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2 bilagor

0 Sammanfattning

Box~Jenkins analys ir bendmning pd en speciell analysstrategi
vars huvudsyfte dr att ge korta prognoser av tidsserier.
Metodiken kan dven anvidndas fdr deskription och analys av
tidsserier. Man kan exempelvis testa hypoteser rdrande trend-
férskjutningar som £561jd av externa hdndelser (strejker, lag-

dndringar, energikriser m m).

Box-Jenkins metoden kridver mycket berdkningar. I praktiken
miste man dirfdr ha tillgdng till datorer och speciella dator-
program f&r att kunna genomfdra analysen. Analysen kan utfdras
pd 4 nivder, varav de tva "lidgsta" behandlas i denna PM,

ndmligen

i Univariata modeller; dir analysen enbart baserar
sig pd en given series egna historiska férlopp

ii Transferfunktions modeller; didr en modell byggs
upp av fdrklarande serier och det unika beteendet i den be-

roende serien

P4 de hdgre nivderna byggs multivariata modeller upp med Smse-
sidiga beroenden. Vidare presenteras ndgot av ideerna bakom

Box-Jenkins ansatsen.

En Box-Jenkins modell bestdr av autoregressiva (AR) termer och
moving-average (MA) termer. Dessa begrepp definieras till-
sammans med andra viktiga begrepp. Den mest generella uni-
variata Box-Jenkins modellen #r den s k ARIMA (p,d,q) (P,D,Q)-
modellen. FOr att bygga upp denna modell kridvs varken att

den analyserande serien #r stationdr eller sdsongoberoende.

Dessa problem l8ses inom ramen f8r modellstrukturen.



Problemet att identifiera antalet parametrar i de univariata

samt transferfunktionsmodellerna beskrivs i grova drag.

Ett exempel pd en univariat Box-Jenkins analys pa@ SCB-data
presenteras och huvuddragen i identifieringsprocessen kan

dar fsljas.

1 Inledning

Framstdllningen syftar till att presentera Box—Jenkins metod
for prognoser pi ett si enkelt sdtt som mdjligt, varfsr den
teoretiska framstidllningen dr extremt fdrenklad. For defini-
tioner, bevis samt hela det logiska sammanhanget hinvisas till
Box-Jenkins ldrobok; Time Series Analysis: Forecasting and

Control, Holden Day 1976.

SCB har inférskaffat Jenkins' program fdr Box-Jenkins analys.
Om intresse finns kan STM anordna kurser som behandlar bade
teori och praktiskt handhavande. Kurserna syftar till att ge
tillridcklig forstdelse och kunskaper sd att deltagarna sjidlva

skall kunna gdra Box-Jenkinsanalyser pd egna serier.

2 Box~Jenkins ansats fOr tidsserieanalys; filosofi

och struktur

2.1 Allmant

Box-Jenkins ansats krdver ej, som minga andra metoder, oberoende
observationer. Tvdrt om utnyttjar metoden ett givet beroende

f6r prognoserna. Man viljer en modell fran en mycket vid klass
av matematiska uttryck. Denna modell uttrycker relationerna

mellan en viss observation och de tidigare observationerna.

Sedan skattas modellens parametrar, givet det antagna sambandet.
Det huvudsakliga hjdlpmedlet som anvidnds dr autokorrelationer
mellan observationer pd olika tidsavstdnd. Man far prognoser
genom att anvdnda den skattade modellen till framskrivningar
av det samband som modellen beskriver. Alla prognoser presen-—

teras med ett konfidensintervall av valfri niva.



Box-Jenkins ansatsen kan ses som en generell metodik f&r
tidsserieanalys. Andra tidsserieanalytiska tekniker

blir di specialfall, om dessa metoders speciella fSrutsitt-
ningar &r uppfyllda. Detta visas t ex fdr linjir regression.
D& Box-Jenkins anvinder sig av ett komprimerat skrivsitt
f8r sina modeller, kan det nedan presenterade betecknings=
gystemet dven anvidndas f6r andra analysmetoder, Aven om

dessa ej dr hdrledda ur Box-Jenkins ansatsen.

