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2 Zeitreihenanalyse

2.1 Problemstellung

Bei der Datenanalyse wird generell zwischen der Analyse von Querschnittsdaten, die
zu einem Zeitpunkt bei verschiedenen Untersuchungsobjekten erhoben wurden, und
Zeitreihendaten (Léngsschnittdaten), die zu verschiedenen Zeitpunkten erhoben wur-
den, unterschieden, wobei sich diese auch kombinieren lassen. Wéhrend die in diesem
Buch behandelten Methoden primér der Querschnittsanalyse dienen, soll in diesem
Kapitel gesondert auf die Zeitreihenanalyse eingegangen werden. Sie bildet ein wichti-
ges Anwendungsgebiet der im vorstehenden Kapitel behandelten Regressionsanalyse.

Die Zeitreihenanalyse dient neben der Beschreibung und Erkldrung der zeitlichen
Entwicklung einer Variablen Y insbesondere auch deren Prognose, d. h. der Schiatzung
von Werten dieser Variablen fiir zukiinftige Zeitpunkte oder Perioden. Jede weitrei-
chende Entscheidung basiert auf Prognosen. Die Zeitreihenanalyse ist daher fiir die
Stiitzung von Entscheidungsproblemen jeglicher Art von groffer Wichtigkeit. Abb. 2.1
zeigt beispielhaft einige typische Fragestellungen, die primér wirtschaftliche Probleme
betreffen. Nicht alle diese Fragestellungen konnen hier behandelt werden. Vielmehr
soll nur ein Einblick in Grundlagen der Zeitreihenanalyse mit Hilfe des Instrumenta-
riums der Regressionsanalyse gegeben werden.

Eine Zeitreihe ist formal eine Menge von Werten einer Variablen Y (z.B. K&ufer-
zahl, Absatzmenge, Volkseinkommen, Bevilkerung, Wetter), die im Zeitablauf gemes-
sen wurden und geméft der Zeit geordnet sind. Sie lasst sich ausdriicken durch

<y1ay27y37"'yt7"'yT> (21)

wobei der Index t (z.B. t = 1,2,3,...,T) eine Abbildung der Zeit bildet. Nach dem
Wertevorrat von t ldsst sich zwischen stetigen und diskreten Zeitreihen unterscheiden.
Hier sollen nur diskrete Zeitreihen betrachtet werden.! Der Index ¢ bezeichnet bzw.
zéhlt in diesem Fall dquidistante Zeitpunkte oder Perioden, in die die Zeit eingeteilt
wird (z. B. Tage, Wochen, Monate). Durch (1 : T') sei der Beobachtungszeitraum der
Zeitreihe bezeichnet.

Die Zeit kann als eine Variable aufgefasst werden, die sich im Gegensatz zu an-
deren Variablen vollig gleichférmig und unabhéngig von allem anderen Geschehen
entwickelt.? Sie hat eine ordnende Funktion auf Ereignisse, indem sie diese in eine
feste und unabédnderliche Reihenfolge bringt. Bei Querschnittsdaten dagegen spielt
die Reihenfolge der Daten keine Rolle und kann beliebig verédndert werden.

Nach dem zeitlichen Bezug der Variablen Y unterscheidet man

o zeitpunkt-bezogene Variablen: Zustands- oder Bestandsgrofen, die punktuell ge-
messen werden, z. B. an einem Stichtag (Lagerbestand am Monatsende, Finanz-
vermogen am Jahresende),

o zeitraum-bezogene Variablen: Stromungsgrofen, die iber einen Zeitraum gemes-
sen werden (Verbrauch pro Tag, Umsatz pro Monat, Einkommen pro Jahr).

1Stetige Zeitreihen werden z. B. durch automatische Aufzeichnung physikalischer oder meteorologi-
scher Prozesse (z. B. Temperatur, Luftdruck) erzeugt.

2Der klassische Zeitbegriff wurde durch Isaak Newton (1643 - 1727) geprigt: ,Absolute, true, and
mathematical time, from its own nature, passes equably without relation to anything external®. Seit
Albert Einstein (1879 - 1955) wissen wir zwar, dass auch die Zeit nicht unabhéngig und konstant
verlduft, sondern sich mit zunehmender Geschwindigkeit verlangsamt und bei Lichtgeschwindigkeit
sogar zum Stillstand kommt. Fiir die uns hier interessierenden Phinomene aber kénnen wir dies
vernachléssigen.
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2.1 Problemstellung

e Ist das Volumen des Margarinemarktes iiber die Zeit konstant (abgesehen von
zufilligen Schwankungen) oder besteht ein Trend (Wachstum oder Schrump-
fung)??

e Gibt es im Konsum von Margarine saisonale Schwankungen?*

e Hat das Wetter (z.B. die Temperatur) einen Einfluss auf den Margarinekon-
sum?°

e Wurde durch die Anderung der Verpackung eines Produktes ein Strukturbruch
in der Entwicklung des Abatzvolumens bewirkt?6

e Lisst sich aus den Absatzzahlen eines neuen Produktes iiber die ersten 12
Monate nach der Markteinfiihrung erkennen, welchen Marktanteil das Produkt
im zweiten oder dritten Jahr erreichen wird und ob es am Markt erfolgreich
sein wird?”

e Ein Automobilhersteller mdchte herausfinden, ob der GfK-Konsumklima-Index
oder der Ifo-Geschéftsklima-Index geeignete Frithindikatoren zur Prognose sei-
nes Absatzvolumens sind.®

e Ein Hersteller der Kosmetik-Branche mochte herausfinden, ob seine Produkt-
werbung zeitlich verzogert wirkt, und wenn ja, mit welchem Time-Lag.”

e Anfang der 90er Jahre begann die Ausbreitung von zwei Innovationen, die
seitdem unser Leben erheblich verédndert haben: Das Internet (Einfithrung des
WWW) und das Mobiltelefon (Handy). Wie hat sich die Nutzung seitdem in
Deutschland entwickelt und welche zukiinftige Entwicklung ist zu erwarten?'9

Abbildung 2.1: Typische Fragestellungen der Zeitreihenanalyse

Ein Problem bei Zeitreihenanalysen resultiert daraus, dass viele der iiblicherweise
verwendeten Perioden, wie Monate, Quartale oder Jahre, nicht wirklich dquidistant
sind und daher eine Bereinigung der Zeitreihe notwendig machen kénnen.! Die Linge
eines Monats variiert zwischen 28 und 31 Tagen, d.h. die Lange des Februars in ei-
nem Normaljahr betragt nur 90,32 % der Lénge eines Monats mit 31 Tagen (z. B. Juli
oder August). Entsprechend variieren die Werte von monatlich oder auch quartalsma-
ig gemessenen Stromungsgrofen bei konstanter Stromung (z. B. Energieerzeugung,
Fordermenge von Ol). Fiir 6konomische Analysen ist neben der Zahl der Kalender-
tage auch die Zahl der Werk- oder Arbeitstage relevant, die wiederum durch gesetz-
liche Feiertage eingeschrankt werden. Hierdurch kénnen sich auch Schwankungen bei

3Siehe dazu das Fallbeispiel in diesem Kapitel.

4Giehe dazu das Fallbeispiel in diesem Kapitel.

5Siehe dazu das Fallbeispiel in diesem Kapitel.

62.B. Schneeberger (1994).

72.B. Mahajan/Muller/Bass (1990), Mertens, P. (Hrsg.) (1994).
82.B. Backhaus/Simon (1981), Niederhiibner (1994).

92.B. Lambin (1969), Palda (1984).

10Siche dazu Kapitel 10.

!1Siehe hierzu Rinne/Specht (2002), S. 33 ff.
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2 Zeitreihenanalyse

wochentlich gemessenen Werten ergeben. Von geringerer Bedeutung ist dagegen die
unterschiedliche Lange zwischen Normaljahren und Schaltjahren.

Prognoseverfahren, die sich auf Zeitreihenanalysen stiitzen, werden als quantitative
Prognoseverfahrenbezeichnet.'? Sie beinhalten im Kern ein mathematisches Modell
des Prozesses, der die Zeitreihe erzeugt hat. Im Unterschied dazu bezeichnet man
Prognoseverfahren, die sich nicht auf ein mathematisches Modell stiitzen, als qualita-
tive Prognoseverfahren. Sie basieren primér auf den subjektiven Einschétzungen von
Experten (z.B. Delphi-Methode, Szenario-Technik).'3

Nach der Anzahl der Zeitreihen, auf die sich das Prognoseverfahren stiitzt, lassen
sich die quantitativen Prognoseverfahren in zwei Gruppen einteilen.

Quantitative Prognoseverfahren
a) Zeitreihenextrapolation

Die Zeitreihenextrapolation basiert auf der Analyse einer einzelnen Zeitreihe. Es wird
nach einem Muster in der Entwicklung der Zeitreihendaten gesucht und durch Extra-
polation dieses Musters in die Zukunft werden Prognosen abgeleitet (sog. Entwick-
lungsprognosen). Dabei wird die Annahme gemacht, dass das Muster stabil bleibt.
Die hierbei verwendeten Prognoseverfahren werden auch als Extrapolationsverfahren
bezeichnet. Sie lassen sich grob in drei Gruppen einteilen:

e Zeitregression
e Gliattungsmethoden (z.B. gleitende Durchschnitte, Exponentielle Glattung)

e Autoregressive Methoden (z.B. ARIMA-Prozesse nach Box/Jenkins, adaptive
Filter)'4

Hier soll nur die Zeitregression behandelt werden. Im Kern beinhaltet sie ein determi-
nistisches Modell, welches von der Zeit abhéingig ist und das auf Basis der Zeitreihen-
daten zu schétzen ist. Zwecks Erstellung von Prognosen sind entsprechende Zeitwerte
in das geschétzte Modell einzusetzen. Die Modelle lassen sich daher relativ einfach
handhaben und sind auch dem Verstandnis des Benutzers besser zugénglich, als viele
andere Verfahren, bei denen die Modellierung der stochastischen Komponente einer
Zeitreihe im Vordergrund steht. Weitere Vorteile sind, dass die Zeitregression auch
angewendet werden kann, wenn nur verhdltnisméfig wenige Zeitreihendaten vorlie-
gen, und dass sie sowohl fiir kurzfristige wie auch mittel- und langfristige Prognosen
verwendet werden kann.

b) Kausale Prognoseverfahren

Kausale Prognoseverfahren basieren auf der Analyse der Beziehungen zwischen meh-
reren Zeitreihen. Es wird dazu ein Modell spezifiziert, welches die kausalen Bezie-
hungen zwischen den Zeitreihenvariablen abbildet und welches sodann auf Basis der
Zeitreihendaten zu schéitzen ist.

127 Zeitreihenanalysen und Prognoseverfahren vgl. z. B. Hamilton (1994), Hanke/Reitsch (1998),
Makridakis/Wheelwright /Hyndman (1998), Mertens, P./Réssler, S. (Hrsg.) (2004), Rin-
ne/Specht (2002).

