fCU CU X) D-i4-1 •H

G Ч-/ z\
•H CO 1-4 CMCO V—/ CL, ft o7
•HG G IICUCU CUCU CO OCO •H CC X
•H ECO :C0
E :cöi—1 Prf

•H 1—1>,ft -G



-23-

IV JOHTOPÄÄTÖKSET

Tässä työpaperissa esitettyjen tulosten valossa on vedettävissä se 

keskeinen johtopäätös, että enumeration suorittamista ARIMA(p,d,q)- 

mallin identifioimiseksi ei voitane pitää erityisen tehokkaana 

menettelynä sopivan mallivaihtoehdon valitsemiseksi. Tätä johtopäätöstä 

voidaan perustella seuraaviila tutkimustuloksilla:

a) Simuloidussa aineistossa enumeration avulla ei kyetty 

tehokkaasti löytämään "oikeaa" teoreettista ARIMA(p,d,q)- 

mallia.

b) Enumeratiivisesti identifioidun mallin tuottamat 

ennusteet osoittautuivat erityisesti yhden kauden 

mittaisella ennustushorisontilla olevan epätarkempia kuin 

"oikealla" teoreettisella mallilla saadut ennusteet.

Yllämainitusta johtopäätöksestä huolimatta enumeraatiota voitaneen 

kuitenkin pitää varteenotettavana mallin identifiointivaihtoehtona 

erityisesti silloin, kun tutkija (ennusteiden laatija) haluaa välttää 

harkinnanvaraisten ratkaisujen tekemisen tilanteessa, jossa oikean 

mallistruktuurin päätteleminen estimoiduista (osittais)autokorrelaatiofunk- 

tioista osoittautuu vaikeaksi. Joka tapauksessa enumeraatioon 

turvautumisena voidaan aina aikaansaada se, että analyysin tekijä voi 

yksityiskohtaisesti dokumentoida miten hän on valitsemiinsa 

mallistruktuureihin päätynyt, jolloin saadut tulokset ovat 

ulkopuolistenkin kontrolloitavissa.
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Liite 1: Eräiden keskeisten ARMA (p, q) -mallien teoreettisten autokorrelaatio- 
ja osittaisautokorrelaatiofunktioiden käyttäytyminen!)

FIGURE 18 2(a) Examples of Autoconelation and Pa. nal Autocoii elation 
Coefficients of AR ( 1 ) Model

Auttxni I nl.ition
Coef f iripnis 

4\

k(Tiinn Laqs)
0

P.if li il Aulin nift'l.ili«m 
Copf f icmnts

1

Or

- Autokorrelaatio!unktio vähenee eksponentiaalisesti
- Ainoastaan ensimmäisen viiveen osittaisautokorrelaatiokerroin nollasta 

poikkeava

FIGURE 18-2(li) Examples ni Auliicuiielelnii. und l’ailial Aiilocoiii.i.ii: >.i 
CoefliciiMit ol AR(2) Model

• 1 n

X

k
(dl

Autokorrelaatiotunktio sekoitus eksponentiaalisia käyriä tai vaimenevaa 
sinikäyrää

" nonastaapoikkea^iaSen ^ tOÍSen viiveen osittaisautokorrelaatiokertoim 

^ Riitteessä esitettävät kuviot ovat peräisin Makridakisin ja Wheelwrightin kirjasi
\öj S e Z4/“ZjU J *
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2 (3)

Liite 1:

FIGURE 18-2(c) Examples of Autocorrelation and Partial Autocorrelation 
Coefficients of MA(1 ) Model

Aulncoi ml.mon 
Coefficients

0

P.H ti.il Au toco» i ol.it i on 
Coefficients 
\

к

1 1

Ur

к

■ 1 1

Ainoastaan ensimmäisen viiveenautokorrelaetiokerroin nollasta poikkeava 
- Osittaisautokorrelaatiofunktio vähenee likimäärin eksponentiaalisesti

FIGURE 13-2(cl) FxampIt.'S of Alitueni-relation und Partial Autocoi relation 
Cocf licionts oi MA(2) Model

Au tocen relation
Coefficients

1

О

-1

Pditial Autocoirefcition 
CoHiicients

О-

- Ainoastaan ensimmäisen ja toisen viiveen autokorrelaatiokertoimet 
nollasta poikkeavia

