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I JOHDANTO

1. Box-Jenkinsin aikasarjamenetelmaista

George E. P. Boxin ja Gwilym M. Jenkinsin 1960-luvulla kehittdma
aikasarjojen analyysi- ja ennustusmenetelma on 1970- ja 1980-luvuilla
saavuttanut laajaa mielenkiintoa wuseilla eri sovellutusalueilla.
Esimerkiksi taloustieteiden piirissd on kyseistd menetelmad sovellettu
empiirisiss@ tutkimuksissa sekd kansantaloustieteen etté liiketaloustietei-
den alueilla. Samoin kdytdnnon sovellutukset ennusteita tarvitsevissa
paadtdstilanteissa ovat lisddntyneet menetelmédn tuntemuksen myoté,
vaikkakin hyvéksikdyttd suomalaisissa yrityksissda on todenndkoisesti

hyvin vdhdista.

Yksimuuttujaisessa Box-Jenkinsin menetelméssd on analyysin
léhtokohtana seuraava lineaaristen autoregressiivisten liukuvan
keskiarvomallien, ns. ARIMA-mallien (Autoregressive Integrated Moving

Average) joukko:

q»(s)u-s)dxt = 65 + (B)a, (1)

1) Esimerkkind Box-Jenkinsin menetelmén soveltamisesta kansantalous-
tieteessd voidaan mainita Ollerin (1978) tutkimus. Vastaavasti
liiketaloustieteissd ovat esim. Albrecht, Lookabill ja McKeown (1977),
Watts ja Leftwich (1977), Foster (1977) ja monet muut kéyttdneet
Box-Jenkinsin menetelmda laskentatoimen tutkimuksessa sekd esim.
Helmer ja Johansson (1977) markkinoinnin tutkimuksessa.

2) Ks. Box ja Jenkins (1976, s. 171). Mallit (I) ovat mybs
laajennettavissa ns. kerrannaisiksi kausivaihtelumalleiksi, mutta téssi
tyOpaperissa rajoitutaan tarkastelemaan vain perusmalleja, jotka eivat
sisélld kausivaihtelukomponentteja.
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jossa @(B) 1—¢1B-¢282-...-¢p8p

(p:nnen asteen autoreg-
ressiivinen operaattori)

0(B) = 1-613-8282-...-6q8q
(g:nnen asteen liukuvan
keskiarvon operaattori)
a; = satunnaissysdys kiintedsta

(normaalisesta) jakaumasta,
jonka odotusarvo oletetaan
nollaksi, varianssi vakioksi
Ja kovarianssit nolliksi, ts.

2 .
E(a,)=0, o%(a,)=0?, ja
c(at,at+s)=0 kun s#0.

80 = vakio, jonka méﬁritte]eed
®(B)u, jossa u = E{(1-B)

B = ns. palauttaja tai viive-

- operaattori (back-shift
operagor%, jonka mddarittelee
yhtdlo B Xt = Xt-m

d = sarjan {X } differoinnin
kertaluku

Xt}

Varsinainen analyysi Box-Jenkins menetelmdssa koostuu
useampivaiheisesta iteratiivisesta prosessista, jota voidaan

havainnollistaa kuvion 1 avulla.

Vaiheessa 0 rajataan mallijoukkoa (I) siten, ettd ns. sddstavdisyyden
(parsimony) periaatetta noudattaen otetaan seuraavissa vaiheissa
huomioon mahdollisimman védhdparametriset mallivaihtoehdot. Nain
menetellen varmistetaan mm. se, etta kysymykseen tulevat mallit ovat
riittdvan yksinkertaisia, jotta sopivan mallin identifiointi ja estimointi

on kohtuudella suoritettavissa.

1) Menetelmin periaatteista ja soveltamisesta on kédytettdvissd useita
eri esityksid. Yksityiskohtaisia ja perusteellisia esityksid ovat esim. Box
ja Jenkins (1976), Nelson (1973) sekd Anderson (1976). Yleispiirteittéi-
set esitykset tarjoavat esim. Wheelwright ja Makridakis (1973, s.
123-135), Mabert ja Radcliffe (1974), Leskinen (1977, s. 87-98),
Gronberg (1977) sekd Makridakis ja Wheelwright (1978, s. 245-255).



Kuva 1: Box-Jenkinsin menetelmin pdivaiheet

0. Valitse ARIMA-malliperheen
joukosta sopiva vahdparamet-
risten mallien osajoukko

1. Identifioi osajoukosta sopivan-
tuntuinen vdhdparametrinen
malli

2. Estimoi mallin parametrit

Uiagnostinen tarkastus :

onko malli riittava?

4, Kédytd mallia ennustamiseen




Kaytdannossa mallijoukon rajaaminen tehddin esimerkiksi ottamalla
huomioon mallit, jotka saadaan asettamalla autoregressiivisen osan
kertaluvulle p ja liukuvan keskiarvo-osan kertaluvulle q ehto 1 < p+q
< 2. Talldin saadaan (kullakin differoinnin kertaluvulla d) viisi erilaista
ARIMA(p,d,q)-mallia: (0,d,2), (1,d,1), (2,d,0), (0,d,1) seka (1,d,0).

Vaiheessa 1 identifioidaan sitten edelld rajatusta mallijoukosta

sopivan tuntuinen vdhdparametrinen malli jatkoanalyysia varten.

Identifioinnissa ldhdetadn liikkeelle maarittamalld ensin
alkuperéiselle havaintoaikasarjalle tarvittava differointikertaluku ?
Differoinnin tavoitteena on saada‘ havaintoaineisto stationaariseksi,
jolloin sen autokorrelaatiofunktio havida (lahestyy nollaa) nopeasti.
Riittdva differointikertaluku lO0ydetdan tarkastelemalla ensin
alkuperéisen differoimattoman aikasarjan autokorrelaatiofunktiota, ja
mikali se ei riittdvén nopeasti havid, suoritetaan sarjalle differointi ja
siirrytaédn tarkastelemaan differoidusta aikasarjasta estimoitua
autokorrelaatiofunktiota. Mikédli sekaan ei ndytd nopeasti haviavan,
suoritetaan toisen kertaluvun differointi jne.. Differointia jatketaan
kunnes estimoitu autokorrelaatiofunktio riittdvan nopeasti konvergoi
nollaa. Kdytdnndssd havaintosarjan stationaarisuus saavutetaan yleensé,
kun d < 2.

Toisen keskeisen osavaiheen mallin identifioinnissa muodostaa sen
autoregressiivisen osan ja liukuvan keskiarvo-osan kertalukujen p ja q
maédrittdminen. Tamé& tapahtuu vertaamalla d:nnen kertaluvun
differoidusta aikasarjasta estimoituja autokorrelaatio- ja osittaisautokor-
relaatiofunktioita eri mallien teoreettisiin funktioihin. Vertailu tehdain
tarkastelemalla tilastollisesti merkitsevid (osittais)autokorrelaatiokertoi-
mia seka vertailemalla visuaalisesti estimoitujen funktioizden kuvaajia eri

mallivaihtoehtojen teoreettisten funktioiden kuvaajiin. Pyrkimyksenéd

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

2) Ks. liite 1, jossa esitetddn erdiden keskeisten viahaparametristen
mallien teoreettisten (osittais)autokorrelaatiofunktioiden kéyttdytyminen.



on loytdad sellainen malli, jonka teoreettisten funktioiden
kdyttdaytyminen mahdollisimman hyvin vastaa aineistosta estimoituja

funktioita.

Kolmantena osavaiheena mallin identifiointiin liittyy vield edella
l6ydetyn mallin (tai mallien) alustavien parametriestimaattien
laskeminen. N@mé saadaan ao. teoreettisen mallin perusteella
johdetuista laskukaavoista, joissa otetaan huomioon kyseis%\ mallin

parametriarvojen ja autokorrelaatiokertoimien vélinen yhteys.

Vaiheessa 2 etsitdédn identifioidulle mallille lopulliset parametriesti-
maatit. Ndmé& saadaan kdyttamaélld jotain tdhédn tarkoitukseen kehitettya
tietokoneelle ohjelmoitua estimointialgo:x):itmia, joka yleensd perustuu
jédnnosneliosumman minimointiin. Mikaéli algoritmi vaatii
kdynnistydkseen parametreille alkuarvot, voidaan sellaisina kayttaa

edelld laskettuja parametrien alustavia estimaatteja.