I3Einen Uberblick iiber quantitative wie qualitative Prognoseverfahren geben z.B Armstrong, J.
(Hrsg.) (2002), Hanke/Reitsch (1998), Makridakis/Wheelwright /Hyndman (1998).

143PSS bietet unter dem Meniipunkt ,,Analysieren/Zeitreihen“ Prozeduren zur Schiitzung von Mo-
dellen der exponentiellen Glattung und von ARIMA-Modellen (Autoregressive Integrated Moving
Average Models) an, auf die hier nicht eingegangen wird.
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2.1 Problemstellung

Man spricht hier von Strukturmodellen oder ékonometrischen Modellen.® Man un-
terscheidet:

e Eingleichungsmodelle
e Mehrgleichungsmodelle

In Eingleichungsmodellen wird die Abhéngigkeit der Prognosevariablen Y von ei-
ner oder mehreren Pridiktorvariablen modelliert (z.B. die Abhéngigkeit der Pkw-
Nachfrage vom Preis, den Werbeausgaben, dem verfiigharen Einkommen der Be-
volkerung und dem Konsumklima). Im Gegensatz zu Entwicklungsprognosen spricht
man hier auch von Wirkungsprognosen. Soweit es sich bei den Pradiktorvariablen um
nicht kontrollierte Variablen handelt (wie hier dem verfiigharen Einkommen und dem
Konsumklima), erfordert die Prognose von Y, dass zunéchst Prognosen der Pradiktor-
variablen zu erstellen sind, was die Anwendung erschwert. Dies kann u.U. erleichtert
werden, wenn die Entwicklung der Pradiktorvariablen gegeniiber der abhéngigen Va-
riable zeitlich voraus lauft. So ist z. B. der GfK-Konsumklima-Index ein vorauseilender
Indikator fiir die Pkw-Nachfrage oder die Zahl der Neuzulassungen von Pkws fiir die
Nachfrage nach Autozubehor.'6

Mehrgleichungsmodelle werden erforderlich, wenn wechselseitige Abhéngigkeiten
zwischen den Variablen bestehen und modelliert werden sollen. So bestehen z.B.
Wechselwirkungen zwischen dem Volkseinkommen und privatem Konsum oder zwi-
schen der Absatzmenge eines Produktes und seinem Bekanntheitsgrad.

Wir wollen uns hier auf Eingleichungsmodelle beschranken. In Eingleichungsmodel-
len lassen sich Entwicklungs- und Wirkungsprognosen auch kombinieren. Zur Schét-
zung der Modelle kann die im vorstehenden Kapitel behandelte Regressionsanalyse
verwendet werden.

Anwendungsbeispiel

Die Analyse einer einzelnen Zeitreihe soll zunéchst an einem kleinen Beispiel de-
monstriert werden. Der Manager des hier betrachteten Margarineherstellers ist etwas
iiberrascht, aber auch erfreut iiber den hohen Absatz im Verkaufsgebiet 1 (vgl. Abbil-
dung 1.6 in Kapitel 1). Falls das hohe Niveau anhalten oder sich gar weiter erhéhen
sollte, miisste er allerdings eine Anderung hinsichtlich der Belieferung dieses Gebietes
vornehmen. Fiir seine Entscheidungsfindung bendotigt er eine Analyse und Prognose
der Absatzentwicklung in diesem Verkaufsgebiet. Zu diesem Zweck besorgt er sich die
Absatzdaten der letzten 10 Jahre, die in Abbildung 2.2 wiedergegeben sind.

15Vgl. hierzu die konometrische Literatur, z. B. Greene, Hanssens/Parsons/Schultz (2001), Kmen-
ta (1997), Ramanathan (1998), Schneeweifs (1990), Studenmund (2001), Wooldridge (2005).
16Vgl. z. B. Backhaus/Simon (1981), Niederhiibner (1994).
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2 Zeitreihenanalyse

Zeit Menge
(Periode t) (Kartons pro Periode)

1 1.657
2 1.864
3 1.950
4 2.204
5 2.288
6 2.410
7 2.414
8 2.534
9 2.739
10 2.785

Abbildung 2.2: Zeitreihe der Absatzmenge eines Verkaufsgebietes

2.2 Vorgehensweise

Die allgemeine Vorgehensweise bei der Analyse und Prognose einer Zeitreihe ldsst sich
in fiinf Schritte gliedern (vgl. Abbildung 2.3).

Visualisierung der Zeitreihe

Formulierung eines Modells

Schatzung des Modells

Erstellung von Prognosen

Priifung der Prognosegiite

Abbildung 2.3: Ablaufschritte der Analyse und Prognose einer Zeitreihe

Am Beginn der Analyse sollte immer die Visualisierung der Zeitreihendaten stehen,
die unerlésslich fiir die Formulierung eines geeigneten Modells ist. Es ist wichtig, dass
sich der Untersucher vom Verlauf der Zeitreihe ein ,Bild* macht, was bei Betrachtung
einer langen Zahlenkolonne kaum mdglich ist.

Eine Visualisierung der zu analysierenden Daten ist zwar fiir jede Art der Daten-
analyse von Vorteil, doch stoft man gerade bei der multivariaten Datenanalyse schnell
an Grenzen, da sich maximal drei Dimensionen darstellen lassen. Daher ist es ein Ziel
vieler multivariater Analysemethoden, durch Analyse und Komprimierung der Daten
eine Visualisierung zu ermoglichen. Bei Zeitreihendaten dagegen bietet sich immer
eine Visualisierung iiber die Zeit an.

Die Formulierung des Modells sollte sich auf das ,Bild*“ stiitzen, welches sich der
Untersucher von der Zeitreihe gemacht hat, aber auch auf weitere sachlogische oder
theoretische Uberlegungen. Es existiert ein umfangreiches Arsenal von Modelltypen,
auf welches man bei der Modellformulierung zuriickgreifen kann. Oft ist es zweckmé-
Rig, alternative Modelle zu erproben oder miteinander zu kombinieren.

Im Zentrum des Ablaufschemas steht die Durchfithrung einer Regressionsanalyse,
beziiglich derer wir uns hier auf das vorstehende Kapitel stiitzen kénnen. Hieran

124



2.2 Vorgehensweise

schliefst sich die Verwendung des geschitzten Modells zur Erstellung von Prognosen
an. Durch Gegeniiberstellung dieser Prognosen mit der Realitdt erfolgt schlieflich die
Priifung der Prognosegiite des Modells bzw. die Modellvalidierung.

2.2.1 Visualisierung der Zeitreihe

e e Fiir die Visualisierung von Zeitreihendaten
Visualisierung der Zeitreihe . .
———————————— bieten Programme wie Excel oder SPSS

vielfiltige Funktionen an (Streudiagramme,
Liniendiagramme, Balkendiagramme). Ab-
bildung 2.4 zeigt die Absatzdaten aus Ab-
bildung 2.2 als Streudiagramm. Haufig wer-
O C den die Streupunkte durch Linien verbun-

den, sodass sich ein Polygonzug wie in Ab-

bildung 2.18 ergibt. Die Darstellung einer
Zeitreihe als Balkendiagramm zeigt z. B. Abbildung 2.19.

Das Streudiagramm zeigt einen deutlich ansteigenden Verlauf der Absatzmenge
iiber die Zeit. Es lidsst aber auch erkennen, dass der Verlauf nicht ganz linear, sondern
leicht konkav gebogen ist. Das Wachstum der Absatzmenge scheint sich im Verlauf
der Zeit etwas abzuschwéchen.

000

N AN AN A

3000 T
. *
2500 . . *
. 3
2000 LS
*
5 3
£ 1500
b=
1000 1
500 T
0 T T T T T T T T T .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Zeit

Abbildung 2.4: Streudiagramm der Zeitreihendaten
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2.2.2 Formulierung eines Modells

O C ) Zeitreihenverldufe kénnen hochst unter-
schiedliche Formen annehmen und es exis-
° tiert eine zahllose Menge von Modelltypen,
O C ) die sich an den Verlauf einer Zeitreihe mehr
oder weniger gut anpassen lassen. Die Wahl
O C ) des ,richtigen“ Modells bildet sicherlich die
O ( ) wichtigste, aber auch schwierigste Entschei-
dung bei der Anwendung quantitativer Pro-

gnoseverfahren.

Ein Grundprinzip der Modellierung von Zeitreihen bildet die Zeitreihenzerlegung,
d. h. die Zerlegung einer Zeitreihe in unterschiedliche Komponenten. Man unterschei-
det:

Additive Zeitreihenzerlegung: Y = A+K+S5+u (2.2)

Multiplikative Zeitreihenzerlegung: Y = A-K-S-u (2.3)

mit
Y = Prognosevariable mit den Werten (y1,y2,¥s, ...Yt, --.y1)
A = Trendkomponente
K = Konjunkturkomponente
= Saisonkomponente
u = zufillige Komponente (Storgrofe)

Die Trendkomponente A représentiert die langfristige Entwicklung der Grofe Y. Sie
kann positiv (Wachstum) oder negativ (Schrumpfung), linear oder nichtlinear sein.
K und S sind zyklische Schwankungen, die im Zeitraum von mehreren Jahren (Kon-
junktur) oder einem Jahr (Saison) periodisch wiederkehren. Sie verlaufen zwangslaufig
nichtlinear. A, K und S werden gemeinsam auch als systematische Komponente be-
zeichnet, im Gegensatz zur zufilligen Komponente u.

Die vorliegende Zeitreihe ldsst keine zyklische Komponente erkennen. Modell (2.2)
reduziert sich damit auf

Y=A+u (2.4)

Die Trendkomponente A muss nun spezifiziert werden. Wir wollen mit einem ein-
fachen Modell beginnen und nehmen einen linearen Trendverlauf an, obgleich wir
einen leicht nichtlinearen Verlauf der Zeitreihe erkannt haben. Wir erhalten damit
das lineare Trendmodell:

Y=a+8-t+u (2.5)

« und g sind unbekannte Parameter, die auf Basis der vorliegenden Daten zu schét-
zen sind. Der Trendparameter 3 gibt den Zuwachs von Y pro Periode an. Im linearen
Trendmodell wird dieser Zuwachs als konstant angenommen.
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2.2 Vorgehensweise

2.2.3 Schéatzung des Modells

° Schitzung des Modells

Zur Schitzung der unbekannten Parameter
«a und G auf Basis der vorliegenden Daten
verwenden wir die Regressionsanalyse. Da-
zu ist der Zeitindex mit den Werten ¢ =
1,2,3,... als unabhéngige Variable zu ver-
O C wenden. Anstelle der Indexzahlen 1, 2, 3, ...
O ( konnten hier auch Jahreszahlen (z. B. 1991,
1992, 1993, ...) stehen, was auf den Schétz-
wert fiir den Trendparameter 3 keinen Ein-
fluss hat (es wiirde sich nur der Schétzwert fiir das konstante Glied « verdndern).