Som mdnga andra statistiska metoder av senare datum kriver
Box-Jenkins metoden att man har tillgang till stora datorer,
samt specialskrivna program f&r att kunna genomfdra analysen.
Box-Jenkins anvidnder sig av minga iterativa berdkningspro-
cesser vid estimering av parametrarna i modellen. Modellen
byggs stegvis upp med hjdlp av autokorrelationer och resid-
ualserier. Man anvinder sig ocksd av flera beslutsalgoritmer
vilka leder fram till den "b#sta'" modellen. Det finns inga
formella begrdnsningar 1 valet av antalet parametrar i
modellen, men metodiken innehdller en bakomliggande filosofi

gom kan sammanfattas i tvad satser

i sParsamhet1 med parametrar (f6r att den uppbyggda

modellen skall kunna tolkas)

il samarbete med anvindarna av resultatet (fdr att

rimligheten av den framtagna modellen skall kunna avgdras)

Vikten av att f86lja dessa grundregler fdrstds littare om
man jdmfdr hur en Box-Jenkins analytiker arbetar med det tra-
ditionella angreppssittet som t ex en ekonometriker anvénder
sig av. Ekonometriken skapar en modell utifrén ekonomisk
teori och egen erfarenhet. Sedan anvinds data for att esti-

mera parametrarna i den givna modellen.

1Parsimony, pé engelska



Detta arbetssidtt kan beskrivas i féljande flddesschema.

Ekon. ~ Modell |Parameter- Slutsatser
teori 7 skattningar =
[P k\ v -~ —-‘\!
Fig
N eventuell 2:1
utvdrdering
En Box-Jenkins analytiker angriper problemet enligt f&ljande
O — —
:Modell och
parameter-— Slutsatser
skattningar Fig
- 2:2

Problemet med detta senare angreppssdtt dr att avgdra om modellen
ir realistisk inte bara ur matematisk synvinkel utan dven ur inne-
h8llsmissig, i detta fall ekonomisk ~ teoretisk. Fdr att man skall
kunna avgdra detta, maste siledes en modell med sd f& parametrar
som mdjligt hittas, sd att modellens beteende verbalt kan fdérklaras
f6r en anvidndare/ekonom. Denne fdr sedan avgdra om modellen har ett
realistiskt beteende eller inte. Om modellen ej &verensstimmer med
ekonomisk teori fir man vdlja en annan modell. Det ir mdjligt att
hitta andra matematiska modeller som kan anpassas till samma data-

material, utan att den restserie som uppstdr f&r nimnvirt stdrre

varians,



2.2 Box-Jenkins ansatsens struktur och innehdll

Tillvigagingssittet f5r en Box-Jenkinsanalys kan sammanfat-

tas i nedanst3ende fl&desschema.

Formulera o. Probl
strukturera -ff‘ situ :Pon
roblemet .____i_im”~_

Y

Data :>
Identifiera )y
modellen S
0%
Estimera
modellen /N Fig
2:3
'Ej bra'
Kolla ~
modellen e
/N
N
7~
Prognos

Det moment som kridver stOrst arbetsinsats dr identifikationen.
Modellen behdver ej identifieras varje gdng en prognos skall
gbras. Nagon géng, kanske varje &r, bdr parameterestimationen

kontrolleras.



Metodiken har 4 nivaer.

a) Univariata modeller

P& denna nivd har man bara hidnsyn till en series egna historiska

beteende.

e Univariat ;
zt modell a Fig

t t

Zt dr den observerade tidsserien.

Nir modellen dr tillrdckligt bra identifierad och estimerad
skall residualserien (at) vara ett s k vitt brus (dvs oberocende
med férdelningen N(Q,0)). Den univariata modellen anvinds

sedan till att gdra prognoser for 2 .4..08V

t+1’ zt+2’

b) Transfer funktionsmodeller

Univariat

Xie modell |
f Ve Fi
X2t Transfer 2.%
funktion ~ )
>" ~
. Z
Xe o Ue t

Den observerade serien Zt férklaras dels av de andra seriernas
X
%, X,

unika historiska beteende (Nt)' Vidare finns en slumpkomponent

a1
t

,...Xn) aggregerade pdverkan (Ut) och dels av Zt-seriens

eller

Z =N +U_ + a1
t t t t

P4 denna nivd tillats bara kausalt beroende i en riktning.
Inget Omsesidigt kausalt beroende mellan Zt och Xt antas mdjligt

dvs

X, ——>> Z men 2 —H#> X



c) Multivariata stokastiska modeller

I princip som b) men hir tilldts feedback

dvs Zt ———E> X0 fér dtminstone ett i.
d) Multiple input/Multiple output modeller
Som c¢) men output bestdr av flera Z-variabler.

Nivéerna c¢) och d) kommer ej att behandlas vidare i denna PM.