Vaiheessa 3 suoritetaan estimoidulle mallille diagnostinen tarkistus
mallin riittdvyyden toteamiseksi. Tdméa tehddan tarkastelemalla, onko
malli kyennyt "imemadaan" riittdvalla tavalla havaintoaikasarjaan

sisdltyvén ajallisen vaihtelun sdaanntnmukaisuuden.

Kéytéannossa diagnostinen tarkastus tehddédn tutkimalla estimoidun
mallin jadnnoksissd vield olevaa autokorrelaatiota. Téssd analyysissa
voidaan kayttdd apuna ns. portmanteau-testisuuretta, jolla tutkitaan
mallin jaannoksistd samalla kertaa useammalta perakkaiseltd viiveelta
estimoitujen autokorrelaatiokertoimien merkitsevyys. Mikéli testisuure

havaitaan tilastollisesti merkitsevidksi, on se osoituksena jaannoksissa

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

2) Ks. Box ja Jenkins (1976, s. 213), jotka toteavat, ettd pienimmin
nelibsumman estimaatit ovat hyvin ldhelld suurimman uskottavuuden
(maximum likelihood) estimaatteja. Esimerkkeini tietokoneelle
ohjelmoiduista numeerisista algoritmeista voidaan mainita Marquardtin
epdlineaarinen estimointialgoritmi sekd Gauss-Newtonin menetelméain
perustuva algoritmi, joita kdytetdan mm. Makridakisin ja Wheelwrightin
kehittamdssd interaktiivisessa SIBYL-RUNNER -aikasarjachjelmistossa
(ks. Makridakis ja Wheelwright, 1978, s. 256 ja 263).
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olevasta autokorrelaatiosta, jolloin estimoitu malli todetaan
riittdmattomaksi. Talléin palataan takaisin identifiointivaiheeseen
etsimé@an uutta (mahdollisesti useampiparametrista) mallia. Jos taas
jddnnoksissd ei havaita merkitsevdd autokorrelaatiota, voidaan
estimoitua mallia pitda riittdvana, jolloin sitd voidaan kayttad hyvaksi

aikasarjan uusien havaintoarvojen ennustamiseksi vaiheessa 4.

Kuten edelld lyhyesti kuvatusta Box-Jenkinsin menetelman
piirteistd ilmenee, on sille ominaista mm. se, ettd sen soveltaminen
edellyttda hyvaksikdyttdjan subjektiivista harkintaa analyysiprosessin
joissakin vaiheissa. Esimerkiksi jo kysymykseen tulevan vdhdparametri-
sen mallijoukon rajaaminen edellyttd@ analysoijalta subjektiivista
ratkaisua sen suhteen, millaisia malleja hdan haluaa ottaa huomioon.
Talta osin voidaan kuitenkin todeta kdytantd siind maarin
vakiintuneeksi, ettd malleja, joissa esiintyy kolmen tai sité
korkeamman kertaluvun autoregressiivisid tai liukuvan keskiarvon osia,

ndkee verraten harvoin huomioonotetuiksi.

Suuremmassa madrin soveltajan subjektiivinen arviointikyky joutuu
kuitenkin koetukselle mallin identifiointivaiheessa, jossa aineistosta
estimoidun (osittais)autokorrelaatiofunktion kdyttdytymistd verrataan eri
mallivaihtoehtojen teoreettisten funktioiden kayttaytymiseen.
Kédytdnnossd mallin tunnistamista vaikeuttaa usein se, ettd estimoitu
funktio ei suinkaan kayttaydy tasmalleen minkdan mallin teoreettisen
funktion mukaan, koska teoreettiset ja estimoidut autokorrelaatiokertoi-
met saattavat suurestikin poiketa toisist:aan.l Talldin 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) Tamé saattaa johtua etenkin lyhyehkdissd aikasarjoissa
estimaatteihin liittyvistd suurista variansseista, jolloin estimoidut
kertoimet jaavat epavarmoiksi.

2) Makridakis ja Wheelwright (1978, s. 249)
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Ajateltaessa Box-Jenkinsin menetelmén soveltamista tutkimuksessa
aiheuttaa edelld todettu analysoijan subjektiivisen harkinnan mukaantulo
erditd ongelmia. Ensinndkin tutkimuksen kontrolloitavuus pienenee,
koska tehtyjd harkinnanvaraisia ratkzisuja saattaa olla vaikea
perustella, jolloin samastakin aineistosta saattavat eri tutkijat pdatya
erilaisiin tuloksiin (malleihin). Td@&m& on omiaan vdhentdma&én
tutkimustulosten toistettavuutta (reproducibility), jota voidaan pitéda

erdana tieteellisen tutkimuksen tunnusmerkkin3.

Subjektiivisen harkinnan tarve aiheuttaa myGs sen, ettd analyysin
tekijaltd edellytetddn tiettyd kokemusta ja asiantuntemusta menetelman
soveltamisesta, jotta tehtdvadt valinnat eivdt olisi tédysin
sattumanvaraisia ja jotta hdn pystyisi ne edes jollakin tavalla
perustelemaan. Asiantuntemuksen vaatimus aiheuttaa my6s sen, etta
ko. menetelmdd ei voida kdayttda "black boxina" siltd osin kuin

harkinnanvaraiset ratkaisut eivdt ole tietokoneelle ohjelmoituja.

Edelliseen liittyen voidaan vield todeta, ettd menetelman
soveltamisen edellyttédessd ei-ohjelmoituja valintoja, on se omiaan
lisédmé&édn analyysin vaatimaa aikaa. Tdltd osin voidaan todeta, ettd
erddssd selvityksessd on havaittu ennusteiden laatimisen vievan
Box-Jenkinsin menetelmalld selvdsti enemman aikaa (keskimaarin yli
yhden tunnin per havaintoaikasarja) kuin muilla ekstrapolatiivisilla

aikasarjamenetelmilla.

Edelld viitatut ARIMA-mallien rakentamiseen liittyvdt ongelmat
ovatkin antaneet aiheen viimeaikaisille pyrkimyksille kehittada
identifiointialgoritmeja, joissa sopiva mallin kertaluku maéritelldan
estimoiduista (osittais)autokorrelaatiofunktioista tarkoin etukdteen
spesifioitujen kvantitatiivisesti ilmaistujen kriteerien perusteella.
Téllaisten algoritmien tarkoituksena on saattaa identifiointiprosessi
ohjelmoitavaan muotoon, jolloin analyysi kaikilta osiltaan voidaan
siirtéa tietokoneen suoritettavaksi. Esimerkkina téllaisesta algoritmista

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

1) Ks. Makridakis, Andersen et al. (1982, s. 113)
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Stochastic Algorithm), jonka identifioimien ARIMA-mallien
ennustuskyky on havaittu suoritetuissa kokeiluissa keskimadarin
yhtdhyvadksi kuin konventionaalisella tavalla identifioitujen mallien
ennustuskyky. Lisdksi aikasarjan mallintamiseen ja ennusteiden
laatimiseen kuluva aika pienenee olellisesti, kun mallin identifiointi

voidaan hoitaa tietokoneella.

Ohjelmoidun identifiocintialgoritmin kdytdén ohella toinen tapa
"automatisoida" ARIMA-mallin valinta ja siten valttad tunnistamiseen
liittyva subjektiivinen harkinta on enumeraatioon turvautuminen, ts.
kaikkien vahdparametristen mallien ldapikdyminen. Talldéin analysoija
estimoi havaintoaikasarjasta kaikki vahaparametriset mallit, jonka
jédlkeen hdn valitsee sopivimman mallin esimerkiksi pienimmaén
jddannodsnelidsumman perusteella. On tietysti selvda etta tallainen
enumeratiivinen menettely, jossa. joudutaan estimointi suorittamaan
useille malleille, ei ole kovin taloudellinen tapa sopivan mallin
loytamiseksi. N&din ollen enumeraatioon voidaan kdytdnnGssa turvautua
lahinnd vain sellaisissa tilanteissa, joissa analysoitavien aikasarjojen
lukumé@aréa ei ole kovin suuri ja joissa kdytettdvissa oleva tietokoneaika

ja muut resurssit eivat aseta estettd enumeraation suorittamiselle.