Die Durchfithrung der Regressionsanalyse liefert die folgende Regressionsfunktion:

(R* =0,972)

-

U

V=a+b-t=1619,5+120,9 ¢

Der Schétzwert b = 120,9 besagt hier, dass die Absatzmenge im Verkaufsgebiet pro
Periode um rund 121 Kartons anwéchst. Die geschitzte Funktion ist in Abbildung 2.5
zusammen mit den beobachteten Werten dargestellt. Die beobachteten Werte weichen
nur geringfiigig von der geschétzten Funktion ab.

4500
4000 -
3500 - ="

3000 A Lo

2500 1
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&

2000 1

1500

1000

500 A

0
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0 2 4 6 10 12 14 16 18 20
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Abbildung 2.5: Lineares Trendmodell: Geschitzte Funktion und prognostizierter Verlauf

Zur Beurteilung der Giite der geschitzten Regressionsfunktion liefert die Regressi-
onsanalyse u.a. die folgenden Statistiken (vgl. dazu die Ausfithrungen in Kapitel 1):

Bestimmtheitsmaf (R-Quadrat):  R* = 0,972
F-Statistik: Ferp 276,8
Standardfehler der Regression: s 66,0

Durbin/Watson-Statistik: d 1,551

Das Bestimmtheitsmafs sagt uns, dass die Zeitvariable ¢ die Streuung in den Ab-
satzdaten zu rund 97 %, also fast vollstindig, erkldrt. Das lasst vermuten, dass die
Marketingaktivitdten in dem betreffenden Verkaufsgebiet in der Vergangenheit rela-
tiv konstant waren. Der Wert der F-Statistik weist auf hohe Signifikanz des Modells
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2 Zeitreihenanalyse

hin (der tabellarische F-Wert betrégt hier lediglich 5,32 bei einer Vertrauenswahr-
scheinlichkeit von 95%). Der Standardfehler besagt, dass die mittlere Abweichung
(Standardabeichung) zwischen der geschitzten Regressionsfunktion und den beob-
achteten Absatzmengen 66 Kartons betriagt. Der Wert der Durbin/Watson-Statistik,
der im Idealfall d=2 betrégt, weist hier nicht auf das Vorliegen von Autokorrelation
hin.

2.2.4 Erstellung von Prognosen

O C ) Mit Hilfe der geschitzten Funktion (2.6) ist

es moglich, ohne weitere Informationen Pro-
O C ) gnosen zu erstellen. Der Prognosewert fiir
O C ) die in der Zukunft liegende Periode T+k er-

gibt sich durch Funktion (2.7).

° Man spricht in diesem Fall von einer

O C ) Punktprognose. Im Unterschied dazu gibt ei-
ne Intervallprognose einen Bereich um den

Prognosewert {74 an, in dem der zukiinf-

tige wahre Wert mit einer bestimmten Vertrauenswahrscheinlichkeit bzw. Konfidenz
(z.B. 95 %) liegen wird.

Y=a+b-t (2.6)

ZQT—H@ = a+b~ (T+k) (27)

2.2.4.1 Punktprognose
Mittels (2.6) erhélt man fiir die folgende Periode T+1 = 11 den Prognosewert
911 = 1.619,5 4+ 120,9 - 11 = 2.949

Analog lassen sich Prognosen fiir beliebige Perioden erstellen. Fiir Periode 20 erhalt
man z. B.

{20 = 1.619,5 4+ 120,9 - 20 = 4.038

In Abbildung 2.5 ist zusétzlich zur geschitzten Funktion im Beobachtungsintervall
(1:10), der auch als Stitzbereich des Prognosemodells bezeichnet wird, der progno-
stizierte Verlauf der Absatzmenge fiir die Perioden 11 bis 20 als gestrichelte Linie
dargestellt.

2.2.4.2 Prognosefehler

Prognosen sind leider immer mit Fehlern verbunden (,besonders wenn sie auf die
Zukunft gerichtet sind“!7). Die Basis fiir die Berechnung des Prognosefehlers bildet
der Standardfehler der Regressionsschiatzung (vgl. Abschnitt in Kapitel 1), der sich
aus den Residuen e; = y; — @, ergibt. Der Standardfehler errechnet sich durch:

(2.8)

17Die Bemerkung stammt vermutlich von Hermann Josef Abs (1901-1994), dem legendiiren Bankier
und langjidhrigen Vorstandsvorsitzenden der Deutschen Bank.
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2.2 Vorgehensweise

Es ist einsichtig, dass der Prognosefehler um so grofer sein wird, je weiter die
Prognose in die Zukunft reicht. Um dies zu beriicksichtigen, ist der Standardfehler
der Schitzung mit einem Faktor > 1 zu multiplizieren, dessen Grofe vom Prognose-
horizont T+k abhingig ist. Fiir den Fehler einer Prognose fiir Periode T+k gilt:'®

Prognosefehler

sp(T+k):s~\/1+;+W:s'\/l—ﬁ—]l,-i-m (2.9)

mit
s = Standardfehler der Regression
t = Mittelwert der Zeitvariablen t
sg= Standardabweichung der Zeitvariablen t

Mit den Werten s = 66, £ = 5,5 und s; = 3,028 ergibt sich hier fiir den Prognose-
wert §11 = 2.949, 4 der Prognosefehler!'?

1 (10+1-5,5)2
14— 2 6. /T 0,140,
66 \/ %+ 9300 66-/T+0,1+0,37

= 66-1,21 =280

sp(11)

Interpretation: Geméf dem hier zugrunde gelegten Modell (2.5) bildet die Absatz-
menge Y eine Zufallsgrofe, deren Verteilung durch die Storgréfe u bedingt ist. Die
Abweichungen zwischen dem prognostizierten Wert 311 = 2.949,4 und dem realisier-
ten Wert y1; wiirde, falls wiederholte Realisierungen méglich wéren, im Durchschnitt
80 Kartons betragen.

Fiir Periode 20 hatten wir den Wert go9 = 4.037,5 prognostiziert. Analog ergibt
sich hier der Prognosefehler

1 (10+10—5,5)2

= 66-1,91 =126

Da die Prognose viel weiter in die Zukunft reicht, ist auch der zugehorige Progno-
sefehler bedeutend grofer. Aus (2.9) ist ersichtlich, dass der Prognosefehler mit dem
Prognosehorizont T+ k anwéchst. Am geringsten ist der Prognosefehler im Mittel-
punkt der Zeitreihe bzw. des Stiitzbereiches, hier im Punkt ¢ = 5, 5.

2.2.4.3 Prognoseintervall

Um anzugeben, in welchem Bereich der noch unbekannte zukiinftige Wert y;; mit
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit liegen wird, ist ein Prognoseintervall (Konfidenz-
intervall) zu erstellen:

YTk = U1k a2 - sp(T + k) (2.10)
bzw.
Ir+k —tay2 Sp(T + k) S yrik < Grin +tayz - sp(T + k)

18Vgl. z. B. Kmenta (1997), S. 251.
19Die Werte von t und s; lassen sich in SPSS mittels ,,Analysieren / Deskriptive Statistiken“ berech-
nen.
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Interpretation

2 Zeitreihenanalyse

Dabei bezeichnet t,/, das Quantil der t-Verteilung (Student-Verteilung) fiir die
Vertrauenswahrscheinlichkeit 1 — a bei zweiseitigem Test und T—2 Freiheitsgraden.

Fiir die Vertrauenswahrscheinlichkeit 1 — a = 0,95 und T—2 = 8 Freiheitsgrade
ldsst sich aus der t-Tabelle (Anhang A.1) der Wert ¢,/ = 2,306 entnehmen. Fiir die
unbekannte Absatzmenge y11 ergibt sich damit das Prognoseintervall:

U11 —tay2 - Sp(11) < yir < gu1 +taye - sp(11)
2.049—2.3.80< g1 < 2.949+2,3-80
2.765 < yi11 < 3.133

4500 7

4000 -

3500 1

3000

Menge

2500 -

2000 -

1500 -

1000 T T T T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Zeit

Abbildung 2.6: Lineares Trendmodell: Geschatzte Funktion, prognostizierter Verlauf und 95 %-
Prognoseintervall

Interpretation: Mit 95 %iger Sicherheit ist zu erwarten, dass die Absatzmenge in
der kommenden Periode zwischen 2.765 und 3.133 Kartons liegen wird. Liefe sich die
Absatzmenge 100 Mal realisieren, so wiirde sie in 95 Féllen in diesen Bereich fallen.

Fiir Periode 20 hatten wir den Wert o0 = 4.037, 5 prognostiziert mit dem Progno-
sefehler s,(20) = 126. Fiir das Prognoseintervall erhélt man:

3.727 < ygo < 4.328

Abbildung 2.6 zeigt den Verlauf des Prognoseintervalls iiber die Zeit. Proportional
zum Prognosefehler wéchst auch das Prognoseintervall mit k£ an. Am geringsten ist es,
ebenso wie der Prognosefehler, im Mittelpunkt der Zeitreihe bzw. des Stiitzbereiches.
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2.2 Vorgehensweise

2.2.5 Priifung der Prognosegiite

Die tiblichen Giitemafse der Regressionsana-
lyse (Bestimmtheitsmafl, F-Statistik, Stan-
dardfehler) sagen nur etwas dariiber aus,
wie gut die Anpassung des geschétzten Mo-
dells an die beobachteten Werte im Stiitz-
zeitraum (1:T) ist. Hierauf basieren auch die
Berechnung von Prognosefehler und Pro-
gnoseintervall. Zur Priifung der Prognose-
giite und damit der Validierung des Modells
ist es dagegen erforderlich, die prognostizierten Werte 7 mit den realisierten Wer-
ten auferhalb des Stiitzbereiches im Prognosebereich (T+1:T+K) zu vergleichen.

Da die realisierten Werte im Zeitpunkt der Prognose nicht bekannt sind (sonst
miisste man sie ja nicht prognostizieren), ist daher eine sofortige Priifung der Pro-
gnosegiite nicht moglich. Vielmehr muss man warten, bis diese anfallen, was z. B. bei
Jahresdaten recht lange dauern kann.

Eine Alternative besteht darin, die Prognosegiite durch Ez-Post-Prognosen zu prii-
fen. Dazu wird der Stiitzbereich fiir die Schitzung des Modells gegeniiber dem Beob-
achtungszeitraum verkiirzt, d. h. man verzichtet bei der Schétzung des Modells auf die
letzten Zeitreihenwerte und vergleicht diese sodann mit den ex post prognostizierten
Werten.