-Osittaisautokorrelaatiofunktio sekoitus eksponentiaalisia käyriä tai 
vaimenevaa sinikäyrää



FIGURE 13 2(c) Exam|)li's of Antocom tilion and Pai liai AutoconMation 
Coefficients of a Mixed ARMA (1,1) Model

AutiK'oi nrl.ition 
Cocff icinnts

-j>- ! )

I

Sekä autokorrelaatio- että osittaisautokorrelaatiofunktiot vaimenevat 
likimäärin eksponentiaalisesti ensimmäisen viiveen jälkeen
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1 (5)

SIMU1 (0,0,2): X = ,at - 0.5 at-l 0-2 at-2
jossa afc ~ IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION
1 -79.130 19 5b . 20Ü 37 45.670
2 177.090 20 32.520 36 -7 1 . 600
3 -120,200 21 33.360 39 -26.330
4 -141.300 22 50.760 40 101.540
5 14.640 23 9.330 4 1 -179.030
ó 4 . d40 24 100.630 42 -55.920
7 -35.370 25 -Ö7.640 43 74.560
d -62.360 26 22.220 44 66.dOO
9 101 .700 27 59.460 4 5 -96.940

10 -23.420 26 -207.070 46 -94.320
1 1 -15.520 29 175.430 47 245.020
12 45.010 30 10.460 46 -77.970
13 69.250 31 59.940 4 9 -213.600
1 4 - 19.3d0 32 -20.670 50 о 3 ■ 4 0 0
15 Ö4. 170 33 29.290 5 1 3.090
1b -9. 150 34 -45.530 52 0 . 1 yo
17 Or̂o

1 35 63.050 53 34.030
1ö -17.020 36 -o7. 150 54 - 124.250

55 42.120

SIMU2 (1.0.1): X = --°Л-1 + at + 0,1 at-l
jossa at ~ IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD ÜßSERVATION
1 103.770 19 -162.410 37 -29.390
2 30.270 20 - 16.090 36 4.150
3 ob.560 21 -51 .540 39 -77.o204 -6.600 22 -21.090 40 - 13. 160
5 76.250 23 12.210 4 1 -14.610
0 -37.210 24 - 125.570 42 30o.510
7 50.910 25 -5.150 43 -40.490
6 -59.790 26 53.510 44 61.160
У -37.650 27 -22 1.970 45 25.490

10 71.710 2d 67.930 4 о 2d . 1 60
11 - 16 1.050 29 76.100 47 1 о . 960
12 -102. 130 30 -67.030 4 tí 9.570
13 -7.110 31 -19.090 49 -120.750
14 55.040 32 92.590 50 -101.190
15 -77.970 33 3.210 5 1 214.560
1 Ó -111.170 34 69.120 52 -36.510
17 161.040 35 4tí . 620 53 -126.6d0
16 -35.620 Зо -104.740 54 104.610

55 -4.700
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2 (5)Liite 2:

SIMU3 (2,0,0): Xt = 0.7 X(._1 - 0.3 Xfc_2 + 

jossa at -v IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION
1 -3ö .200 19 -1 13.460 37 -4ö.OOO
2 59.U20 20 - 196.920 36 111.o20
3 04.760 2 1 100.460 39 173.260
4 96.130 22 1 15.650 40 161.350
5 103.050 ¿3 -61 .620 4 1 120.910
0 -56.040 24 0 . o40 42 -39.610
7 -111.170 25 31.900 43 0 . o 1 0
Ö - 5 6.4 b 0 2b -10.620 44 -26.750
9 -64.590 27 -37.700 45 -2o.y60

ID -02.öoO 2 o -57.090 4b 75.030
1 1 -33.650 29 o5.5o0 47 2 1 .600
12 300.350 30 16.430 46 -101.190
13 210.640 31 104.010 49 -49.150
1 4 111.390 32 120.720 50 -113.440
15 47.100 33 200.530 5 1 -loi .570
1 0 29 . oOO 34 136.090 52 -19.140
17 2b .200 35 51 .240 53 157.970
10 20.460 36 -06.320 54 75.760