2. Tyopaperin tarkoitus

Tamédn tyodpaperin tarkoituksena on raportoida tutkimustulokset,
jotka saatiin selvitettdessd pienen simuloidun aineiston avulla
enumeraation tehokkuutta ARIMA-mallien identifioinnissa. Enumeraation
tehokkuutta arvioitiin tarkastelemalla, kuinka hyvin sen avulla
onnistuttiin loytamaan aikasarjalle "oikea" malli ja kuinka tarkkoja
enumeratiivisesti identifioidun mallin antamat ennusteet olivat "oikean"
mallin ennusteisiin verrattuna. Taman tarkastelun avulla toivotaan

voitavan antaa viitteitd siitd, kuinka varteenotettavana vaihtoehtona

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

2) Ks. ibid. (s. 290), jossa todettiin viisikymmentd havaintoa késittdvdn
aikasarjan mallintamisen ja ennustamisen USA-algoritmilla vievan aikaa
keskimadrin 1/3 CPU-sekunttia.
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enumeraatiota voidaan pitdd sellaisessa tilanteessa, jossa analysoija
haluaa védlttda ARIMA-mallin identifiointiin muuten liittyvéan
subjektiivisen harkinnan ja epdvarmuuden. Tarkastelun hiljaisina
taustaolettamuksina on, ettd analysoijan kdytettédvissd olevat resurssit
eivdt estd useamman mallin estimoimista ja ettd toisaalta

kdytettévissd ei ole muita ohjelmoituja identifiointialgoritmeja.
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I METODOLOGIA

1. Simuloitu aineisto

Tutkimuksessa kédytetty aikasarja-aineisto simuloitiin kymmenellad

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

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

arvot 0 ja 1. Ndin muodostuvat mallit olivat seuraavat:

O W 0 N OV O & W N —

—

ARIMA

p,d,q Malli

0,0,2 Xt=60+at 012117834 5

1501 Xt=90+¢1xt_1+at-e1at_1

25050 Xt=60+¢1xt-1+¢2Xt-2+at

0,0,1 Xt=90+at'e1at-1

1:0,.0 Xt=80+d>1Xt_1+at

0,1,2 Xt=60+Xt_1+at-e1at_1-ezat_2

PR P Xt=60+(1+¢1)Xt—1_¢1xt-2+at 0124
2,1,0 Xt=60+(1+¢1)Xt_1+(¢2 ¢1)Xt 2—¢2Xt 3*ay
0141 Xt=eo+Xt_1+at-e1at_1

Fodal =00+ (140 )Xy _q-0Xy _pray

Kullakin edellisistéd malleista generoitiin 55 havaintoa kasittdva

aikasarja asettamalla malleille seuraavat parametriarvot:

Malli Parametrit
1 e1=0.5, 62=0.2
2 ¢1=—0.2, e1=-0.1
3 ¢1=0.7, ¢2=-0.3
4 e1=-0.4
5 ¢1=0.8
6 e1=0.3, 62=0.1
7 ¢1=0.9, e1=0.6
8 ¢1=0.5, ¢2=-0.4
9 e1=0.6
10

$9=0.2




1

Lisdksi vakiotermit ( 83) oletettiin kussakin mallissa nollaksi.
Satunnaismuuttujan a4 arvot saatiin satunnaislukugeneraattorilla, joka
valitsi kutakin mallia varten toisistaan riippumattomia havainto'ia)
normaalijakaumasta, jonka odotusarvo p= 0 ja keskihajonta o= 100.
Tuloksena saadut simuloidut aikasarjat esitet@an liitteessd 2 seka niistd
eszt)imoidut autokorrelaatio- ja osittaisautokorrelaatiofunktiot liitteessa

Liitteen 3 estimoiduista funktioista voidaan yleisesti ottaen todeta,
ettd vaikka niiden taustalla olevat aikasarjat tosiasiassa ovat tiettyjen
vahdparametristen stokastisten prosessien generoimia, ei oikean mallin
identifioiminen ole funktioiden ké&yttdytymisen perusteella lainkaan
helppoa, ja virhepdatelmat olisivat joissain tapauksissa mahdollisia, jopa
todenndkdisid. Esimerkkeind vaikeasti tunnistettavista malleista voidaan
mainita vaikkapa SIMU 2, SIMU 6 seka SIMU 7, joiden osalta ei
lainkaan saatu merkitsevia osittaisautokorrelaatiokertoimia. Vastaavasti
esimerkiksi SIMU 1l:n funktioista voitaisiin helposti identifioida "vaara"
malli, koska viiveilta 1 ja 2 estimoidut merkitsevat osittaisautokorrelaa-
tiokertoimet anatavat aiheen epailla kyseessa olevan (2,(3]50)-malli,

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

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

2) (Osittais)autokorrelaatiofunktiot estimoitiin HP 2000 Access
-tietokoneella olevalla SIBYL-RUNNER -aikasarjaohjelmistolla.
Estimoinnissa kdaytettiin kustakin simuloidusta aikasarjasta 50
ensimmaistd havaintoarvoa.

3) Kun mallin identifiointi estimoitujen funktioiden perusteella néin
voidaan todeta jo simuloiduissakin olosuhteissa hankalaksi, on helppo
ymmartda millaisiin vaikeuksiin saatetaan joutua tilanteessa, jossa
analysoitavana on jotain todellista empiiristd ilmiota kuvaava
havaintoaikasarja.
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2. Enumeratiivinen identifiointialgoritmi

Kunkin simuloidun aikasarjan 50 ensimmadisen havaintoarvon
perusteella etsittiin ko. aikasarjoille parhaiten sopivat mallit

kayttdmalld kuviossa 2 esitettdvaa enumeratiivista algoritmia.

Ensimméisessd vaiheessa estimoitiin kustakin havaintosarjasta kaikki
10 ARIMA(p,d,q) -mallia, jotka on esitetty edelld sivulla
Aineistosta estimoitujen mallien kokonaislukumé&ara oli siis 100, koska
myds havaintoaikasarjoja oli 10 kappaletta. Mallien estimoinnissa
kdytettiin SIBYL-RUNNER -ohjelmistoon sisédltyvda BOXJEN -ohjelmaa,
joka iteroi mallin parametriarvot rajoittamattomalla heuristisella
optimointialgoritmilla (unconstrained heuristic algorithm), joka
kdynnistydkseen ei edellytd parametrien alustavien estimaattien

tuntemista.

Toisessa vaiheessa kullekin aikasarjalle estimoidut 10 mallia
asetettiin paremmuusjarjestykseen malliin liittyvdn vapausasteilla
korjatun keskineliovirheen (Mean Square Error) mukaan.
Korjaustekijand kaytettiin lauseketta N/(N-k-1), jossa k = p+q ja N =
niiden periodien lukumaé&ard, jolta korjaamaton keskineliovirhe

laskettiin.

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

2) (Vapausasteilla korjaamaton) keskinelivirhe saadaan kaavasta:

N,
N t§1 (Xt - Xt)

2

.
(=}
(%]
w
o
><

1]

kauden t havaintoarvo
mallin ennuste kaudelle t

>
+
n

3) Esimerkiksi mallin (0,0,2) osalta BOXJEN-ohjelma tulosti jaanndsten
estimaatit periodista 4 ldhtien. N&in ollen ohjelman tulostama
korjaamaton MSE perustui 47 periodilta laskettuun ja&@nnosnelidsum-
maan. MSE:n korjaustekijaksi muodostui siten taman mallin
kohdalla osamaidréd 47/44.
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Kuva 2: Optimaalisen ARIMA (p,d,q) -mallin enumeratiivinen

etsintdalgoritmi

1. Estimoi optimaaliset parametriarvot
ja MSE (keskineliovirhe) kullekin
vdhdparametriselle mallille

2. Anna jadrjestysluku 1 mallille jonka MSE
on pienin, jarjestysluku 2 mallille jonka
MSE on toiseksi pienin jne. Olkoon i = 1.