Verkiirzen wir hier den Stiitzbereich von zehn auf acht Perioden, so erhalten wir
anstelle der Schiatzung

Q0000

Y =1.619,5+120,9 - ¢ (R? =0,953)
die folgende Funktion:

Y =1.610,5+123,3 - ¢ (R% =0,986)
Damit kénnen wir ex post die Absatzmengen fiir die Perioden 9 und 10 prognostizie-

ren. Die so prognostizierten Werte sind nachfolgend den realisierten Werten gegen-
iibergestellt:

i 2 e =gy

9 2.720 2.739 -19
10 2.843 2.785 58

Zur Beurteilung der empirischen Prognosegiite konnen die folgenden Fehlermafie
berechnet werden:2°

Mittlerer absoluter Fehler (Mean Absolute Deviation)

K

1
MAD = — ; ler k]

~ 19+58
)

= 38,5 (2.11)

20Vgl. z. B. Hiittner (1994), S. 350 f., Rinne/Specht (2002), S. 134 f.
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MAPE

Theil’s U

2 Zeitreihenanalyse
Mittlerer absoluter prozentualer Fehler (Mean Absolute Percentage Error)

CT+k
YT+k

~0,0069 + 0,0208
o 2

K
1
MAPE = < kz -100 100 =1,4%  (2.12)

=1

mit
e: = Prognoseabweichung (einfacher Prognosefehler), e; = §; — v+
T = Ende des Stiitzbereichs, hier T'= 8
K = Prognosehorizont (Prognosedistanz), hier: K = 2

Der MAPE besitzt gegeniiber dem MAD sowie weiteren gebrauchlichen Fehlerma-
Ken den Vorteil, dass sich damit auch die Prognosegiite zwischen unterschiedlichen
Zeitreihen vergleichen lasst, da er unabhéngig von der Mafseinheit der Zeitreihen ist.

Ein weiteres interessantes Fehlermaf bildet Theil’s U-Statistik:?!

K N
E:k:1(yT+k—-yT+k)2

U— (2.13)
K
> k1 YTk — Yrr-1)?
mit
<1 : besser als naive Prognose
U=4{ =1 :naive Prognose

> 1 : schlechter als naive Prognose

Die U-Statistik vergleicht die Prognosegiite eines geschiatzten Modells mit der nai-
ven Prognose, die darin besteht, den jeweils letzten Beobachtungswert als Prognose
der folgenden Periode zu verwenden. Im Zahler von (2.13) steht der quadrierte Fehler
der Prognose fiir Periode T+k und im Nenner der entsprechende quadrierte Fehler
der naiven Prognose. Man erhélt hier:

U — (:l}g — y9)2 + (’glO — y10)2 . (2720 - 2739)2 + (2843 — 2785)2
N (Yo —y2)2 + (y10 — y9)2 || (2.739 — 2.534)2 + (2.785 — 2.739)2

 [(-19)2+(58)2  [3.725 0.99
N (205)2 + (46)2  V 44.141

Der erhaltene Wert besagt, dass das lineare Trendmodell die Absatzmenge deutlich
besser prognostiziert als die naive Vorgehensweise.

2.3 Nichtlineare Zeitreihenmodelle

2.3.1 Nichtlineare Trendmodelle

Reale Trendverldufe sind nur selten linear. Das lineare Trendmodell bildet daher nur
eine Approximation des wahren Verlaufs, die aber meist ausreichend ist, wenn es
um kurzfristige Prognosen geht. Fiir langfristige Prognosen wird dagegen meist ein
nichtlineares Trendmodell geeigneter sein.

21Vgl. z. B. Rinne/Specht (2002), S. 137.
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2.3 Nichtlineare Zeitreihenmodelle

2.3.1.1 Das Quadratwurzel-Modell

Wie oben schon bemerkt wurde, ldsst das Streudiagramm der Zeitreihe erkennen, dass
sich das Wachstum der Absatzmenge im Verlauf der Zeit etwas abschwiécht, d. h. der
Verlauf ist nicht ganz linear, sondern leicht konkav gebogen. Dies gilt fiir zahlreiche
okonomische Zeitreihen oder andere Prozesse (auch Biaume wachsen bekanntlich nicht
in den Himmel). Ein einfaches und haufig verwendetes nichtlineares Trendmodell, das
ein sich abflachendes Wachstum bzw. einen degressiv ansteigenden Verlauf aufweist,
ist das Quadratwurzel-Modell, dessen Verlaufsform in Abbildung 2.7 dargestellt ist.

Y 8 o

Abbildung 2.7: Quadratwurzel-Funktion Y = v/

Das Quadratwurzel-Modell lautet:
Y=a+8-Vtt+u (2.14)

Das Modell ist zwar nichtlinear in Bezug auf die Zeitvariable ¢, aber linear in Bezug
auf die zu schétzenden Parameter. Es handelt sich um ein sog. intrinsisch lineares Mo-
dell, das sich mit Hilfe der linearen Regressionsanalyse schétzen lasst. Zur Schitzung
des Quadratwurzel-Modells kreieren wir eine neue Variable X = v/t , deren Werte in
Abbildung 2.8 aufgelistet sind.

Die Regression der Menge auf die transformierte Zeitvariable X = v/t liefert:

Y =1.117,14 519,57X = 1.117,1 + 519,57Vt (R* =0,981)

Das Bestimmtheitsmaf lasst erkennen, dass die Anpassungsgiite des Quadratwur-
zel-Modells an die beobachteten Daten besser ist als die des linearen Modells. Der
gute Fit ist auch in Abbildung 2.9 zu erkennen.

Die Punktprognose fiir Periode T+1 = 11 ergibt:

911 = 1.117,1 4+ 519,57v11 = 2.840

und liegt um mehr als 100 Einheiten niedriger als beim linearen Modell. Noch erheblich
grofser ist der Unterschied bei der Prognose fiir Periode 20. Man erhélt hier den Wert

G0 = 1.117,1 + 519, 57v/20 = 3.441

der fast 600 Einheiten niedriger liegt als der des linearen Modells.
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2 Zeitreihenanalyse

Zeit (Periode t) Menge (Kartons pro Periode)

1 1.657 1,000
2 1.864 1,414
3 1.950 1,732
4 2.204 2,000
5 2.288 2,236
6 2.410 2,449
7 2.414 2,646
8 2.534 2,828
9 2.739 3,000
10 2.785 3,162

Abbildung 2.8: Zeitreihe der Absatzmenge und transformierte Zeitvariable

Prognosefehler

Analog zu (2.9) ldsst sich der Prognosefehler nach nichtlinearer Transformation der
Zeitvariablen ¢ wie folgt berechnen:

_7\2 _ 7=\2
SP(TM):SVHHW:swggmw) (215

T > (xy—7)2 T (T-1)-s2
mit
xpy = Wert der transformierten Zeitvariablen fiir Periode T + k
S = Standardfehler der Regression
z = Mittelwert der transformierten Zeitvariablen
sz = Standardabweichung der transformierten Zeitvariablen

Es gilt hier 271, = VT + k und damit 17 = /11 = 3,317. Mit den Werten s =
51,55, T = 2,247 und s, = 0,708 erhélt man hier fiir den Prognosewert 7,1 = 2.840
den Prognosefehler

1 3,317 — 2,247)2
sp(11) 51,55-\/1++(’ . 247)

10 9-0,7082

= 51,55-4/1+0,1+0,254 =51,55-1,163 = 60

Mit 299 = v/20 = 4,472 erhélt man fiir den Prognosewert o9 = 3.441 den Prognose-
fehler

sp(20)

1 (4,472 — 2,247)2
51,55 /14 —
’ \/ 0T T 90,7082

= 51,55-4/14+0,1+1,097 = 51,551,482 =76

Die Prognosefehler des Quadratwurzel-Modells sind deutlich kleiner als die des linea-
ren Modells.
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2.3 Nichtlineare Zeitreihenmodelle

4500 7

4000 1
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Abbildung 2.9: Quadratwurzel-Modell: Geschatzte Funktion, prognostizierter Verlauf und 95 %-
Prognoseintervall

Prognoseintervall

Mit Hilfe der obigen Prognosefehler und /o = 2,306 (fiir die Vertrauenswahrschein-
lichkeit 1 — o = 0,95 und T—2=8 Freiheitsgrade) erhilt man die folgenden Progno-
seintervalle fiir die Perioden 11 und 20:

2702§ Y11
3265S Y20

<2979
<3.617

Abbildung 2.9 zeigt fiir das Quadratwurzel-Modell den Verlauf der Prognose und des
Prognoseintervalls iiber die Zeit.

2.3.1.2 Das Logarithmische Modell

Es existiert eine Vielzahl weiterer nichtlinearer Trendmodelle. Zu den Modellen, die
wie das Quadratwurzel-Modell ein sich abflachendes Wachstum (einen degressiv stei-
genden Verlauf) aufweisen, gehort das logarithmische Modell

Y=a+0 -In(t)+u (2.16)

dessen Verlauf in Abbildung 2.10 dem Verlauf des Quadratwurzel-Modells ge-
geniibergestellt ist. Das logarithmische Modell verlauft erheblich flacher als das
Quadratwurzel-Modell. Die Schitzung des logarithmischen Modells liefert hier:

Y = 1.540,6 + 492,56 - In(t) (R* = 0,945)

Die Anpassungsgiite an die beobachteten Daten ist in diesem Fall schlechter als die
des linearen Modells.
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Linearisierte Form

2 Zeitreihenanalyse

Y 8+

0 T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30
t

Abbildung 2.10: Logarithmische Funktion Y = In(¢) und Quadratwurzel-Funktion (gestrichelte
Linie)
2.3.1.3 Das Multiplikative Modell

Ein sehr flexibles und ebenfalls hdufig verwendetes nichtlineares Modell bildet das
multiplikative Modell (vgl. Formel 1.26):

Y=ot u (2.17)

Das multiplikative Modell kann, je nach der Grofe von (3, unterschiedliche Verlaufs-
formen annehmen (vgl. Abbildung 2.11):

(a) B8>1 : progressiv steigender Verlauf (konvexer Verlauf)
(b) 0< B <1 :degressiv steigender Verlauf (konkaver Verlauf)
(¢) 8<0 : degressiv fallender Verlauf

Y 300 B>1

250 1
200

150 1 0<B<1

100 |

50 - B<1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t

Abbildung 2.11: Multiplikatives Modell: Funktionsverlaufe fiir unterschiedliche Werte von 3

Durch Logarithmierung des multiplikativen Modells erhélt man die linearisierte
Form:

In(Y) =In(a) + 5 - In(t) + In(u)
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2.3 Nichtlineare Zeitreihenmodelle

Die Schitzung mittels linearer Regression fiir die vorliegenden Absatzmengen liefert:

In(Y) = 7,378 + 0,228 - In(t) (R* =0,971)
Nach Delogarithmieren erhélt man damit die folgende Funktion:
Y = 1.600 - %228 (R? =0,971)

Der Verlauf des multiplikativen Modells liegt zwischen dem des Quadratwurzel-
Modells und dem des logarithmischen Modells.