3 Ndgra basbegrepp
3.1 Definitioner
3.1.1 AR och MA modeller

Box-Jenkins modellerna dr uppbyggda av
i: autoregressiva modeller (AR)

ii: moving-average modeller (MA)

i: AR modeller

En autoregressiv modell av ordningen t definieras

Z, = ¢1 Z ., +a (3:1)

dar

a dr en slumpmidssig, oberoende serie s k white noise

Zt dr det observerade virdet pad tidsserien vid tidpunkt t

¢ &r en parameter koefficient

En generell autoregressiv modell AR(p) har f&ljande

utseende

e R R L L >

didr p anger antalet perioder bakadt i tiden vi har auto-

regressivt beroende.



ii: MA modeller
En moving-average modell av ordningen 1 definieras
Z =a_ -0, (3:3)

och den generella moving-average modellen MA(q) far

f5ljande utseende

Z . =a r 88,4 - 8ra, 5 Teers T eqat-q (3:4)

didr q anger antalet perioder bakat i tiden vi har MA-beroenden.
3.1.2 Backward shiftoperator

FOr att komprimera modellskrivandet infdrs en linjdr operator B,

vilken kallas backwardshiftoperator, definierad som

BZ. = Z. . och BJzt =z

t t-—1 t-3

Med hjidlp av B kan 3:2 skrivas

zZ, = ¢1Zt_1 + ¢22t_2 + ...t ¢pZt_p *a

Ze = yZeq T Peag T e

pPt-p ~ %t

2 P, _
¢ = B2, - 0,BZ - ... ¢pB z, = a

N
[

t
Z. (1-¢B- 658 - - ¢ BP) = a

’ 2 e . N
Motsvarande for 3:4 blir

Zt = G(B)at (3:6)

Det kan visas att varje MA-modell kan skrivas som en AR-modell

och tvirt om.



Ex 3:1 Med hjdlp av backward shiftoperatorn kan en AR (1)

modell skrivas
Zt (1-B¢) = a,
eller

Z, = a, / (1-Bg)

Detta kan med kidnd teknik utvecklas till

zt =a, (1 + ¢B + ¢2B2 + ¢3B3 + ...

Vi f3r sdledes en oindlig MA-modell dir

osv

Det &r denna m8jlighet som Box-Jenkins metoden anvinder
f6r att uppfylla sparsamhetskravet avseende antalet para-

metrar.

Ex 3:2 Sdg att vi har identifierat f&ljande MA(3) modell
Z,=a_ (1+0.88+0.687+0.58°)

Om vi vdljer ¢ =0.8 i ovanstdende AR(1) modellen i exempel 3:1
Zt(1-0.8B)'=at ) ,
Zt=at/(1-0.8B)=at(1+0.83+064B +0.51B7+...)

Vi ser att AR (1) modellen med parametern 0.8 beskriver

ungefdr samma matematiska samband som MA(3) modellen, dock
kommer AR(1) modellen ha en st8rre resvarians. Fordelen &r
dock att bara en parameter behdver estimeras i stdllet for
tre som i MA (3) modellen. Vidare &r AR(1)modellen enklare

att forsta.
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3.1.3 Stationaritet

For att en process skall vara stationir krdvs

i: processen har ett jdmviktslidge

ii: processens egenskaper pdverkas ej av en fdrskjutning
av tidsaxeln dvs alla moment f&rblir lika stora som de var
innan tidsaxeln forskots.

Med en svagt stationidr process av ordningen K menas att

i: processen har ett jiamviktslige

ii: processens K f8rsta moment uppfyller kravet att vara

ofrdndrade vid en férskjutning av tidsaxeln.

K brukar vidljas till 2 dvs variansen och #ndras ej.

Sdledes gidller att en sdsongsheroende tidsserie ej Ar stationir.
3.2 ARMA-modeller

For att kunna utnyttja valet mellan antalet AR och MA termer
till fullo anvindes modeller dir bade AR och MA termer tillédts,
sk ARMA-modeller,

Zt¢(B) = S(B)at (3:7)
3:7 dr en ARMA-modell av ordningen (p.q) dvs den innehdller
p st AR-termer och q st MA termer., Fullt utskriven blir 3:7

lika med

Z, - T = - —eea- :8
t ¢1Zt—1 ¢pZt—p a e1at-1 6qat—q (3:8)

Sdledes gdller att en AR(1) modell dr det samma som en ARMA
(1.0)~modell
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Exempel 3:3. Ett specialfall pd en ARMA (1,0)-modell fis
om ¢ =t dvs
2y =L T A
om P (at=1) = p P(at = ~-1) = q och P (at = 0) = 1-p—q

fds definitionen fér simple random walk.
3.3 ARIMA-modeller

Programsystemet krdver stationaritet f8r att p och q skall
kunna identifieras, men dd stationaritet sidllan dr f&r handen
infdrs ARIMA-modellen; (ARIMA; autoregressiv integrated moving

average).