Ovatko i:nnen mallin

parametriestimaatit luval-
lisella alueella?1

Mallin i diagnostinen tarkistus:

Ovatko jdannckset riippumattomiz

sti

{portmanteau-—

5. i:s malli on optimaalinen

1)
2)

Ks. Box ja Jenkins (1976, s. 175-176)
Ibid., s. 290-291

!i=i+1 l
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Kolmannessa vaiheessa otettiin lahempdan tarkasteluun pienimman
keskineliovirheen tuottanut malli, josta tarkastettiin ensimmaiseksi sen
estimoitujen parametriarvojen luvallisuus. Tdméa tarkastus jouduttiin
suorittamaan, koska ns. stationaarisuus- ja kddnnettdvyysehdot
asettavat ARIMA-mallien parametriarvoille tieB/t rajoitukset, joita
kdytetty estimointiochjelma ei ottanut huomiocon. N&din ollen saattoi
olla mahdollista, ettd estimoidun mallin parametriarvot eivdt ollet

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

Neljannessd vaiheessa suoritettiin sitten diagnostinen tarkastus
mallin riittdvyyden toteamiseksi. T@méd tapahtui normaaliin tapaan
testaamalla mallin jadnnodsten riippumattomuus portmanteau-testisuureella
Q. Mikali Q:n arvo havaittiin ei-merkitsevaksi, oli se osoituksena
jddnndsten riippumattomuudesta ja siten mallin riittdvyydestd. Muussa
tapauksessa otettiin tarkasteltavaksi seuraavaksi paras malli, jolle
suoritettiin parametriarvojen luvallisuuden ja jaannodsten riippumattomuu-

den tarkastukset edelld kuvattuun tapaan.

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

'1<¢2<1: ¢2+¢1<1: ja ¢2'¢1<1-

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

jossa n = N-d eli aikasarjan havainto-
madrd (N) vdhennettynd diffe-
roinnin kertaluvulla (d)
rk(ﬁ) = mallin jddanndsten aikasarjasta
viiveelld k estimoitu auto-
korrelaatiokerroin

Q:n ollessa likimaarin jakautunut kuten )(2 vapausastein K-p-q (K on
"riittdvan" suuri) voidaan testisuureen merkitsevyys siten helposti
todeta. )
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III TULOSTEN TARKASTELU

1. Mallien estimointitulokset

Kullekin simuloidulle havaintoaikasarjalle estimoitujen kymmenen
ARIMA(p,d,q)-mallin estimointitulokset esitetdan liitteessd 4, jossa
malleista on ndhtdvissd parametrien estimaatit, portmanteau-testisuu-
reen arvo (Q) vapausasteineen (d.f.), mallin vapausasteilla korjattu
keskineliovirhe (MSE) sekd sen perusteella mallille maadrdytynyt
jarjestysluku (R). Huomautussarakkeessa on liséksi todettu mahdollinen
parametriarvojen ei-luvallisuus sekd mallin riittamattomyys. Lisaksi
sarakkeessa on merkintd "100 iteraatiota" mikali BOXJEN-ohjelman
estimointialgoritmi ei onnistunut loytam&dan mallille optimaalisia
parametriarvoja 100 ensimmaiselld iterointikierroksella. Talloin on
oletettu, ettda 100. kierroksella saadut parametriarvot ovat olleet
optimaaliset, vaikkakin jddnnosneliosummaa olisi vield voitu jonkin

verran pienentdd mikali iterointia olisi jatkettu.

Yhteenvetona suoritetusta sadan ARIMA-mallin estimoinnista

voidaan todeta seuraavaa:

- Ei-luvalliset parametriestimaatit saatiin ainoastaan
yhdelle mallille. Tdémé& malli jouduttiin siten hylkéli;;iméén,

vaikka sen MSE olisi ollut ao. aikasarjassa pienin.

- Riittdméattomid malleja estimoitiin kaikkiaan 12
kappaletta. Kaikkien ndiden mallien MSE oli kuitenkin sen
verran suuri, ettd riittamattomyys ei niiden kohdalla ollut
"efektiivinen" rajoitus, koska ne eivdt suuren keskinelidvir-

heensd takia olisi muutenkaan tulleet valituiksi.

1) Kysymyksessé oli aikasarjasta SIMU 6 estimoitu ARIMA(1,1,1)-malli,
jonka ensimmadisen kertaluvun liukuvan keskiarvo-osan parametri ( @1 =
1.081) oli luvallisen alueen (-1 < 84 < 1) ulkopuolella.
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- Optimaalisia parametriarvoja ei saatu 100 ensimmdiselld
iterointikierroksellla estimoitua 5 mallille. Néistd 2 mallia
olivat sellaisia, jotka MSE:n mukaan tulivat valituiksi ao.

aikasarjoista identifioiduiksi malleiksi.

Verrattaessa kunkin aikasarjan generoinnissa kdytetyn teoreettisen
mallin parametriarvoja vastaavan mallin parametriestimaatteihin voitiin
todeta, ettd wuseimmissa tapauksissa 25>zal'amel:riest:ir’naatit: olivat
kohtuullisen ldhelld teoreettisia arvojaan. Taméd ndhddan seuraavasta
taulukosta 1, jossa esitetdan teoreettiset ja estimoidut parametriarvot
kaikkien kymmenen ARIMA-mallin osalta. Esimerkkeina malleista,
joiden parametriestimaatit ndyttavat jaaneen verraten kauas
teoreettisista arvoista, voidaan mainita malli 2 (1,0,1) sekd malli 10
(1,1,0). Naiden kohdalla parametriestimaatit poikkevat suhteellisesti

eniten (yli 100 prosenttia) teoreettisista arvoistaan.

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

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

- Teoreettiset Estimoidut

Malli parametriarvot parametriarvot

145 0,0,2 8; = 0.5 6, = 0.267

| e A

s = 0.2 8, = 0.160

2o 10,1 ¢ =-0.2 ¢, = o0.116
8, =-0.1 8, = 0.202

cSITAS W, ¥ o7 = 0.7 3, = o0.647
95 = -0.3 $, =-0.283

4 0,0,1 8, =-0.4 8, =-0.363
5 1,0,0 97 = 0.8 §, = 0.673
6" 0,1,2 8, = 0.3 6, = o0.284
' 8, = 0.1 8, = 0.302

#) Sl 1 o1 = 0.9 $, = 0.397
8, = 0.6 8, = 0.146

8 2,1,0 ¢y = 0.5 ®, = 0.463

Vg

05 = -0.4 $, =-0.500

9 0,1,1 8, = 0.6 8, = 0.7
10 1,1,0 o7 = 0.2 $; = 0.454
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2. Enumeraation tehokkuus oikean ARIMA-mallin l6ytamisessa

Tarkasteltaessa enumeratiivisen malli-identifioinnin osumatarkkuutta
oikean ARIMA(p,d,q)-mallin 16ytdmiseksi havaitaan, ettd enumeraatio ei
ndytd olevan erityisen tehokas keino "oikean" mallin valitsemiseksi.
Tdmd selvidd taulukosta 2, jossa todetaan kullekin teoreettisen mallin
generoimalle aikasarjalle kuviossa 2 esitetylla etsintdalgoritmilla
identifioitu optimaalinen malli sekd malleille saadut keskinelidvirheen

perusteella maadrdytyneet sijaluvut.

Taulukosta kay ilmi, ettd simuloidussa aineistossa paadytiin
enumeraation avulla "oikean" mallin valintaan ainoastaan yhdessa
tapauksessa: malli 9 (2,1,0) valittiin enumeraatiossa aikasarjalle SIMU

9, joka tosiasiassa myos oli ARIMA(2,1,0)-mallin generoima.

Talta osin on toki huomattava, ettd yhden oikean mallin valintaan
olisi yhtd hyvin voitu pdatya myds arpomalla. Olisihan todenndkoisyys
"oikean" mallin saamiselle yhden aikasarjan osalta 10 %, jolloin
kymmenen aikasarjan aineistossa oikein arvottujen mallien lukuma&aran
odotusarvo olisi 10 % x 10 kpl = 1 kpl. Nain ollen taulukossa 2
esitettyd tulosta enumeraation tehokkuudesta ei voida mitenkaan pitaa

tilastollisesti merkitsevana.