2.3.1.4 Das Potenz-Modell

Ahnlich flexibel, wie das multiplikative Modell, ist das Potenz-Modell, das allerdings
drei unbekannte Parameter enthélt:

Y=a+8-1"+u (2.18)

Wie das multiplikative Modell nimmt es fiir unterschiedliche Werte von « verschiedene
Verlaufsformen an:

(a) v>1 : progressiv steigender Verlauf (konvexer Verlauf)

(b) 0<~y<1 : degressiv steigender Verlauf (konkaver Verlauf)

Fiir v = 0,5 ergibt sich das Quadratwurzel-Modell, das einen Spezialfall des Potenz-
modells bildet.

Das Potenz-Modell ist ein echtes bzw. intrinsisch nichtlineares Modell. Es ist nicht-
linear in Bezug auf den unbekannten Parameter v und l&sst sich daher nicht mittels li-
nearer Regressionsanalyse schitzen. Fiir die Losung des Kleinstquadrateprinzips exis-
tiert keine analytische Losung. Vielmehr bedarf es hierfiir der Anwendung iterativer
Methoden (siehe dazu Kapitel 10: Nichtlineare Regression). Man erhélt hier:

Y = 1.298 + 362, 3 - {*011 (R% =0,984)

Der Verlauf des Potenzmodells ist in diesem Fall nur geringfiigig steiler als der des
Quadratwurzel-Modells und die Anpassungsgiite nur marginal besser.

2.3.1.5 Vergleich der Modelle

In der Abbildung 2.12 sind die fiinf obigen Trend-Modelle mit ihren Giitemafen sowie
Prognosewerten und Prognosefehlern fiir Periode 11 zusammengestellt. Den besten Fit
weisen hier das Potenzmodell und das Quadratwurzel-Modell auf. Wahrend das Be-
stimmtheitsmafs des Potenzmodells noch etwas grofer ist als das des Quadratwurzel-
Modells, ist der F-Wert des Potenzmodells bedeutend niedriger, da ein Parameter
mehr zu schétzen ist als beim Quadratwurzel-Modell und den anderen Modellen.

Betrachtet man die prognostizierten Werte fiir Periode 11, so féllt auf, dass die-
se beim logarithmischen Modell und beim multiplikativen Modell unter dem letzten
Beobachtungswert (2.785 fiir Periode 10) liegen. Im Beobachtungszeitraum kommt
dies nicht vor, sondern die Absatzmenge hat sich kontinuierlich jeweils gegeniiber
der Vorperiode erhéht. Damit erscheint es naheliegend, dass der Manager des Mar-
garineherstellers diese Modelle nicht auswéhlen wird. Da auch das lineare Modell
nicht addquat erscheint, verbleiben zur Erstellung seiner Absatzprognose hier nur das
Quadratwurzel-Modell oder das Potenz-Modell. Diese beiden Modelle weisen auch den
geringsten Prognosefehler auf.
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Niveaudnderung

2 Zeitreihenanalyse

Linear Y = 1.620 + 120, 9¢ 0,972 2.949
Quadratwurzel Y = 1.117 + 519, 61/t 0,983 459 2.840 60
Logarithmisch Y = 1.542 + 492,6 - In(t) 0,945 139 2.722 104
Multiplikativ =~ Y = 1.600 - ¢0:228 0,971 265 2.761 96
Potenz Y =1.298+362,3-t0:611 0,984 216 2.866 59

Abbildung 2.12: Vergleich der Modelle

2.3.2 Beriicksichtigung von Strukturbriichen

Die in Abbildung 2.13 dargestellten Trendverlaufe weisen jeweils einen Strukturbruch
auf. Derartige Strukturbriiche findet man h&ufig bei Zeitreihenanalysen, z. B. wenn
durch Anderung der wirtschaftlichen Rahmenbedingungen eine Anderung in der zeitli-
chen Entwicklung einer betrachteten Variablen Y bewirkt wird. Strukturbriiche lassen
sich durch eine Dummy-Variable beriicksichtigen, deren Werte vor dem Strukturbruch
in Periode t’ Null sind und danach Werte grofer als Null annehmen.

Y‘ YA

Abbildung 2.13: Strukturbriiche

a) Niveauinderung in Periode t = t”:

0 fir t<t

2.19
1 fir t>t (2.19)

Y=a+p-t+pP2-q+u mitq{

Die Werte der Dummy-Variablen g {iber die Zeit ¢ sind nachfolgend dargestellt:

t 1 2 3 t'—1 t' t'+1 t'+2 t'+k
q 0 0 0 0 1 1 1 1

Vor dem Strukturbruch gilt damit:

t<t': Y=a+p - -t+u (2.20)
Nach dem Strukturbruch erhéht sich das Niveau um [o:
t>t: Y=a+p0-t+02-q+tu=(a+pP)+01-t+u (2.21)

Durch lineare Regression von Y auf die Variablen ¢ und ¢ lassen sich die drei Parameter
a, /1 und Bo in (2.19) schitzen.
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2.3 Nichtlineare Zeitreihenmodelle

b) Trendinderung in Periode t = t”:

Y=a+B t+F-q+u mitqz{t_t,+(1) Z; z; (2.22)
Die Werte der Dummy-Variablen ¢ iiber die Zeit ¢ sind nachfolgend dargestellt:
t 1 2 3 t'—1 t' t'+1 t'+2 t'+k
q 0 0 0 0 1 2 3 k-+1
Vor dem Strukturbruch gilt damit:
t<t: Y=a+p0  -t+u (2.23)
Ab dem Strukturbruch erhdht sich die Steigung um [s:
t>t: Y = a+Bi-t+Be-(t—t' +1)+u (2.24)

= (a=PF2-t"+P2) + (B +B2) t+u
o'+ (Br1+F2) t+u

Fiir den rechten Ast der Trendfunktion, falls man diesen nach links verlangern
wiirde, ergibt sich der fiktive Schnittpunkt o’ mit der Y-Achse, der auch negativ sein
kann.

Mittels linearer Regression von Y auf die Variablen ¢ und ¢ lassen sich wiederum
die drei unbekannten Parameter «, 81 und (s in (2.22) schitzen.

2.3.3 Beriicksichtigung von zyklischen Schwankungen

Bei diskreten Zeitreihen lassen sich auch zyklische Schwankungen, wie Saisoneffekte
oder Konjunkturschwankungen, mit Hilfe von Dummy-Variablen beriicksichtigen. Als
Beispiel diene das folgende Modell mit Trend und Saisoneffekten:

Y=a+pi-t+m -qa+7 @ty gtu (2.25)

0 sonst 0 sonst

. 1 fir Friithjahr 1 fiir Sommer 1 fiir Herbst
mit g1 = Q2 = 43 =
0 sonst

Fiir den Fall, dass Monatsdaten vorliegen, ergibt sich fiir die Dummy-Variablen die
in Abbildung 2.14 dargestellte Datenstruktur.

Die vierte Dummy-Variable fiir Winter wird in obiger Modellformulierung nicht
benstigt. Das vierte Quartal bildet quasi die Basis und die Koeffizienten der drei
Dummy-Variablen geben die Abweichungen von dieser Basis an. Der Effekt des Ba-
sisquartals ist im konstanten Glied a enthalten. Wiirde man auch die vierte Dummy-
Variable in das Modell aufnehmen, liefe es sich wegen perfekter Multikollinearitét
nicht mehr schitzen, da die Addition der vier Dummy-Variablen immer den konstan-
ten Wert Eins ergibt.

Entfernt man das konstante Glied aus der Regressionsgleichung, so lassen sich alle
vier Dummy-Variablen einbezichen und man erhélt das folgende Modell:

Y=0-t+mn a1+ - @+r-a+y-qutu (2.26)

Durch Wegfall des konstanten Gliedes wird hier die Multikollinearitéit vermieden.
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I S Y N TR TR PR KR
1. Zyklus 1. Saison 1 1 0 0 0
(Jahr) (Quartal) 2 1 0 0 0

3 1 0 0 0

2. Saison 4 0 1 0 0

(Quartal) 5 0 1 0 0

6 0 1 0 0

3. Saison 7 0 0 1 0

(Quartal) 8 0 0 1 0

9 0 0 1 0

4. Saison 10 0 0 0 1

(Quartal) 11 0 0 0 1

12 0 0 0 1

2. Zyklus 1. Saison 13 1 0 0 0
(Jahr) (Quartal) 14 1 0 0 0
15 1 0 0 0

Abbildung 2.14: Datenstruktur der Dummy-Variablen fiir saisonale Schwankungen

2.3.4 Umsetzung mit SPSS

Zur Durchfiihrung von Zeitreihenanalyse auf Basis regressionsanalytischer Modelle
lassen sich in SPSS die Prozeduren ,Lineare Regression“, ,Kurvenanpassung“ und
,Nichtlineare Regression“ verwenden.

2.3.4.1 Lineare Regression

Die Schitzung der obigen Zeitreihenmodelle lédsst sich mit Hilfe der Prozedur ,Li-
neare Regression® durchfiihren. Eine Ausnahme bildet das Potenz-Modell (2.18), bei
dem es sich um ein intrinsisch nichtlineares Modell handelt, fiir dessen Schitzung die
Prozedur ,Nichtlineare Regression erforderlich ist (siche dazu Kapitel 10: Nichtli-
neare Regression). Alle anderen Modelle lassen sich mit Hilfe nichtlinearer Transfor-
mationen oder der Erzeugung von Dummy-Variablen auf eine lineare Form bringen.
Die erforderlichen nichtlinearen Transformationen kénnen mit Hilfe des Meniipunk-
tes ,,Transformieren / Variable berechnen“ vorgenommen werden. Damit lassen sich
neue Variablen berechnen, mittels derer sodann die lineare Regression durchgefiihrt
werden kann. Die Prozedur ,Lineare Regression® enthélt allerdings keine Option zur
Durchfithrung von Prognoserechnungen. Die Erstellung von Prognosen muss der Un-
tersucher auf Basis der geschétzten Modelle selber vornehmen. Um den Verlauf der
geschatzten Funktion in die Zukunft zu extrapolieren, kann wiederum der Meniipunkt
,Iransformieren / Variable berechnen“ oder ein Taschenrechner verwendet werden.
Zur Berechnung des Prognosefehlers geméfs (2.15) liefert die Prozedur ,Lineare Re-
gression® den Standardfehler der Regression s. Den Mittelwert T und die Standard-
abweichung s, der transformierten Prédiktorvariablen kann man mit der Prozedur
,Deskriptive Statistik“ berechnen. Somit sind fiir die Berechnung des Prognosefehlers
keine Berechnungen auf Basis der individuellen Zeitreihendaten erforderlich, was bei
langen Zeitreihen sehr aufwéndig sein konnte.
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2.3 Nichtlineare Zeitreihenmodelle

2.3.4.2 Kurvenanpassung

Die Arbeit wird wesentlich erleichtert, wenn man die Prozedur ,Kurvenanpassung*
(Curve Fit) nutzen kann. In dieser Prozedur werden dem Benutzer das lineare Trend-
modell sowie zehn weitere nichtlineare Trendmodelle zur Verfiigung gestellt (siehe Ab-
bildung 2.15). Es werden globale Giitemafe (Bestimmtheitsmaf und F-Wert) sowie
die Standardfehler und t-Werte der Regressionsparameter ermittelt, und die beobach-
teten und geschitzten Werte der Zeitreihenvariablen Y werden grafisch dargestellt.
Auflerdem lassen sich durch Extrapolation des geschétzten Modells auch Punkt- und
Intervallprognosen durchfiihren.??