55 94.220

SIMU4 o o i—1 XI
rt
II at + 0.4 at-l

jossa afc~ IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION
1 92.940 19 -9.360 37 -05 . ООО
2 103.750 20 -96.100 36 -4 1 . 350
3 160.610 2 1 -140.600 39 -30 .öbO
4 92.940 22 21.170 40 - 12.990
5 29.030 23 140.660 4 1 40.660
0 -54.660 24 6.600 42 -93. 140
7 -11.110 25 72.360 43 6.260
6 131.030 26 69.510 44 -56.560
9 130.640 27 166.640 45 73.930

10 125.760 26 77.570 40 -61.920
1 1 63.360 29 91.650 47 -46.520
12 -51 .460 30 -12.150 46 -12.460
13 36.670 31 -36,450 49 -55.730
1 4 -15.220 32 -67.420 50 0.300
15 -23.090 33 -41.13u 51 22.920
1 0 62.620 34 164.730 52 109.370
17 -4.090 35 94.690 53 -156.790
16 -109.4o0 30 З.230 54 -25.070

55 90.030



- 30 -
з (5)Liite 2:

SIMU5 '"
'N

J—
* O O X

ri
 ll О 00 x
rt I ►—» + at

jossa at~ IN (0,100)
PEHl 0ü OBSERVATION P E HIOD OBSERVATION PERIOD OdSERVATION

1 92.400 19 -1 1U.350 37 -2b.490
2 -о . 47ü 20 -o7.750 3d - 1 üb.7d0
3 -14.150 ¿ 1 -39.490 39 -114.370
4 177.000 22 7 1.900 40 42.950
5 1 ö 1 . 1 ó 0 23 -142.070 4 1 256.270
0 124.340 24 -59.130 42 227.570
7 34.710 25 2o,720 43 1ü7.050
о 12.720 2o 92.950 44 124.u30
9 - 14.340 27 ob . 300 45 17.720

1 0 - 1 4 . ôbO 2b 107 .Ы0 4b -137.130
1 1 30.230 29 03.200 47 -122.750
12 -Ö5.740 30 129.330 4 tí 150.000
13 -1b. збо 31 94.190 49 211.130
1 4 -90.540 32 6b . 27 0 50 257.450
15 32.47 0 33 31.470 5 1 243.290
1 b -97.000 34 -9 1.740 52 7b . 7dü
17 -77.290 35 -105.070 53 1 32.4o0
1b -74.720 3b -191 . 120 54 104.020

55 -9.720

SIMU6 (0,Ы1: Xt = X t-i + at " 0.3 at ^ - 0.1 at-2
jossa at~ IN (0 , 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION
1 10b .210 19 264.110 37 30.550
2 93.630 20 300.520 3b 110.590
3 75.730 2 1 302.1 do 39 30.110
4 -33.dio 22 104.270 4u 49.240
5 -tiö.2b0 23 2ob . 920 4 1 -113.720
b -10Ö,120 24 255.4 0 0 42 -63.760
7 45.160 25 15b.000 43 9.560
о -72.440 2o 74.090 44 70.090
9 -bd.340 27 124.010 45 -134.300

10 ьЗ.340 20 220.710 4 b 9.790
1 1 247 . tí 1 0 29 4b.350 4 7 -94.090
12 190.350 30 1 7. düü 4b - 1 30.2b0
13 1 об.3d0 31 -09 . bbO 49 -З0.5ЗО
1 4 137.020 32 -33.030 50 -b2.040
15 02.710 33 -21.140 5 1 -90.4b0
1 b -b 1.590 34 50.970 52 170.070
17 -21.090 35 -42.7Ö0 53 Ю7.530
lb 24o .230 36 -115.390 54 -13.990

55 -103.270
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4 (5)

SIMU7 (1.1.1): X = (1 + 0.9) Xt-1 - °’9 Xt-2 + 05
rt
1 0 ■6 Vi

jossa a ^ IN (0, 100)
PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION

1 -502.440 19 -1360.040 37 -256b.000
2 -597.930 20 -1420.510 3d -2034.700
3 -Ob 1.220 2 1 -1475.390 39 -2649.300
4 -o7b.200 22 -1249.900 40 -3162.770
5 -79b.620 23 - 1 137.970 4 1 -31o4.340
6 -940.790 24 -1212.200 42 -3097 . 100
7 -919.300 25 -1361.090 43 -3137.590
ö -055.070 26 - 1307.620 44 -309 1.690
9 -b9U.000 27 -1574.290 45 -3027.120