Toisaalta taulukossa 2 esitetyistd teoreettisten mallien saamista
sijaluvuista (R) ilmenee, ettd "oikeiden" mallien sijoittuminen muihin
malleihin n'éhdle)n oli keskimddrdistd parempi kahdeksassa tapauksessa
kymmenesta. Binomitestin mukaan nollahypoteesi sille, etta
keskimdardistda paremman ja keskimddrdista huonomman sijaluvun
saamisen todenndkodisyydet teoreettiselle mallille olisivat yhtasuuria,

voidaan siten hyldtd 5.5 %:n riskillda. T&ama tulos osoittaa ainakin sen,

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

2) Binomijakauman mukaan on yksipuolisessa testissd nollahypoteesin
(keskiméaédrdistd paremman ja heikomman sijaluvun saamisen
todenndkdisyydet ovat yhtdsuuret eli 1/2) vallitessa todennakoisyys
sille, ettd kymmenelld eri kerralla on keskimadrdistd heikompien
sijalukujen maara =< 2:
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ettd keskinelidvirheen (MSE) kdyttdminen enumeratiivisen mallivalinnan
kriteerind ei ole ollut taysin epavalidi tapa asettaa eri mallit

keskindiseen paremmuusjérjestykseen.
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Taulukko 2: Enumeraation tehokkuus ARIMA-mallin identifioimisessa

Teoreettinen Identifioitu

malli malli

p,d,q (R) p,d,q (R)
1, 0,0,2 (3) 2,0,0 (1)
2 1,0,1 (3) 0,0,1 (1)
3 2,0,0 (3) 0,0,1 (1)
4 0,0,1 (3) 1,0,0 (1)
5 1,00 (4) 0,0,2 (1)
6 0,1,2 (6) 1,050 (2)
7 141,1 (5) i (1)
8 2s1,0 (1) Zigdi 50 (1)
9 0,1,1 (4) 1,0,1 (1)

10 1,1,0 (6) 1,0,1 (1)
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3. Enumeraatiolla identifioitujen ARIMA-mallien ennustustehokkuus

Enumeraatiolla identifioitujen mallien ennustuskyvyn toteamiseksi
generoitiin sekd identifioiduilla ettd "oikeilla" teoreettisilla malleilla
simuloiduille aikasarjoille ennusteet periodille 51 - 55.
Ennustustarkkuuden arvioimiseksi laskettiin sitten kausilta 51, 51 - 53
sekd 51 - 55 ennusteiden keskinelidvirheet. Saadut tulokset esitetdan

yksityiskohtaisesti liitteessd 5

Yhteenveto enumeratiivisesti identifioitujen ARIMA-mallien
ennustustehokkuudesta teoreettisiin malleihin nd@hden esitetdan
jéljempana taulukossa 3. Taulukosta havaitaan, ettd yhden kauden
mittaisella ennustushorisontilla olivat "oikean" teoreettisen mallin
antamat aikasarjaennusteet merkitsevasti (2 %:n riskilld) useammin
tarkempia kuin enumeratiivisesti identifioidulla mallilla saadut
ennusteet. Yhden kauden horisontilla voidaan siten todeta enumeraation
kdyttaminen ARIMA-mallin valinnassa epédtehokkaaksi menetelmaksi,
mikdli "oikea" teoreettinen malli olisi kyetty muilla keinoin

identifioimaan.

Saman kaltainen joskin selvdsti heikompi tendenssi on havaittavissa
myos kolmen ja viiden kauden mittaisilla ennustushorisonteilla. Nailla
teoreettisen mallin ennusteet osoittautuivat myds useammin
tarkemmiksi kuin enumeratiivisesti identifioidun mallin antamat
ennusteet: Nyt tosin ero ei endd ole lahellekdan tilastollisesti
merkitsevd, mistd voidaan pdatelld, ettd enumeraation kdyttaminen
malli-identifioinnissa ei ole ollut niin tehoton menettely

ennustetarkkuuden kannalta kuin yhden kauden mittaisella horisontilla.

1) Teoreettisesti "oikeissa" malleissa kiytettiin tietysti ko. mallien
estimoituja parametriarvoja.
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IV JOHTOPAATOKSET

Tdssd tyopaperissa esitettyjen tulosten valossa on vedettdvissd se
keskeinen johtopdétos, ettd enumeraation suorittamista ARIMA(p,d,q)-
mallin identifioimiseksi ei voitane pitdd erityisen tehokkaana
menettelynd sopivan mallivaihtoehdon valitsemiseksi. Tata johtopaatosta

voidaan perustella seuraavilla tutkimustuloksilla:

a) Simuloidussa aineistossa enumeraation avulla ei kyetty
tehokkaasti 16ytdméaan "oikeaa" teoreettista ARIMA(p,d,q)-

mallia.

b) Enumeratiivisesti identifioidun mallin tuottamat
ennusteet osoittautuivat erityisesti yhden kauden
mittaisella ennustushorisontilla olevan epatarkempia kuin

"oikealla" teoreettisella mallilla saadut ennusteet.

Yllamainitusta johtopdatoksestd huolimatta enumeraatiota voitaneen
kuitenkin pitdd varteenotettavana mallin identifiointivaihtoehtona
erityisesti silloin, kun tutkija (ennusteiden laatija) haluaa vélttda
harkinnanvaraisten ratkaisujen tekemisen tilanteessa, jossa oikean
mallistruktuurin paatteleminen estimoiduista (osittais)autokorrelaatiofunk-
tioista osoittautuu vaikeaksi. Joka tapauksessa enumeraatioon
turvautumiscila voidaan aina aikaansaada se, ettd analyysin tekija voi
yksityiskohtaisesti dokumentoida miten hdn on valitsemiinsa
mallistruktuureihin pé&atynyt, jolloin saadut tulokset ovat

ulkopuolistenkin kontrolloitavissa.
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Liite 1: Erdiden keskeisten ARMA (p, q) -mallien teoreettisten autokorrelaatio-
Jja osittaisautokorrelaatiofunktioiden kiyttdytyminenl)

FIGURE 18-2(a) Examples of Autocoriclation and Pai tial Autocorielation
Coefficients of AR(1) Model

LI § Autocooelation ! e Puartiil Autocorrelation
S Coefficients Contficionts
.\.
N
\-
\-\.\-— -----
0 0 (a)
k(Tine Lags) b
1 1

or

(b)

- Autokorrelaatiofunktio vidhenee eksponentiaalisesti

- Ainoastaan ensimmdisen viiveen osittaisautokorrelaatiokerroin nollasta
poikkeava

FIGURE 18-2(b) [ xamples of Aatocorrelation and Partial Avtocoriclat:
Coefhicient of AR(2) Madel

Autocorrelation Partial AL scorrelation
Coefficients Cutificu i

~.

el

B (0}

+1 \_ +1

/7
/
/
Yo — &
p—— e

~ & (d)

- Autokorrelaatiofunktio sekoitus eksponentiaalisia kdyrid tai vaimenevaa
sinikdyras

- Ainoastaan ensimmiisen ja toisen viiveen osittaisautokorrelaatiokertoimet
nollasta poikkeavia

1) Liitteessd esitettdvidt kuviot ovat perdisin Makridakisin ja Wheelwrightin kirjasta
(1978, s. 247-250).




- 26 =

2 (3)
Liite 1:
FIGURE 18-2(c)  Examples of Autocorrelation and Partial Autocorrelation
Coefficients of MA(1) Model
Autocorrelation Partial Autoconelation
1 Coetticients 1 \ Goefhcents
.\.
\-
\'\-—Q—Q—l—l—.—
0 (!
k ¥
1 1
Or
p 1 1
l
k b )
B | . 1

-Alnoastaanensimméisenviiveenautokorrelaaiderroinnollasta poikkeava

- Osittaisautokorrelaatiofunktio vidhenee likimd&rin eksponentiaalisesti

FIGURE 18-2(d)  Examples of Autocortelation and Partial Autocorrelation
Coeflicients of MA(2) Model

: Autacorrelation Partial Autocorrelation
| Coefticients Costtricients
| 1 1
i‘ _ .
1 1 ;
0 =i 0 3 (q)
1 o 3 1
-
+1 +1
L d
I I s 0 — (h)
| V’
1 1

- Ainoastaan ensimmiisen

: Jja toisen viiveen autokorrelaatiokertoimet
nollasta poikkeavia

—Os%ttaisautokorrelaatiofunktio sekoitus eksponentiaalisia kdyrid tai
vaimenevaa sinikdyrai




— 97 -

3 (3)
Liite 1:

FIGURE 18-2(c)  Examples of Autoconctation and Partial Autocornclation
Coefficients of a Mixed ARMA (1,1) Model

1 Autucorrelation i T oaantoton alion
Coeflicients Lantfiesense
0 = 11
8|
1
O
1 +1
- P )
\/—— \/’
1 1 .
|
| Or
:
+1 +1
' — - )
K k
1 -1
Or
vl il
h !
K
: k
4 -1
O
+1 +
/\ . | Vo
K 3
1 1

- Sgké autokorrelaatio- ettd osittaisautokorrelaatiofunktiot vaimenevat
likimddrin eksponentiaalisesti ensimmiisen viiveen jadlkeen
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Liite 2: Simuloidut aikasarjat 1 (5)