Fiir die Erstellung von Prognosen ist es erforderlich, dass die unabhéngige Variable
»Zeit” nicht aus der Datendatei ausgewéhlt wird, sondern durch die Prozedur ,Kur-
venanpassung* erzeugt wird. Weiterhin ist in der Dialogbox die Option ,,Speichern*
(Save) aufzurufen. Dort lassen sich eine Vertrauenswahrscheinlichkeit (90 %, 95 % oder
99 %) sowie die Periode, bis zu der Prognosen erstellt werden sollen (Prognosehori-
zont), wihlen. Die prognostizierten Werte sowie die zugehdrigen Prognoseintervalle
werden anschliefend in der Datendatei gespeichert. Hierzu werden drei neue Variablen
erzeugt: ,FIT* (geschétzte bzw. prognostizierte Werte), ,LCL* (Lower Confidence Li-
mit) und ,,UCL“ (Upper Confidence Limit).??

In Abbildung 2.15 sind die elf Modelle zusammengestellt. Alle Modelle sind intrin-
sisch linear, d. h. sie lassen sich, soweit erforderlich, mittels nichtlinearer Transforma-
tionen auf eine lineare Form bringen und somit mittels linearer Regression schitzen.
Im rechten Teil von Abbildung 2.15 sind die linearisierten Formen dargestellt. Auf die
Einbeziehung der Storgréfe wurde hier verzichtet.

1 Linear Y=a+p3-t
2 Logarithmisch Y =a+ 3 In(t)
3 Inverse Y=a+03/t Y=a+p -1/t
4 Quadratisch (Quadratic) Y=0a+08  t+ P2 t2
5 Kubisch (Cubic) Y = a+B1-t+B2-t2+ B3t
6 Power Y =a-t? In(Y) = In(a) + B - In(t)
7 Zusammengesetzt Y=o In(Y) = In(a) + In(B3) - ¢
(Compound)
8 S-Kurve (S-curve) Y = e th/t In(Y)=a+8-1/t
9 Logistisch Y = m In(1/Y — 1/M)
= In(a) + In(B8) - ¢
10 Aufbau (Growth) WV = @@ In(Y)=a+p3-t
11 Exponentiell (Exponential) Y=a- et In(Y) =In(a) +3- ¢

Abbildung 2.15: Modelle der SPSS-Prozedur ,Kurvenanpassung”

Die Modelle 1, 2 und 6 wurden oben behandelt. Das Modell 6 (Power) entspricht
dem multiplikativen Modell (2.17).

Die Modelle 4 (Quadratisch) und 5 (Kubisch) sind Polynome zweiten und dritten
Grades. Sie erzielen zwar fiir die Zeitreihendaten der Absatzmenge einen guten Fit,
sind aber flir mittel- oder langfristige Prognosen ungeeignet, da sie sich wegen der

22Vgl. SPSS Inc. (2007), S. 372 ff.
23In der deutschen Version von SPSS funktioniert diese Option allerdings noch nicht.
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groffen Exponenten sehr schnell vom Wertebereich der Beobachtungsdaten entfernen
und auch negative Werte annehmen koénnen.

Die iibrigen Modelle sind zur Modellierung der obigen Zeitreihe, die einen recht
flach gekriimmten, degressiv steigenden (konkaven) Verlauf besitzt, nicht geeignet.
Das Inverse Modell 3 besitzt einen sehr stark gekriimmten Verlauf und wiirde viel
zu niedrige Prognosen erbringen. Die Schitzung der Modelle 7 bis 11 fiihrt hier zu
progressiv steigenden (konvexen) Verlaufen.

Die Modelle 5 (Kubisch) und 9 (Logistisch) kénnen auch s-formige Verlaufe anneh-
men.?* Das logistische Modell ist ein sog. Wachstumsmodell (Growth Model), das fiir
wachsendes t gegen eine Wachstumsgrenze, den Maximalwert M, konvergiert.?® Sein
Verlauf ist symmetrisch um den Wendepunkt (vgl. Abbildung 2.16), der bei y,, = M/2
liegt. Es findet in vielen Bereichen Verwendung, so z. B. in der Innovations- und Dif-
fusionsforschung?®, in der Epidemiologie sowie auch als Approximation der Vertei-
lungsfunktion der Gauss’schen Normalverteilung, fiir die kein analytischer Ausdruck
existiert (vgl. dazu auch Kapitel 5: Logistische Regression). In der Marktforschung
wird das logistische Modell u.a. zur Modellierung der Absatzmenge bei der Einfiihrung
von neuen Produkten verwendet.

Y 25

15 1

10 A

Abbildung 2.16: Logistisches Modell fiir verschiedene Werte von (3

Das logistische Modell ist eigentlich ein intrinsisch nichtlineares Modell. Es lasst
sich nur linearisieren, wenn die Wachstumsgrenze M bekannt ist. In der Prozedur
,Kurvenanpassung®“ muss daher M durch den Benutzer spezifiziert werden. Der an-
zugebende Wert muss grofer sein als der grofite Wert der vorliegenden Zeitreihe. Zur
Schétzung des logistischen Modells siche auch Kapitel 1 im Buch Fortgeschrittene
Multivariate Analysemethoden: Nichtlineare Regression.

Die Formulierung des logistischen Modells in SPSS ist etwas ungewohnlich. Ublicher

24Das als ,,S-Kurve“ bezeichnete Exponentialmodell 8 kann, dhnlich dem Inversen Modell 3, nur
konvexe oder konkave Verlaufe annehmen, je nachdem, ob 8 > 0 oder 3 < 0 gilt. Die Bezeichnung
als ,,S-Kurve“ ist daher irrefiihrend.

25Bei dem Modell 10 (,Aufbau® bzw. ,Growth“.) handelt es sich nicht um ein Wachstumsmodell
im engeren Sinne, da es nicht gegen einen oberen Grenzwert konvergiert. Einen Uberblick iiber
Wachstumsmodelle geben z. B. Mertens, P. (Hrsg.) (1994), S. 157 ff., Hammann/Erichson (2000),
S. 446 ff.

26Vgl. 7. B. Meffert/Steffenhagen (1977), S. 70 ff., Weiber (1992).
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ist die folgende Formulierung:

M

Y= — " 2.27
1 + 6a—ﬁ-t ( )
die sich fiir bekanntes M wie folgt linearisieren l&sst:
M
ln<Y—1>—oz—/6’~t (2.28)

Abbildung 2.16 zeigt den Verlauf fiir M = 20 und verschiedene Werte von § (0 <
B < 1). Fiir grokere Werte von 3 wird der Verlauf flacher. Der Parameter o dagegen
verdndert die Form des Modells nicht, sondern bewirkt mit zunehmender Grofse eine
Verschiebung der Funktion nach rechts. In Modell 9 muss a > 0 gelten, wihrend in
der Formulierung geméf (2.27) der Parameter « beliebige Werte annehmen kann.

2.4 Fallbeispiel

2.4.1 Problemstellung

Wahrend in dem oben betrachteten Absatzgebiet der Margarineabsatz tiber die letzten
Jahre kontinuierlich angestiegen ist, mussten dagegen in den meisten anderen Absatz-
gebieten z. T. erhebliche Einbufsen hingenommen werden. Der Manager unseres Mar-
garineherstellers fragt sich daher, ob dies an unzureichenden Marketingbemiihungen
des Unternehmens liegt oder ob sich die Marktbedingungen geéindert haben. Uberdies
kam es im Jahresablauf des ofteren zu Lieferengpéssen, da die Absatzmengen stark
schwankten. Fiir die Produktionsplanung wéare daher sowohl eine kurzfristige Progno-
se des Absatzvolumens fiir die jeweils néichsten Monate wie auch eine mittelfristige
Prognose fiir die kommenden Jahre von grofser Wichtigkeit.

40.000 -
38.000 -
36.000 - .
34.000 -
32.000 - o o o .
30.000 | o ¢ LIRS

28000 | ¢ *e°® . ¢ . e .
26.000 - . .o o 7,

Tonnen
*
*
*
*
*

24.000 +
22.000 -

20.000 : : : :
0 12 24 36 48

Zeit

Abbildung 2.17: Zeitreihe des Marktabsatzvolumens von Margarine in Tonnen (Monatliche Daten
von Jan. 2004 - Dez. 2007, Quelle: GfK ConsumerScan)

Um dem Problem auf den Grund zu gehen, beabsichtigt der Manager unseres Mar-
garineherstellers, zundchst den Gesamtmarkt fiir Margarine in Deutschland zu analy-
sieren und zu prognostizieren. Hierzu besorgt er sich von der Gesellschaft fiir Konsum-
forschung (GfK AG) in Niirnberg die monatlichen Absatzdaten der letzten vier Jahre,
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die in Abbildung 2.17 als Streudiagramm dargestellt sind.?” Auch die Absatzmengen
des Gesamtmarktes weisen eine erhebliche Streuung auf. Es stellt sich die Frage, ob
diese Streuung eher zufillig bedingt ist, oder ob sich dahinter eine systematische Ent-
wicklung verbirgt, die sich modellieren und fiir Prognosen nutzen lésst.

2.4.2 Ergebnisse
2.4.2.1 Extrapolationsmodelle

Der Manager beginnt zunédchst mit der Anpassung eines linearen Trendmodells
gemif (5) an die Daten.

Modell 1: Linearer Trend
Y =29.836 — 41,7 - Zeit (R? = 0,046)

Das lineare Trendmodell zeigt eine negative Entwicklung des Marktabsatzvolumens
von Margarine in Deutschland iiber die Jahre 2004 bis 2007. Durch den Trend, der
in Abbildung 2.18 grafisch dargestellt ist, 1dsst sich die Streuung in den Absatzdaten
allerdings nur in geringem Umfang erkldren. Das Bestimmtheitsmafl betréigt lediglich
4.6 %.

In Abbildung 2.18 sind die Streupunkte des Marktabsatzvolumens durch Linien
verbunden. Man erkennt so, dass die starken Schwankungen eine gewisse Regelméfig-
keit aufweisen, die sich im Abstand von 12 Monaten wiederholt. Daraus ist zu folgern,
dass sie primér saisonal bedingt sind.