10 -O90 . Ö70 2d -1052.460 40 -2993.790
1 1 -1001,400 29 -1723.430 47 -2976.240
12 - 1115.000 30 -1902.170 4d -2902.3IO
13 -1106.910 31 -1oö9.550 49 -2754.200
1 4 - 1047 . ooO 32 -2040.000 50 -2043.210
15 -1227.900 33 -2250.450 5 1 -2 0 5 0.0 4 0
1 o - 11o2.b 40 34 -23З2.doO 52 -207 1 , 390
17 - 1293Л70 35 -251ü.950 53 -2436.5701b -1392.170 3o -2046.43О 54 -2732.690

55 -2632.430

SIMU8 (2,1,0): Xt = (1 + 0.5) - (0.5 + 0.4) Xfc_2 + 0.4 Xfc_3 + at

jossa afc ~ IN (0, 100)

PERIOD observation PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION1 -220,640 19 -d1.270 37 -763.0602 -211.350 20 10.550 36 -7 10.2203 -399.010 2 1 -77.520 39 -02o.0504 -4 0 4.320 22 -215.010 40 -054 . ö205 -521.000 23 -33.350 4 1 -509.3400 -544.020 24 -2o2.0 30 42 -393.5607 -37 1.010 25 -510.22u 43 -331.150
0 -276.220 20 -576.740 44 -37 1 . 3409 -474.050 27 -426.920 45 -316.1101 0 -635.040 2d -360.370 40 -293.0201 1 -79 1.000 29 -579.100 47 -196.3901 2 -406.760 30 -774.420 46 -165.61013 -332.060 31 -614.060 49 -399.5901 4 -315.760 32 -629.510 50 -574.53015 -291.520 33 -670.560 51 -555.7401 0 -206.940 34 -997.340 52 -462.9ti017 -271.400 35 -1053.160 53 -437.9501 d -222.310 30 -907.160 54 -499.290

55 -624.460
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5 (5)

SIMU9 (0,1,1): Xt = Xt_1 + at - 0.6 а(__1

jossa at ^ IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION1 -11b. 020 19 - 127.570 37 -20.3602 -1Ö0.2Ö0 20 -46.930 3d 0.040
3 -19 1.250 21 -b.öOO 39 70.7404 -2b1.5 b 0 22 - 1.000 40 65.5205 -213.770 23 -22.9bO 4 1 100.520ó -79.500 24 -51 .420 42 119.5907 -12b .2 10 25 -113.070 43 10.500b -74.2b0 2b -74.5bO 44 15.590
9 - Ib.390 27 1 1.330 45 59.09010 - 11d.540 20 29.720 4b 03.54011 100.030 29 -5b.000 4 7 33.00012 15.440 30 -00.100 40 17.3bO13 59.230 31 -1bo. 190 49 20.4501 4 -3.400 32 -ob . 7 1 0 50 30.01015 111.öbO 33 -90.000 51 Ob . 49О1b 30.400 34 - 1 o 1 .710 52 4.09017 15 1.290 35 19.450 53 - 1 02.2901Ü 77.590 3b 13.110 54 -30.060

55 -04.45О

SIMU 10 (1,1,0): Xt » (1 + 0.2) Xt_1 - 0.2 X „ + at-2 + at
jossa a ~ IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION
1 -90.360 19 307.960 37 -4 1o.230
2 -102.030 20 300.550 30 -552.740
3 -90.340 2 1 З29.540 39 -553.070
4 - 164.000 22 293.050 40 -506.370
5 -37.490 23 150.420 4 1 -619.790
b bö.070 24 122.900 42 -601.400
7 92.160 25 50.330 43 -521.430
0 137.000 26 -91.050 44 -4 0 1.6 10
9 23З.О9О 27 -121.990 45 -362.290

1 0 290.6 10 20 -70.090 4b -207.140
1 1 302.bOO 29 59.670 47 -3 1 4.ObO
12 453.000 30 49.690 40 -340.200
13 З9О.23О 31 -25.520 49 -321.100
14 342.970 32 93.530 50 -272.000
15 349.o40 33 41.540 51 -200 . 1 oO
1 6 ЗО5.25О 34 -121.240 52 -95.250
17 363.290 35 -23O.5IO 53 -7.270
10 324.920 36 -310.350 54 162.570