SIMU1 (0,0,2): Xt o 0.5 a4

jossa iy IN (0, 100)

- 0.2 a_o

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION

1 -79.130 19 56.260 37 45.670
2 177.890 20 32.520 36 -71.600
3 -128.200 21 33.3b60 39 -26.330
4 -141.300 22 50.780 40 101.540
5 14.640 23 9.330 41 -179.030
6 4,840 24 100.630 42 -55.920
7 -35.370 25 -87.640 43 T4.560
8 -62.360 26 22,220 4y 86.800
9 101.780 217 59.460 45 -96.940
10 -23.420 26 -207.070 46 -94,320
11 -15.520 29 175,430 47 245.020
12 45.010 30 10.460 48 -77.970
13 69.250 31 59.940 4y -213.0600
14 -19.360 32 -20.870 50 03.460
15 84.170 33 29.290 51 3.090
16 -9.150 34 -45.530 52 6.190
17 -90.470 35 ©63.050 53 34.030
18 -17.020 36 -07.150 54 -124.250

55 42.120

SIMU2 (1,0,1): X_=-0.2_, +a_+0.1a

jossa a_~ IN (0, 100)

t-1

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION

1 103.770 19 -162.410 37 -29.390
2 30 .270 20 -10.090 306 4.150
3 06.5060 21 =-51.540 39 -77.020
4 -8.000 22 -21.090 40 -13.160
2 1642250 23 12.210 41 -14.010
b -37.210 24 -125.570 42 300.510
7 50.910 25 -5.150 43 -40.490
8 -59.790 26 53.510 4y 61.180
9 =37:650 2 | -221.970 45 25.490
10 71.710 26 87.930 40 28.160
11 -161.050 29 76.100 47 10.9060
12 -102.130 30 -67.030 49 9.570
13 -7.110 31 -19.090 49 -120.750
14 55.040 312 92.590 50 -101.190
15 -77.970 33 3,210 51 214,580
10 ~111.170 34 69.120 5 -36.510
17 1861.040 35 48,820 53 -126.080
18 -35.620 30 -104.740 54 104.610

59 -4.700
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Liite 23 2 (5)

SIMU3 (2,0,0): Xt = 0.7 X

g = 0.3 Xt—2 + a,

jossa a, ~ IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION

1 -30.200 19 -113.4380 3T -40.000
2 59.020 20 -198.920 38 111.020
3 o4.700 21 100.4060 39 173.2060
4 yo.130 22 115.850 40 181.350
5 103.050 23 -81.620 41 120.910
3} -50.040 24 0.040 42 -39.010
7 -111.170 25 31.900 43 0.010
o -58.400 20 -10.620 44 -20.750
9 -04,590 27 -37.700 45 -20.980
10 -02.000 20 -57.090 4b 754030
11 -33.050 29 05.500 47 21.600
12 300.350 30 10.430 49 -101.190
13 210.040 31 104.010 49 -4y.150
14 111.390 32 126720 50 -113.440
15 474100 33 200.530 51 -101.570
10 29.000 34 136.090 52 -19.140
17 26.200 35 51.240 53 157.970
10 20.460 36 -0b.320 54 75.700
55 y4.220

SIMU4 (0,0,1): Xt =8, F 0.4 a,_y

jossa a~ IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION
1 92.940 19 -9.360 37 -065.000
2 103.750 20 -906.100 38 -41.350
3 1060.0810 23 -140.0600 39 -30.600
y 92.940 22 21170 40 -12.990
5 29.030 23 140.860 41 40.6380
0 -54,0660 24 0.600 42 -93.140
i/ -11.110 25 72.360 43 d.260
6] 131030 26 89.510 yy -50.500
9 130.040 27 188 .040 45 73.930

10 125760 24 T7.570 4o -41.920
11 63.360 29 91.850 47 -45.520
12 -51.460 30 -12.150 44 -12.4560
13 36670 31 -30.450 49 -55.730
14 -15.220 32 -07.420 50 0.300
5 -23.090 33 -41.130 51 22.920
10 62.020 34 1604.730 52 109.370
i 3 § -4.,090 35 94.890 53 -156.790
10 -109.400 30 3.230 54 -25.070

b5 90.030
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Liite 2: 3 €5

SIMUS (1,0,0): Xt = 0.8 Xt-l +a,

jossa a _~ IN (0,100)

PERIOD OSSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION

1 Y2.400 19 -110.350 3 -20.490

3 -0.470 20 -07.750 30 -100.760

3 -14.150 21 -39.490 39 -114.370

Bl 177000 2e 71.900 40 42,950

5 101,100 2.3 -142.070 41 2504270

0 124 .340 24 -5%.130 42 227 « D0

I 34.710 25 20.720 43 167.050

o 12.720 20 92.950 44 124.030

9 -14.340 27 06.300 45 17.720

10 -14.000 20 107.810 46 -137.130
11 30.230 29 63.200 &7 -122.750
12 -85.7T40 30 129.330 40 150.000
13 -16.360 34 94.190 49 211,130
T4 -90.540 32 66.270 50 257 .450
15 32.470 313 31.470 5.1 243.290
16 -97.000 34 -91.740 52 76.760
17 -77.290 35 -165.070 53 132.400
10 -T4.720 30 -191.120 54 104.020
55 -9.720

SIMU6 (0,1,2): X =X _,+a -0.3a ,-0.1a

jossa AL v IN (0, 100)

t-2

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION

1 106.210 19 2644110 =17 30.550
2 93.630 20 300.520 38 110.590
3 75.730 21 302,180 39 36110
4 -33.810 22 104.270 4o 49.240
5 -88.260 23 200.920 41 -113.720
o) -1068.120 24 255.400 42 -03.760
1 45,1060 25 156.000 43 9.560
o -T72.440 20 T4.090 44 76.690
9 -08.340 27 124: 810 45 -134.3060
10 063.340 20 220,710 4o 9.790
11 24T 0610 29 46 .350 47 -94,090
12 190.350 30 17600 45 -130.2060
13 106.360 31 -09.000 4y -30.530
14 137.020 32 -33.030 50 -02,040
15 62.710 33 -21.140 51 -90.400
10 -01.590 34 50.970 52 176.070
17 -21.090 35 -42.750 53 107530
16 240,230 36 -115.390 54 -13.990

55 -103.270



3T =

Liite 2: 4 (5)
SIMU7 (1,1,1): X =(1+0.9) X , -0.9 X, ,+a -0.6a
jossa B IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION
1 -502.440 19 -1380.040 37 -2588.600
2 -597.930 20 -1420.510 36 -2634.700
3 -081.220 21 -1475.390 39 -2849.300
4 -078.260 22 -1249,900 40 -3162.770
5 -796.620 23 -1137.970 41 -3104.340
(<) -946.790 24 -1212.200 42 -3097.100
7 -919.300 25 -1361.090 43 -3137.590
o -855.070 26 -1367.620 4y -3091.890
y -890.000 27 -1574.290 45 -3027.120

10 -690.870 238 -1652.460 4o -2993.790
11 -1061.400 29 -1723.430 47 -2975.240
12 -1115.000 30 -1962.170 48 -2902.310
13 -1106.910 31 -1689.550 49 -2754.200
14 - 1047 .000 32 -2040.000 50 -2043.210
15 -1227.900 33 -2250.450 51 ~2050.040
10 -1102.040 34 -2332.600 52 -2071:390
17 -1293.770 35 -2510.950 53 -2436.570
10 -1342.170 30 -2040.430 54 -2732.0690

55 -2032.,430
SIMUB (2,1,00: X = (1 +0.5) X,_; - (0.5 + 0.4) X__, + 0.4 X, 5+ a,

jossa a, ~ IN (0, 100)

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION
1 -220.040 19 -81.270 37 -763.000
2 -211.350 20 16.550 38 -710.220
3 -399.010 21 -77.520 39 -620.050
4 -404.,320 22 -215.0610 40 -054.,020
5 =521.050 23 -33.350 41 -509.340
o -544,020 24 -202.630 42 -393.560
7 -371.010 25 -510.,220 43 -331.150
o -2784.220 26 -576.740 44 -371.340
Y -474.,050 27 -426.920 45 -316.110