40.000 -
38.000
36.000
34.000
32.000
30.000 -

Tonnen

28.000
26.000
24.000
22.000

20.000 ; ; ; ]
0 12 24 36 48
Zeit

Abbildung 2.18: Entwicklung des Marktabsatzvolumens von Margarine (Jan. 2004 - Dez. 2007)

2"Der GfK AG sei an dieser Stelle fiir die Uberlassung der Daten gedankt.
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Modell 2: Trend -+ saisonale Dummies

Y =29439 -—

o+

+ 4+ + +

64,0 Zeit (—5,3) *

1.194 Februar (—1,5)
3.198 Mérz (+4,0) * x

634 April (+0,8)

547 Mai (—0,7)

1.343 Juni (-1,7)

2.319 Juli (~2,9) * *

892 August (—1,1)

1.270 September (+1,6)
2.816 Oktober (+3,5) *
6.706 November (48, 3) * *
2.981 Dezember (+3,7) *

2.4 Fallbeispiel

(R* =0,873)

Durch die Einbeziehung von monatlichen Dummy-Variablen zur Erfassung der sai-
sonalen Schwankungen lisst sich der Erklarungsanteil des Modells auf 87,3 % erhohen.
Die t-Werte der Regressionskoeffizienten sind (hier und im Folgenden) jeweils in
Klammern angegeben. Werte mit einem Signifikanzniveau von 5% sind durch einen
Stern (*) und Werte mit einem Signifikanzniveau von 1% sind durch zwei Sterne (**)

gekennzeichnet.
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Abbildung 2.19: Saisonfigur im Margarinekonsum (2004 - 2007)

Aus den Regressionskoeffizienten der monatlichen Dummy-Variablen ldsst sich die
in Abbildung 2.19 dargestellte Saisonfigur des Marktabsatzvolumens von Margarine
ableiten. Die Werte wurden hierzu um den Mittelwert zentriert. Auffillig sind die
starken positiven Ausschldge im Mérz und ganz besonders im November, die die um-
satzstirksten Monate bilden. Der Riickgang in den Sommermonaten héngt vermutlich
mit den hoheren Temperaturen und dem dadurch bedingten geringeren Kalorienbe-

darf zusammen. Dies soll im Folgenden naher untersucht werden.
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Die zwei vorstehenden Regressionsmodelle machen ein Muster in den Schwankungen
der Zeitreihe deutlich (Trend- und Saisonkomponente) und trennen dieses von den
zufélligen Schwankungen. Mittels Extrapolation dieses Musters lassen sich Prognosen
fiir beliebige zukiinftige Perioden erstellen. Die Prognosen implizieren allerdings die
Annahme, dass das Muster stabil ist, sich also in der Zukunft nicht verandert.

Derartige Extrapolationsmodelle beschreiben lediglich den Verlauf der Zeitreihe,
kénnen ihn aber nicht erkldren, d. h. sie beriicksichtigen nicht die Faktoren, die den
Verlauf der Zeitreihe beeinflussen bzw. ihr kausal zugrunde liegen. Prognosen lassen
sich damit recht einfach erstellen, da man keine weiteren Informationen benotigt.
Nachteilig ist, dass theoretische Uberlegungen beziiglich kausaler Zusammenhiinge,
die die betrachtete Zeitreihe tangieren, aufser acht bleiben.

2.4.2.2 Strukturmodelle

Ein Vorteil der Regressionsanalyse gegeniiber vielen anderen Verfahren der Zeitrei-
henanalyse ist darin zu sehen, dass sich die Modelle leicht durch Einbeziehung weite-
rer Variablen, die den Verlauf der Zeitreihe moglicherweise erkliren, erweitern lassen
und somit theoretische Uberlegungen in die Modellbildung einbezogen werden kén-
nen. Dies erfordert allerdings, dass fiir diese erkldrenden Variablen entsprechende
Zeitreihendaten vorliegen miissen. Die Prognose mittels derartiger Strukturmodelle
wird iiberdies erschwert, da die Prognose der interessierenden Zeitreihenvariablen Y
i.d.R. zunéchst eine Prognose der erkldrenden Variablen (Prédiktoren) erforderlich
macht.

Relevante Einflussfaktoren der Nachfrage nach Konsumgiitern bilden z. B. die Grofe
der Bevdlkerung und in vielen Fillen auch das Wetter. Ein Indikator des Wetters ist
z.B. die mittlere Temperatur pro betrachteter Periode, in diesem Fall pro Monat.
Nachfolgend soll zunéchst der Einfluss der Temperatur auf den Margarinekonsum
und sodann der Einfluss des Bevolkerungswachstums untersucht werden.

2.4.2.2.1 Einbeziehung der Temperatur

In Abbildung 2.20 ist der Temperaturverlauf (monatliche Durchschnittswerte) tiber
den Zeitraum, fiir den die Margarine-Daten vorliegen, dargestellt. Daraus lasst sich
ein leichter Anstieg erkennen.

25 +

20

Mittlere Temperatur °C
S
1

0 T
\'A T T 1
12 24\/ 36 48

Zeit

Abbildung 2.20: Temperaturverlauf Jan. 2004 - Dez. 2007 (monatliche Durchschnittswerte)
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2.4 Fallbeispiel

Analog zur Saisonfigur des Margarinekonsums in Abbildung 2.19 ist in 2.21 die Sai-
sonfigur des jahrlichen Temperaturverlaufs dargestellt. Ein Vergleich der Abbildungen
macht deutlich, dass sich die saisonalen Schwankungen des Margarinekonsums nur un-
vollstandig durch die Temperaturschwankungen erkldren lassen. Dies zeigt genauer die
nachfolgende Regressionsanalyse.

20

Temperatur °C

Abbildung 2.21: Saisonfigur der Temperatur (Mittel der Jahre 2004 - 2007)

Durch die Einbeziehung der Temperaturdaten erhéht sich der Erklarungsanteil des
Modells von 87,3 % geringfiigig auf 89,1 %. Die um den Temperatureinfluss bereinigten
Regressionskoeflizienten der monatlichen Dummy-Variablen dagegen verandern sich
z.'T. erheblich. Sie sind in Abbildung 2.22 grafisch dargestellt. Dies deutet darauf
hin, das die saisonalen Schwankungen des Margarinekonsums in starkem Mafe im
Verbraucherverhalten begriindet liegen.

Der Riickgang des Margarinekonsums in den Sommermonaten wird jetzt durch die
Temperatur-Variable aufgefangen und zeigt sich in den Koeffizienten der Dummy-
Variablen nur noch abgeschwicht. Dagegen wird der starke Einbruch im Januar und
Februar, der nicht temperaturbedingt ist, jetzt noch deutlicher.

147



Bevolkerungsgrofse

2 Zeitreihenanalyse

Modell 3: Trend + saisonale Dummies + Temperatur

Tonnen

Y =29.582

6000 —
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-1000
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4+ +

57,5 Zeit (—4,9) * *

1.136 Februar (—1,5)

3.854 Mirz (+4,8) * *
2.579 April (+2,3) *

2.142 Mai (+1,6)

2.148 Juni (41, 3)

1.668 Juli (+0,9)

2.663 August (+1,6)

4.372 September (42,9) * *
4.938 Oktober (+4,2) *
7.520 November (+9,0) *
3.142 Dezember (+4,1) * *
227,8 Temperatur (—2,4) *

(R* =0,891)

Abbildung 2.22: Saisonfigur im Margarinekonsum nach Elimination des Temperatureinflusses

2.4.2.2.2 Einbeziehung der Bevélkerungsentwicklung
Die Bevolkerungsgrofe hat generell mafsgeblichen Einfluss auf die Nachfrage nach
Konsumgiitern. Es soll hier deshalb der Einfluss auf den Margarinekonsum untersucht
werden.
Abbildung 2.23 zeigt die Bevolkerungsentwicklung fiir den hier betrachteten Zeit-
raum. Wéhrend fiir den Margarinekonsum monatliche Daten vorliegen, sind Bevolke-
rungsdaten nur jéhrlich verfiigbar, im vorliegenden Fall also nur vier Daten.
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826 -
Jahr Anzahl in Mio.
82,5 -
2004 82,500849
82,4 -
2005 82,437995
82,3 -
2006 82,314906
82,2 -
2007 82,208000*
82,1 T T T T 1
2003 2004 2005 2006 2007 2008

Abbildung 2.23: Bevdlkerung Deutschlands

Quelle: Stat. Bundesamt, *Wert geschitzt

Im betrachteten Zeitraum von 2004 bis 2007 besteht eine sehr enge Korrelation
zwischen der Variablen Zeit und der Bevilkerung (r = - 0,992), wie sich aus
Abbildung 2.23 ersehen ldsst. Ersetzt man in Modell 3 die Variable Zeit durch die
Bevolkerungszahl, so erhélt man folgendes Modell:

Modell 4: Saisonale Dummies + Temperatur + Bevolkerung

Y = —510.754 — 1.193 Februar (—1,5) (R% = 0,884)
3.746 Marz (+4,5) *
2.428 April (+2,1) *

1.941 Mai (+1,4)

1.899 Juni (+1,1)

1.367 Juli (+0,7)

2.300 August (+1,3)

3.947 September (+2,5) *
4.444 Oktober (+3,6) * *
6.955 November (48,1) * x
2.512 Dezember (+3,2) *
230, 3 Temperatur (—2,3) *
6.547 Bevolkerung (+4,6) *

e e s

+

Der Einfluss der Bevolkerung erweist sich als hoch signifikant. Das Bestimmtheits-
maf verringert sich nur geringfiigig von 89,1 % auf 88,4 %.

Die Modelle 3 und 4 eignen sich damit anndhernd gleich gut fiir Prognosen, aller-
dings nur solange, wie die enge Korrelation zwischen Zeit und Bevolkerung bestehen
bleibt. Ist dies nicht der Fall, so wird Modell 4 die besseren Prognosen liefern. Fiir
seine Anwendung werden dann allerdings Prognosen der Bevilkerungsentwicklung
benotigt. Mittels Kennziffern zu Fertilitat, Sterblichkeit und Migration lassen sich
allerdings recht genaue Bevolkerungsprognosen erstellen.?®

28Gjehe hierzu ,Bevolkerung Deutschlands bis 2050, Statistisches Bundesamt, Wiesbaden 2006.
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2.4.2.3 Zusammenfassung

Die Analyse der Zeitreihe des Marktabsatzvolumens zeigt, dass der Margarinekonsum
in Deutschland gekennzeichnet ist durch

e starke saisonale Schwankungen und
e cinen leicht abfallenden Trend (siche Abbildung 2.18).

Die saisonalen Schwankungen im Margarinekonsum, die sich regelméfig wiederkeh-
rend im Verlauf eines Jahres zeigen, lassen sich z.T. auf die jahreszeitlichen Tem-
peraturschwankungen (erhchter Kalorienbedarf bei niedrigen Temperaturen) zuriick-
filhren. Allerdings lassen sich mit dem Temperatureinfluss nur knapp 25% dieser
Schwankungen erkldren. Sehr viel stirker wirkt offenbar der Einfluss von Weihnach-
ten und Ostern. Im Vorfeld dieser Festlichkeiten zeigt der Margarinekonsum jeweils
im November und im Mé&rz eine starke Zunahme, wobei der Konsum im November der
weitaus hochste ist (vgl. Abbildung 2.19). Abbildung 2.22 zeigt die um den Tempera-
tureinfluss bereinigten Schwankungen, die insbesondere den Einfluss von Weihnachten
auf den Margarinekonsum deutlich werden lassen.