55 190.420
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Liite 3: Simuloiduista aikasarjoista estimoidut autokorrelaatio- ja 
osittaisautokorrelaatiofunktiot

Simu 1 (0,0,2)

*** AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = .141421 CHI-SQUARED = 19,7846

DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS 

12 
1 1 
1 0 
9 
8 
7 
о 
5 
4 
3 
2 
1

I.I.I.I.I.I
-1

Itllllltlflilfltltl.I
0

COEFFICIENTS 
-0,20178 
0.10675 
0.06553 

-0.13697 
0.04736 
0 . 1884 1 

-0.15936 
-0.13495 

0 . 10268 
0.23322 

-0.26726 
-0,31591

1.1.1.1
+ 1

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = ,141421 CHI SQUARED = 19.784o

DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS 

12 
1 1 
10 
9 
8 
7 
6 
5 
4 
3 
2 
1

I.I.I.I.I.I
-1

1*1,1 • I .1.1.1.1.1,1.1,1
0

COEFFICIENTS 
-0.15346 
0. 1 1587 
0.10781 
0.03508 
0.03528 

-0.02849 
-0.18756 
0.06004 
0,12113 

-0.01926 
-0.40776 
-0.31591

I .1.1 
+ 1
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Liite 3:

Simu 2 (1,0,1)

»•» AUTOCORRELATION COEFFICIENTS
standard ERROR = .141421 CHI-SQUARED = 6.9736

DEGREES OF FREEDOM = 49

TIME LAGS COEFFICIENTS
12 I >> . 0.14417
1 1 . 0.02263
10 -0.10079
9 V* 0.05192
8 0.00918
7 \ 1 • -0.10412
6 Vi -0.05979
5 -0.10971
4 ГЧ 0.03927
3 ij. 0.22494
2 -0.11731
1 * i > -0.11349

1.1.1.1.1.1.3 .1.1 .1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1
- 1 0 + 1

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = .141421 CHI SQUARED = 6.У73о

DEGREES OF FREEDOM = 49

TIME LAGS 
12 
1 1 
10 
У 
Ö 
7 
6 
5 
4
3
2
1

COEFFICIENTS 
0.07725 
0.01452 

-0.01472 
0.09393 

-0.0087b 
-0.18079 
-0.12178 
-0.0537b 
0.07797 
0.20094 

-0.13189 -0.11349
1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1

—----------------- --------------- ----------в----------------------------------------- 1-4



Liite 3:
- 35 - 3 (10)

Simu 3 (2,0,0)

*** AUTOCORRELATION COEFFICIENTS **»
STANDARD ERROR = .141421 CHI-SQUARED = 19.4951

DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME 

12 
1 1 
1 Ü 
9 
Ö 
7 
6 
5 
4 
3 
2 
1

LAGS

1.1.1.1.1.1.1.1,1.1.1.1.1.1.1.1.1,1.1.1.1
-1 0 +1

COEFFICIENTS 
-0.05640 
-0.14324 
-0.00364 
0.11579 
О.ОЫЬб 

-0.05166 
-0.14993 
-0.19070 
-0.19965 
-0.14522 
0.01200 
0.47262

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = .141421 CHI SQUARED = 19.4951

DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME 

12 
1 1 
1 0 
9
ö
7
6
5
4
3
2
1

LAGS COEFFICIENTS 
0.11131 

-0 . 12059 
-О . 1 1640 
-0.00901 
0.06350 
0.00661 

-0.06025 
-0.07456 
-О . 1 3250 
-0.03310 
-0.27217 
0.47262
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Liite 3:

Simu 4 (0,0,1)

*** AUTOCORRELATION COEFFICIENTS *•*

STANDARD ERROR = .141421 CHI-SQUARED = 13.5293
DEGREES OF FREEDOM = 49

TIME LAGS 
12 
1 1 
10 
9 
d 
7 
6 
5 
4 
3 
2 
1

I.I .1.1.1.1.
- 1

.1.1.1.I.I.1.1.1.I.I.I
0

COEFFICIENTS 
-0.01Ö57 
-0.02565 
-0.16 0 9 4 
-0.10904 
-0.05064 
0.15029 
0.1274Ö 

-0.03317 
-0.00655 
-0.06020 
0.11300 
0.4066b

I .1.1 
+ 1

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = .141421 CHI SQUARED = 13.5293

DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS COEFFICIENTS

-o.odoag
0, 1031Ö 

-0.0Ó960 
-0.01765 
-0.1067b 
0.03640 
0.15534
0.02Ö0Ö 

-0.02 172 
-0. 10046 
-0.06277 
0 « 4 0 b 6 Ö



Liite 3:
- 37 -

5 (10)

Simu 5 (1,0,0)

*»* AUTOCORRELATION COEFFICIENTS **«
STANDARD ERROR = .141421 CHI-SQUARED = 25.9387

DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS COEFFICIENTS

12 . 41 . -0.04156
1 1 . \ , 0.01682
10 . \ I -0.08969
9 * /I • -0.06466
8 , / I -0.08314
7 * / I . -0.05185
6 . f 1 . -0.16804
5 . 4 I -0.17350
4 . \ I -0.10606
3 * . -0.05008
2 0.23693
1 . I .

1.1.1.1.1.1.1.1,1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1 
-1 0 +1

0.60556

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS * * *

STANDARD ERROR = .141421 CHI SQUARED = 25.9307
DEGREES OF FREEDOM = 49

TIME LAGS 
---12------- —

1 1 
10 
9 
8 
7 
6 
5 
4 
3 
2 
1

1.1.1.1.1.1.1
- 1 0

COEFFICIENTS
------------ -0.14752 -—

0.0533^
-0.04495 0.00402
-0.26540 
0.14645 

-0.02053 
-0.16 927 
0.08105 

-0.16297 
-0.20491 
0.60556

.1.1.1
+ 1
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Simu 6 (0,1,2)

*** AUTOCORRELATION COEFFICIENTS »**
STANDARD ERROR =

TIME LAGS
12
1 1
10Q

.142657 
DEGREES

CHI-SQUARED = 7.06299
OF FREEDOM = 46

COEFFICIENTS
-0.01766
-0.064201^* . 0. 17502

У
tø 0.09605Vi • -0.126607 -0.01921

0.0422654 -0.06632
О 0.03547
J2 • -0.09751
1 I . -0,22164^ I . -0.11767I.1*1.1 .1 

-1
*1.1.1.1.

0 >1

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = .142057 CHI SQUARED = 7,0b299

DEGREES OF FREEDOM = 46
TIME LAGS 

12 
1 1 
10 
9 
ti 
7 
b 
5 
4 
3 
2 
1

I.I.1.1.
-1

•I.I.I.I.I.I.I.I
0

I.I.I.I.I.I.I.I
+ 1

COEFFICIENTS 
0.05260 

-0.04569 
0.1097 1 
0.01244 

-0. 19 126 
-0.06021 
-0.02491 
-0.15042 
-0.06776 
-0.16994 
-0.23665 
-0.11767
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Simu 7 (1,1,1)

*** AUTOCORRELATION COEFFICIENTS •**

STANDARD ERROR = .142057 CHI-SQUARED = b.49570
DEGREES OF FREEDOM = 4b

TIME 
12 
1 1 
1 0 
9 
b 
7 
6 
5 
4 
3 
2 
1

LAGS

1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.I.1.1.1.1.1.1.1.1.1
-1 0 +1

COEFFICIENTS 
-0.00db9 
-0.24130 
-0.11014 
-0.04493 
-0.0503b 
-0.0390b 
0.153b3 
0.0556b 
0,030b2 
0.17729 

-0.00201 
0 . 19277

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***

STANDARD ERROR = .142b57 CHI SQUARED = 0.49578
DEGREES OF FREEDOM = 4b

TIME 
12 
1 1 
10 
9 
d 
7 
b 
5 
4
3
2
1

LAGS

I.1.1.I.1.1.1.1.1.1.1.I.1.1.I.I.1.1.I.1.1
-1 0 +1

COEFFICIENTS 
0.09332 

-0.23463 
-0.07568 
-0.09039 
-0.02991 
-0.093öb 
0.10236 
0.07544 

-0.03837 
0.19302 

-0.04068 
0.19277
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Simu 8 (2,1.0)

*** AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = .142057 CHI-SQUARED = 19.7801

DEGREES OF FREEDOM = 4b
TIME 

12 
1 1 
10 
9 
Ö 
7 
b 
5 
4
3
2
1

LAGS

i • i *i el *1 • I »I • I • I * I .1.1.1 e I . I . I • I e I e I .1.1 

- 1 Ü + 1

COEFFICIENTS 
-0. 10749 
-0.0Ö003 
-0.14459 
-0 . 14679 
-0.064titi 
-0.02994 
0.03713 
0.20702 
0.16107 

-0.212Ö5 
-0.3174b 
0.31299

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = .142057 CHI SQUARED = 19.7Ö01

DEGREES OF FREEDOM = 4b
TIME 

12 
1 1 
1 0 
9 
8 
7 
6 
5 
4 
3 
2 
1

LAGS

1.1.1.1.1.I.I,I,I.1.1.1»1.1.I.I.I.I,I.I,I
-1 0 +1

COEFFICIENTS 
-0.31673 
-0.14466 
-0.10321 
-0.14526 
-0.09731 
0.05980 
0.06458 
0.0222b 
0.10455 
0.10752 

-0.46054 
0.31299
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Simu 9 (0,1,1)

*»» AUTOCORRELATION COEFFICIENTS »**
STANDARD ERROR = .142057 CHI-SQUARED = 14.8639

DEGREES OF FREEDOM = 4b

TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . I 0.1 397 4
1 1 • / -0.00605
1 0 * 4. -0.05215
9 • lb* 0. 12321
Ö * y . -0.20893
7 • 4. -0.06395
b . I^>* . 0.22376
5 0.01613
4 -0.0Ó893
3 0.01917
2
1

-0.05158

1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1.1 
-1 0 +1

- u . i 4 ¿ 0 U

*** PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS * * *

STANDARD ERROR = .142857 CHI SQUARED = 14.8639
DEGREES OF FREEDOM = 48

TIME LAGS COEFFICIENTS
12 V* -0.00534
1 1 I -0.10043
1 0 i I -0.07995
9 I -0. 1 1654
8 -0.28250
7 I^X 0.12448
6 I/3 0.20715
5 '"'I -0.08941
4 I -0.14251
3 I -0.09052
2 I -0.19141
1 I -0.34260

1.1.1,I.I.1.1.1.1.1.I.1.1.1.I.I.I.1.1.1.1
-1 0 +1
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Simu 10 (1,1,0)

*** AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ***
STANDARD ERROR = .142657 CHI-SQUARED = 20.2106

DEGREES OF FREEDOM = 4b
TIME 

12 
1 1 
10 

9 
ti 
7 
6 
5 
4 
3 
2 
1

LAGS

I.I*I*I.IiI.I.I*I»I.I.I.I.IeIeIeI.I.IeI»I 
-1 0 +1

COEFFICIENTS 
0.02049 
0.05259 
0.00741 

-0.1 5 31> 4 
-0.12139 
-0.09476 
-0.20390 
-0.07432 
0. 19030 
0.260 1 1 
0.1 1669 
0.44419

*** FARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS * * *

STANDARD ERROR = .142657 CHI SQUARED = 20.2106
DEGREES OF FREEDOM = 4b

TIME LAGS 
12 
1 1 
10 
9 
6 
7 
6 
5
4
3
2
1

I.1.1.1.1.1
- 1

I.I*1.1.1.1.1.1.1.1. I* I
0

COEFFICIENTS 
0.00961 

-0.01066 
0 . 1 3576 
0.07437 

-0.06654 
0.032 10 

-0.19191 
-0.16064 
-0.07520 
0.31172 

-0. 10043 
0.444 1 9

1.1.1
+ 1
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Liite 4: ARIMA (p,d,q) -mallien estimointitulokset 1 (10)
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Liite 5: Teoreettisten ja enuraeratiivisesti identifioitujen \ (5)

aikasarjamallien ennustustulokset —•

Havaintosarja: SIMU 1

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen
mallin (0,0,2) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (2,0,0) 
ennuste