10 -835.040 28 -306.370 46 -293.020
11 -791.000 29 -579.100 47 -196.390
12 -468.750 30 -TT4.420 45 -165.610
13 -332.660 31 -014,080 49 -399.590
14 -315.780 32 -829.510 50 -574,530
15 -291.520 33 -870+560 51 -555.740
16 -208.940 34 -997.340 52 -462.980
17 -271.460 35 -1053.180 53 -437.950
18 -222.310 36 -907.160 54 -499.290

55 -624.480



s

Ldite 2 5 (5)

SIMU9 (0,1,1): X_=X_, +a,

jossa a, ~ IN (0, 100)

- 0.6 a1

PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION

1 -118.020 19 -127.570 37 -28.,360

2 -180.280 20 -46.930 348 8.640

3 -191.250 20 -0.,880 39 70.740

4 -261.500 22 -1.080 40 65.520

> -213.770 23 -22.9600 41 108+520

0 -79.580 24 -51.420 42 119.590

7 -120.210 25 -113.870 43 16.580

o -T4.200 206 -74.500 44 15.590

Yy -10.390 27 11.330 45 59.090

10 -118.540 28 29+.720 46 63.540
11 100.030 29 -50.000 47 33.660
12 15.440 50 -60.100 48 17.360
13 59.230 31 -160.190 4y 20.450
14 -3.400 32 -00.710 50 36,010
5 111.860 33 -90.080 53 50.490
1o 50.480 34 -101.710 52 4,090
17 151.290 85 19.450 53 -102.290
16 77590 30 13110 54 -30.060
55 -04,450

SIMU 10 (1,1,0): Xt = (1 +0.2) Xt—l - 0.2 Xt—2 + a,

jossa B IN (0, 100)

PerIOD OBSERVATION PERIOD OBSERVATION PERIOD OBSEHRVATION

1 =90.360 19 307.960 37 -410.230
2 -102.8630 20 308.550 35 -552.740
13 -98.340 21 329.540 39 -553.070
4 -164.880 22 293.850 40 -566.370
5 -37.490 23 150,420 41 -619.790
) 66.070 24 122.9860 42 -601.480
7 92.160 25 58.330 43 -521.430
8 137.800 26 -91.,050 4y -451.610
9 233.090 27 -121.990 45 -362.290
10 298.610 28 -70.090 46 -267.140
11 382.600 29 59.670 47 -314.060
12 453,000 30 49,690 45 -345,200
13 398.230 31 -25.520 49 -321.160
14 342.970 32 93.530 50 -272.000
15 349.040 33 41.540 51 -200.100
16 385.250 34 -121.240 52 -95.250
17 303.290 35 -230.510 53 -7.270
16 324.920 36 -310.350 54 162.570

55 198.420




Liite 3:

- 33

osittaisautokorrelaatiofunktiot

Simu 1 (0,0,2)

1 (10)

Simuloiduista aikasarjoista estimoidut autokorrelaatio- ja

%% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###

STANDARD ERROR

TIME LAGS
12
11
10

= NWwEHru CJoow

lelileleleIleleloleloleleleloleloTlelel I I

-1

141421
DEGREES OFf

CHI-SQUARED

FREEDOM =

I

0

49

19.7846

COEFFICIENTS
-0.20170
0.10075
0.08553
-0.13697
0.047306
0.18841
-0.15936
-0.13495
0.10208
0.23322
-0.267206
=0.31591

+1

*%% PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ##%#%

STANDARD ERKOR

TIME LAGS
12
11
10

- W& o0\

141421
DEGREES OF

CHI SQUARED
FREEDOHM =

49

19.7840

COEFFICIENTS
-0.15340
0.11587
0.10781
0.03508
0.03528
-0.02849
-0.18758
0.06004
0.12113
-0.01926
-0.40776
=0+31591

Tolwlelololelolololelalelelelslelslalslsl

-1

0

+1
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2 (10)
Liite 3:
Simu 2 (1,0,1)
##% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ##%
STANDARD ERROR = +141421 CHI-SQUARED = ©.97306
DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . I v 0.14417
1 5 . 0.02203
10 . I . -0.10079
9 ’ I . 0.05192
8 v . 0.00918
7 . I . -0,10412
o z . -0.05979
5 I . -0.10971
Yy . . 0.03927
3 ¥ E . 0.22494
2 . . -0.11731
1 . 3 . -0.11349
TeTalolslaXelslsTolelelslslelslelalalelsl
-1 0 +1
#¥# PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS *#%
STANDARD ERROR = 141421 CHI SQUARED = 6.9Y730
DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . 1 . 007725
11 . . 0.01452
10 s N -0.01472
9 » I . 0.09393
3 . . -0.00878
7 v I . -0.16079
6 . I . -0.12178
> . . -0.05376
4 I . 0.07797
3 . . 0.20094
2 . I . -0.13189
1 . I N -0.11349
IoX%T o LT v Tia T Bin Inkwl o T o I wle Lnfiwlnds Lo lisl

1
s

|
(<]



=35 = 3 (10)

Liite 3:

Simu 3 (2,0,0)

##%% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###

STANDARD ERROR = 141421 CHI-SQUARED = 19.4951
DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . -0.05640
1 . -0.14324
10 -0.00384
9 . 0.11579
8 . 0.081086
7 . -0.05186
) -0.14993
5 -0.19070
4y . -0.19985
3 . -0.14522
2 0.01200
1 N I . 0.472062
Telolelelwlelolelnlelolelslelelalslslalel
=i} 0 +1
##% PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS #*##%
STANDARD ERROR = .141421 CHI SQUARED = 19,4951
DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . . 0.11131
11 . » -0.12059
10 . . -0.11640
9 . . -0.00901
e} . . 0.06350
7 . . 0.00861
o . . -0.08025
5 - . -0‘07‘458
B . . -0.13250
3 . v -0.03310
2 . . -0.27217
1 i . 0.47262

5 P 0 (A R 5 G ) el R (S, e (gl e (e ¢ ol QS () o Y
-1 0 +1
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4 (10)
Liite 3:
Simu 4 (0,0,1)
%#% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###
STANDARD ERROR = 141421 CHI-SQUARED = 135293
DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . -0.01857
11 . -0.02565
10 . -0.16094
9 . -0.10904
e} . -0.05084
7 v 0.15029
6 . 0.12748
5 v -0.03317
4 . -0.,08655
3 . -0.06020
2 . 0.11300
1 . F . O.40008
el el el elnlelnlolelsTalsleololsTelolnl ol
-1 0 +1
#%% PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS #%#%
STANDARD ERROR = .,141421 CHI SQUARED = 13.5293
DEGREES OF FREEDOM = 49
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . = -0.08089
11 . . 0.10318
10 . . -0.06960
9 - . -0'01765
8 s . -0.18678
7 . » 0.03640
6 . . 0.15534
5 N . 0.02008
y v . -0,02172
3 . v -0.10046
2 . » -0.06277
1 . I 0.40608

IeleleIlelelelelelolelelelelelelalsleloI,I
-l 0 +1
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Liite 3: 5 (10)

Simu 5 (1,0,0)

#%% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###%

STANDARD ERROR = +141421 CHI-SQUARED = 25.9387
DEGREES OF FREEDOM = 49

TIME LAGS COEFFICIENTS

| 12 -0.041506

11 0.01682

10 -0,08969
-0.06460
-0.08314
-0.05185
-0.16804
-0.17350
-0.1060606
-0.05008
0.23093
’ I v 0605586
Ieleleleloleloleloelelelelolelelelelelelsl
-1 0 +1

= NwEEunno~Nxw
“- ¢ &

##% PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ##%

STANDARD ERROR = 141421 CHI SQUARED = 25.9387
DEGREES OFf FREEDOM = 49

TIME LAGS COEFFICIENTS

N | < =UsY4T52 —
11 0.05334

10 -0.04495
0.08402
-0.26540
0.14645
-0.02053
-0.16927
0.08105
-0.16297
-0.20491
0.60556

hhwesuo N v

eleI+IsIleI.IeI

-1 +1
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Liite 3: 6 (10)

Simu 6 (0,1’2)