Der negative Trend im Margarinekonsum lésst sich weitgehend (zu iiber 90 %)
durch den Riickgang der Bevilkerung erkléren.

Prognoseeignung der Modelle:

e Modell 1: Linearer Trend
Infolge der starken Saisonalitdt im Margarinekonsum ist dieses Modell fiir mo-
natliche Prognosen ungeeignet.

e Modell 2: Trend -+ saisonale Dummies
Dieses Modell ist einfach anzuwenden und wird kurzfristig gute Prognosen lie-
fern.

e Modell 3: Trend + saisonale Dummies + Temperatur

Da die Saisonalitéit im Margarinekonsum nicht parallel zur Temperaturentwick-
lung im Jahresablauf verlduft (vgl. Abbildung 2.19 und 2.21) und die Tem-
peratur einen zusétzlichen Erkldrungsbeitrag zu den Schwankungen im Mar-
garinekonsum leistet, ldsst sich Modell 2 durch Einbeziehung der Temperatur
verbessern. Prognosen mit Modell 3 erfordern allerdings, dass dazu fiir den zu
prognostizierenden Monat auch die mittlere Temperatur zu prognostizieren ist,
was niemals ganz fehlerfrei gelingen kann.

e Modell 4: Saisonale Dummies + Temperatur + Bevolkerung

Die Trendmodelle 1 bis 3 unterstellen, dass die enge Korrelation zwischen Zeit
und Bevolkerungsentwicklung bestehen bleibt, d.h. dass der in den letzten
Jahren nahezu linear abfallende Verlauf der Bevolkerung sich fortsetzen wird.
Ist dies nicht der Fall, so wird Modell 4 die besseren Prognosen liefern. Bis zum
Jahr 2002 war die Bevolkerungsentwicklung in Deutschland noch anwachsend.
Die Prognosen des Statistischen Bundesamtes lassen aber erwarten, dass die
Bevolkerung Deutschlands auch in den kommenden Jahrzehnten weiterhin
schrumpfen wird. Da dieser Prozess nicht linear verlaufen wird, ist fiir langfris-
tige Prognosen Modell 4 vorzuziehen.
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2.5 Anwendungsempfehlungen

2.4.3 SPSS-Kommandos

Die obigen Zeitreihenanalysen zum Margarinemarkt (Modelle 1 bis 4) wurden mit der
Prozedur ,REGRESSION*“ (Meniipunkt ,Analysieren/Regression/Linear”) durchge-
fithrt. In Abbildung 2.24 ist die Syntaxdatei mit den SPSS-Kommandos fiir die Mo-
delle 1 und 3 wiedergegeben. Zunéchst erfolgt die Schitzung des linearen Trendmo-
dells fiir das Volumen des Margarinemarktes (Modell 1). Daran anschliefsend erfolgt
die Schétzung eines Modells mit Trend, saisonalen Dummies und Temperatureinfluss
(Modell 3).

* MVA: Fallbeispiel Zeitreihenanalyse.

* DATENDEFINITION.

DATA LIST FREE / jahr monat zeit marktvolumen bevélkerung temperatur
januar februar méarz april mai juni juli august september oktober november
dezember.

BEGIN DATA

2004 1 1 29964,6282,5-0,03100000000000
2004 2 2 2822554825 263010000000000
2004 3 3 30886,6582,5 437001000000000
2007 12 48 28702,51 82,2 1,78000000000001
END DATA.

* PROZEDUR.
* Zeitregression fir das Marktvolumen des Margarinemarktes.
REGRESSION
IMISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/NOORIGIN
/DEPENDENT marktvolumen
/IMETHOD=ENTER zeit
/RESIDUALS DURBIN
/SAVE PRED.

* Zeitregression fur das Marktvolumen des Margarinemarktes mit Dummies und Temperatur.
REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/NOORIGIN
/DEPENDENT marktvolumen
/METHOD=ENTER zeit temperatur januar februar marz april mai juni juli august september oktober november
dezember

/RESIDUALS DURBIN
/SAVE PRED.

Abbildung 2.24: SPSS-Job zur Zeitreihenanalyse

2.5 Anwendungsempfehlungen

Der Wunsch, in die Zukunft zu blicken, ist ein alter Menschheitstraum. Hiervon zeugen
u.a. die hohe Anerkennung der biblischen Propheten oder der Ruhm des Orakels
von Delphi, aber auch die heutige Popularitédt von Horoskopen und Wahrsagern. Der
Begriff der hier behandelten Prognose ist allerdings streng zu trennen von anderen
Aussagen iiber die Zukunft, wie Hellseherei, Prophetie oder Utopie.

Prognosen sind Aussagen iiber die Zukunft, die auf Informationen gestiitzt und
um Objektivitdt bemiiht sind. Es wire aber eine Illusion, wollte man annehmen,
dass Prognosen frei von Subjektivitdt sein konnen. Vielmehr sollten sie durch das
Bemiihen gekennzeichnet sein, die Subjektivitdt durch Verwendung formaler Modelle
und Methoden einzuschranken.
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Urteil des
Untersuchers

2 Zeitreihenanalyse

Sowohl die Auswahl eines Prognoseverfahrens (wie hier z.B. die Regressionsana-
lyse) wie auch die Modellspezifikation sind abhingig vom Urteil des Untersuchers.
Es wurden diverse empirische Vergleiche von alternativen Prognoseverfahren durch-
gefithrt, um das beste Verfahren zu ermitteln. Hinsichtlich des gréfsten deutschen
Vergleichs, des ,DGOR-Prognosevergleichs“2?, bemerkt Hiittner (1994), S. 351, dass
fiir den ,,Sieg* eher die Personen als die Verfahren entscheidend waren.

Fiir die Erstellung von Prognosen seien hier einige Hinweise gegeben:3°

1.

Das Prognoseproblem sollte immer in Verbindung mit dem dahinter stehenden
Entscheidungsproblem gesehen werden. Ist vom Ergebnis der Prognose keine
Entscheidung abhéngig, braucht auch keine Prognose erstellt zu werden.

Es sollte tiberlegt werden, ob die Anwendung eines formalen Prognoseverfah-
rens Vorteile bringt. Dies ist z.B. zu verneinen, wenn es um die kurzfristige
Prognose von Aktienkursen geht oder um die Prognose einer volkswirtschaftli-
chen Entwicklung, die mafgeblich durch politische Entscheidungen beeinflusst
wird.

Es muss gekldrt werden, welche Daten bendtigt und welche Datenquellen ver-
wendet werden sollen. Bei Wirkungsprognosen miissen die relevanten Pradik-
torvariablen identifiziert werden. Neben theoretischen Uberlegungen ist hier oft
auch Kreativitat gefordert.

Die Lange der Zeitreihe sollte dem Prognosehorizont angepasst sein. Langfris-
tige Prognosen erfordern lange Zeitreihen, wihrend fiir kurzfristige Prognosen
kiirzere Zeitreihen hinreichend sind.

Vor der Durchfiithrung von Analysen sollten die Daten visualisiert werden, damit
sich der Untersucher vom Verlauf der Zeitreihe(n) ein ,Bild“ machen kann.

Fiir die Spezifikation eines Modells sind gesunder Menschenverstand, Sachkennt-
nis und theoretische Uberlegungen genau so wichtig wie Methodenkenntnisse.
Der Untersucher sollte z. B. eine Vorstellung davon haben, welches Prognoseer-
gebnis zu erwarten ist bzw. welche Ergebnisse plausibel sind (z. B. progressives
oder degressives Wachstum, Schrumpfung).

Bei der Auswahl von Variablen oder der Auswahl eines Modelltyps sollte man
sich nicht allein von statistischen Kriterien leiten lassen. Ein guter Fit im Stiitz-
bereich ist keine Gewahr fiir Prognosegiite. Haufig werden Indikatoren nicht
auf Basis einer kausalen Beziehung zur Prognosevariablen ausgewéhlt, sondern
auf Basis ihrer Korrelation mit der Prognosevariablen. Diese aber kann zuféllig
bedingt und somit bedeutungslos fiir die Zukunft sein.

Kausale Zusammenhénge sollten genutzt werden, wenn immer moglich. Zu be-
denken ist aber, dass in Strukturmodellen die Prognosen der Wirkungen auch
Prognosen der Ursachen erfordern.

Simplen Modellen ist gegeniiber komplexen Modellen der Vorzug zu geben, so-
lange empirische Befunde nicht dagegen sprechen.

29Vgl. dazu Schwarze/Weckerle (1982).
30Vgl. dazu auch Armstrong, J. (Hrsg.) (2002), S. 680 ff.
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2.6 Mathematischer Anhang

10. Neben Punktprognosen sollten Intervallprognosen erstellt werden, damit das
Risiko der mit der Prognose verbundenen Entscheidung abgeschétzt werden
kann.

11. Die Schétzung des Modells sollte aktualisiert werden, sobald neue Daten ver-
fiighar sind.

12. Die Verwendung alternativer Datenquellen sowie alternativer Prognoseverfahren
und deren Kombination hat sich als niitzlich erwiesen.?!

2.6 Mathematischer Anhang

Nachfolgend sei unter Verwendung der Matrizenschreibweise die Berechnung des
Multivariaten Prognosefehlers angegeben.

Prognose fiir Periode t’:

J
Uy = bo + Z by
=1

Prognosefehler:

1 . —
Sp(t’) = S\/]_ —+ T —+ (Xt’ — X)/(X/X)il(xt’ — X)
mit
X = J-Vektor der Werte der Pradiktorvariablen fiir Periode t’
X = J-Vektor der Mittelwerte der Pradiktorvariablen

s = Standardfehler der Regression

Prognoseintervall flir Vertrauenswahrscheinlichkeit 1 — a:
U —tas2sp < Y < Y + tay2Sp
mit
tas2 = Quantil der Verteilung (Student-Verteilung) fiir die Vertrauenswahr-
scheinlichkeit 1 — « bei zweiseitigem Test und 7' — J Freiheitsgraden.

Wurden nichtlineare Transformationen f; (j = 1, ..., J) der Préadiktoren bei der
Regressionsrechnung beriicksichtigt, so sind die entsprechend transformierten Pré-
diktoren in die Prognosefunktion einzusetzen. Wurde auch die abhéngige Variable
transformiert, so ergibt sich allgemein der Prognosewert durch:

J
z2=bo+ Y bjf(ze;)
j=1
|
ge = o (2)
Das Prognoseintervall ergibt sich dann durch
fo e — tajasy) <y < fo (e + tajasy)

Das Prognoseintervall ist bei nichtlinearer Transformation der abhéngigen Varia-
blen asymmetrisch.

31Vgl. dazu Armstrong, J. (Hrsg.) (2002), S. 417 ff., Bates/Granger (1969), Hiittner (1994).
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