51 3.09 27.44 64.67
52 6.19 -2.06 -56.22

53 34.03 -0.83 -6.04

54 -124.15 -0.83 25.41

55 42.12 -0.83 -9.58

MSE 51 592.9 3792.1
MSE 51-53 625.4 3097.6
MSE 51-55 3785.8 6866.8

Havaintosarja : SIMU 2

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (1,0,1] 
ennuste

Identifioidun 
mallin (0,0,1) 
ennuste

51 214.58 15.90 12.37

52 -36.51 -3.73 -6.31

53 -126.68 -6.01 -6.31

54 104.61 -6.27 -6.31

55 -4.70 -6.30 -6.31
MSE 51 39473.7 40888.9

MSE 51-53 18369.8 18763.3

MSE 51-55 13481.3 13719.1
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2 (5)

Havaintosarja : SIMU 3

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (2,0,0) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (0,0,1) 
ennuste

51 -161.57 -43.07 -53.57

52 -19.14 20.62 25.81
53 157.97 41.92 25.81
54 75.76 37.69 25.81

55 94.22 28.94 25.81
MSE 51 14042.3 11664.0
MSE 51-53 9696.9 10383.6
MSE 51-55 6960.3 7665.1

Havaintosarja: SIMU 4

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (0,0,1) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (1,0,0) 
ennuste

51 22.92 21.39 11.89

52 109.37 19.68 16.55

53 -158.79 19.68 18.43
54 -25.07 19.68 19.18
55 96.03 19.68 19.48

MSE 51 2.3 121.7

MSE 51-53 13299.4 13381.4

MSE 51-55 9546.0 9592.4
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3 (5)

Havaintosarja: SIMU 5

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (1,0,0) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (0,0,2) 
ennuste

51 243.29 180.11 125.00
52 76.78 128.10 83.37
53 132.46 93.11 21.27

54 104.02 69.59 21.27

55 -9.72 53.76 21.27

MSE 51 3991.7 13992.5
MSE 51-53 2724.6 8799.7
MSE 51-55 2677.8 6841.4

Havaintosarja: SIMU 6

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (0,1,2) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (1,0,0) 
ennuste

51 -90.46 -69.10 -26.53

52 178.07 -61.97 -2.03
53 167.53 -61.97 14.88
54 -13.99 -61.97 26.55

55 -163.27 -61.97 34.60
MSE 51 456.3 4087.1
MSE 51-53 36915.2 19941.7

MSE 51-55 24661.9 20124.2
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4 (5)

Havaintosarja: SIMU 7

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (1,1,1) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (1,0,1) 
ennuste

51 -2658.04 -2609.47 -2606.45
52 -2671.39 -2596.06 -2587.91

53 -2438.57 -2590.74 -2569.79
54 -2732.89 -2588.63 -2552.08

55 -2832.43 -2587.79 -2534.78
MSE 51 2359.0 2661.5
MSE 51-53 10396.5 8949.7
MSE 51-55 22369.9 29627,4

Havaintosarja: SIMU 8

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (2,1,0) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (2,1,0) 
ennuste

51 -555.74 -538.61 -538.61

52 -462.98 -434.53 -434.53

53 -437.95 -404.28 -404.28

54 -499.29 -442.29 -442.29

55 -624.48 -475.02 -475.02
MSE 51 293.4
MSE 51-53 745.5

MSE 51-55 5564.8
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Havaintosarja: SIMU 9

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (0,1,1) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (1,0,1) 
ennuste

51 56.49 34.40 19.28

52 4.09 34.40 12.27

53 -102.29 34.40 6.38

54 -30.06 34.40 1.43

55 -84.45 34.40 -2.73
MSE 51 488.0 1384.6
MSE 51-53 6696.9 4420.2
MSE 51-55 7674.3 4186.1

Havaintosarja: SIMU 10

Periodi
Havainto
arvo

Teoreettisen 
mallin (1,1,0) 
ennuste

Identifioidun 
mallin (1,0,1) 
ennuste

51 -200.16 -249.67 -249.71

52 -95.25 -239.52 -240.53
53 -7.27 -234.92 -231.76

54 162.57 -232.83 -223.38

55 198.48 -231.88 -215.36

MSE 51 2451.2 2455.2
MSE 51-53 25029.9 24652.4

MSE 51-55 83328.1 78835.7
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