#%% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###

STANDARD ERROR = « 142857 CHI-SQUARED = T7.,06299
DEGREES Of FREEDOM = 48
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . . -0.01788
11 . . -0.08420
10 . I . 0.17502
9 . . 0.09605
8 . I B -0.12860
7 . . -0.01921
6. N . 0.04226
5 . . -0.06632
4 . . 0.03547
3 s I . -0.09751
2 . I . -0.22164
1 2 1 s -0411787
I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I
-1 0 +1
##% PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ##%
STANDARD ERROR = ,142657 CHI SQUARED = 7.06299
DEGREES OF FREEDOM = 43
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . . 0.05268
11 ’ . -0.04589
10 . i % . 010971
9 . . 0.01244
¢} . I . -0.19120
7 . i i . -0.08021
b . . -0.02491
) . I . -0.15042
4 . I . -0.06778
3 . I . -0.16994
2 . I . -0023685
1 s I . -0.11787
I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I.I
-1 0 +1
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Liite 3: 7 (10)

Simu 7 (1,1,1)

#%% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###%

STANDARD ERROR = 142857 CHI-SQUARED = 8.49578
DEGREES OF FREEDOHM = 48
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . . ‘0.005b9
11 . 1 . -0.248130
10 . 18 . -0.11014
9 . 1 . -0.,04493
8 . I -0.05036
7 . . -0.03908
o . I . 0.15383
5 . I . 0.05568
4 B I . 0.03882
3 . I . 0.17729
2 . B -0.00201
1 . I . 0.19277
I.IeleleleleleloelelelelelelaleleleloeIsII
-1 0 +1
##% PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS #*¥%#
STANDARD ERROR = .142857 CHI SQUARED = 8.49578
DEGREES OFf FREEDOM = 48
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . . 0.09332
11 . L . -0.234063
10 . I -0.07568
9 . A . -0.09039
e . 2 . -0.02991
7 . . -0.093808
o] . 1 . 0.10236
5 . i . 0.07544
“ . v -0.03837
3 . 1k B 0.19302
2 . . -0.,040068
1 . I . 0.19277

TolelelnTloTlnloelsllvIlnlelelelelnlalnlelelslk
-1 0 +1
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Liite 3: 8E(10)

Simu 8 (2,1,0)

##% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###

STANDARD ERROR = 142857 CHI-SQUARED = 19,7801

DEGREES OF FREEDOM = 48
TIME LAGS COEFFICIENTS

12 v -0.18749
11 » -0.08003
10 . =-0.14459
9 8 -0.14679
o) . -0.,064088
7 . -0.02994
6 . 0.03713
5 . 0,20782
4 v 0.16107
3 . -0.21285
2 . -0.31740
1 . 1 0.31299

LelslalelnTsd elaled oI vilie lalisd oLl el elisleil

P | 0 +1

%%% PARTIAL AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###
STANDARD ERROR = 142857 CHI SQUARED = 19.7801
DEGREES OF FREEDOM = 48
TIME LAGS COEFFICIENTS

12 . -0.31673
i . -0.14466
10 . -0.10321
9 . -0.145206
8 s -0.09731
7 3 : 0.05980
o] M 0.006458
51 . 0.02228
4 . 0.10455
3 . 0.10752
2 . -0.40054
1 9 0.31299

EA LV v Laliils I Lol limil acl o koDl v T P lls I 5. L e Tk
-1 0 +1




&Y =
Liite 3: 9 (10)

Simu 9 (0,1,1)

##* AUTOCORRELATION COEFFICIENTS #%#%

STANDARD ERROR = « 142857 CHI-SQUARED = 14.8639
DEGREES OF FREEDOM = 438
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . . 0.13674
11 . . -0.00605
10 " . -0.05215
9 . . 0¢12321
3 * v -0,28893
7 . . -0.06385
() . . 0.22376
5 . . 0.01613
Y . . -0.006893
3 . . 001817
2 " . -0.,05158
= 1 = ik e e o R S At 2 G0 e
Telelafolelslel ol slslsIndulwlslalsl+lalnad
-1 0 +1
#%% PARTIAL AUTOCURRELATION COEFFICIENTS ##*#
STANDARD ERROR = 1420657 CHI SQUARED = 14.8639
DEGREES OF FREEDOM = 48
TIME LAGS COEFFICIENTS
12 . -0.00534
11 . -0.10043
10 . -0.,07985
9 . -0.11654
3 . -0.28250
7 . _ 0.12448
6 it . 0.20715
5 . i § . -0.08941
4 . I . -0,14251
3 . " i . -0.08052
2 . I . -0.19141
1 s 1 . -0.342600
Il Talsl el vToleodoInIvTilelslulslnEslniel
-1 0 +1




Liite 3: - - 42 - 10 (10)

Simu 10 (1,1,0)

#%% AUTOCORRELATION COEFFICIENTS ###

STANDARD ERROR = ,142¢57 CHI-SQUARED = 20.210606
DEGREES Of FREEDOM = 48

TIME LAGS COEFFICIENTS
12 0.02049
11 0.05259
10 0.00741

-0.15304

-0.,12139

-0.0947¢8

-0.20390

-0:07432

0.19030

0.26011

0.11609
. I v . O.44419

Ll vl vl slelelslelebhslslwd i lslslalal

-1 0 +1

- NWwFEFUoO=N O

#%% PARTIAL AUTOCURRELATION COEFFICIENTS ##=

STANDARD ERROR = .142857 CHI SQUARED = 20.2100
DEGREES OF rFREEDOM = 4

TIME LAGS COEFFICIENTS
112 . 0.00961
14 . -0.01068
10 s 0.1357606

0.07437

-0.08654

0.03210

-0.19191

-0.16064

-0.07520

0.31172
-0.10043
: I . 0.44419

LilslolaTslelalelslslalolslolslelslvlolel
-1 0 +1

- WU oNocw
-
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ARIMA (p,d,q) -mallien estimointitulokset

1 (10)

Liite 4
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Liite 4
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Liite 5: Teoreettisten ja enumeratiivisesti identifioitujen ¥ {5)
aikasarjamallien ennustustulokset =
Havaintosarja: SIMU 1
Teoreettisen Identifioidun
Havainto- mallin (0,0,2)| mallin (2,0,0)
Periodi | arvo ennuste 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
Teoreettisen | Identifioidun
Havainto- mallin (1,0,1) mallin (0,0,1)
Periodi | arvo ennuste ennuste
51 214.58 15.90 12,317
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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Liite 5
Havaintosarja: SIMU 3
Teoreettisen Identifioidun
Havainto- | mallin (2,0,0)| mallin (0,0,1)
Periodi arvo ennuste ennuste
51 -161.57 -43,07 -53.57
52 -19.14 20.62 25,81
53 157.97 41.92 25.81
54 75376 37.69 25.81
35 94.22 28.94 25581
MSE 51 14042.3 11664.0
MSE 51-53 9696.9 10383.6
MSE 51-55 6960.3 7665.1
Havaintosarja: SIMU 4
Teoreettisen Identifioidun
Havainto- | mallin (0,0,1)| mallin (1,0,0)
Periodi arvo ennuste ennuste
51 22.92 213539 11.89
52 109.37 19.68 1655
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 1217
MSE 51-53 13299.4 13381.4
MSE 51-55 9546.0 9592.4

Z(5)
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Havaintosarja: SIMU 5

- 55 -

Teoreettisen Identifioidun
! Havainto- mallin (1,0,0) mallin (0,0,2)
Periodi arvo ennuste ennuste
51 243.29 180.11 125,00
52 76.78 128.10 83537
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
Teoreettisen Identifioidun
Havainto- mallin (0,1,2)| mallin (1,0,0)
Periodi arvo ennuste ennuste
51 -90.46 -69.10 -26.53
52 178507 -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 S 456.3 4087.1
MSE 51-53 36915.2 19941.7
MSE 51-55 24661.9 20124.2
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Liite 5
Havaintosarja: SIMU 7
Teoreettisen Identifioidun
Havainto- | mallin (1,1,1)( mallin (1,0,1)
Periodi arvo ennuste ‘| 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
Teoreettisen Identifioidun
Havainto- |mallin (2,1,0)| mallin (2,1,0)
Periodi arvo ennuste 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
51-55 5564.8

MSE
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Liite 5
Havaintosarja: SIMU 9
Teoreettisen Identifioidun
Havainto- |[mallin (0,1,1)| mallin (1,0,1)
Periodi arvo ennuste 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 5% 488.0 1384.6
MSE 51-53 6696.9 4420.2
MSE 51-55 7674.3 4186.1
Havaintosarja: SIMU 10
Teoreettisen Identifioidun
Havainto- |mallin (1,1,0) | mallin (1,0,1)
Periodi arvo ennuste 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

5 (5)
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