Ett av kraven for stationaritet var att variansen skulle vara
ofbrdndrad vid en fdrskjutning av tidsaxeln. Fdr att klara
av detta krav transformeras de observerade vidrdena vid behov.

1
Zz = Zt ddr Zt dr de observerade vidrdena

A = 1 motsvarar : ingen transformation
A = 0 motsvarar: logaritmering

A = § motsvarar : rotutdragning

I princip kan A vidljas godtyckligt inom intervallet (-1, 1]

Den del av variationen som kommer frdn en sisongcykel 18ses

ej av en transformering, detta problem aterkommer vi till.

Det andra kravet pd stationaritet, ndmligen att serien skall
ha ett jdmviktslige, 16ses genom att serien differensieras

en eller flera ganger

VZt = Zt—Zt_1 differensiering av fdrsta graden

Det gdller sdledes att V = (1-B)

2 2 2
v (1-B)" = >V Z, =2, -22 _,*Z _, 2:a graden
En ARIMA-modell skrivs

¢(B)vdzt = e(B)at (3:9)
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3:9 ir en ARIMA-modell av ordningen (p,d,q) dir

p 4r antalet AR-termer

d" - nddvidndiga differensieringar for stationaritet
"

q = - MA-termer

Zt dr de transformerade vidrdena.

I exempel 3:3 hade vi en ARMA(1,0)-modell med parametervirdet
¢=1. Denna modell kan ocksd ses som en ARIMA(0,1,0)-modell.

Fo6r att fa fullstdndig generalitet mdste #ven sdsongen infdras
i ARIMA-modellen. Den kan d& skrivas

6(B) > (B) vadzt = 0(B) oS(B)at . (3:10)

Ovanstdende dr en ARIMA-modell av ordningen (p,d,q)(P,D,Q)
med sdsongsperioden S.
p,d,q har samma betydelse som tidigare

P,D,Q idr motsvarande termer fOr att bestidmma sdsongens beteende.
4 Univariata modeller
4.1 Inledning

Det fdrsta som skall gdras, nir man bygger en Box—Jenkins modell
ir att avgdra om en transformering beh&vs. I en del program
finns det hjdlpmedel f6r detta beslut, i en del inte. Den i

praktiken vanligaste transformeringen ir logaritmering.

For att underldtta det praktiska arbetet med att identifiera

en bra modell dr det inbakat en del beslutsregler i berdkningarna,
men de flesta besluten skall fattas av modellbyggaren sjilv.

Till sin hjdlp har han diagram Over dels originalserien efter

ev transformering, dels Sver restserien a - Framfor allt anvidnds
autokorrelationsfunktionen och dess beteende som beslutsunderlag
ndr man vidljer modelltyp och avgdr hur manga parametrar som behdvs.
Aven vissa andra uppgifter berdknas av programmen for att under-—
l4dtta arbetet. I Bil 2 beskrivs processen med att bygga en uni-
variat modell f&r ett praktikfall. Mycket av identifierings-

problematiken &r gemensam f8r alla nivder av Box-Jenkinsanalysen.
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4.2 Identifiering av d och D

For att serien skall kunna gdras stationdr mdste ordningen
pd d och D bestémmas, men allra fdrst mdste man avgdra om
transformering &r nddvindig. Fortsdttningsvis forutsitts
att nddvindig transformation &r avklarad pa ett tillfreds-

stillande sitt.

Den programvara SCB har behandlar virdet pa transformeringen
(A\) som en parameter. Vilket innebdr att det optimala virdet

pad ) estimeras tillsammans med dvriga parametrar.

Av autokorrelationsfunktionens (a.c.f) utseende avgdrs om
differensering med avseende pd sisong (D) och icke sdsong (d)
behdvs. Efter differensering en gdng studeras a.c.f pd nytt

varefter ytterligare differensering gdrs vid behov.

A.c.f. teoretiska utseende di differensering med avseende

enbart pd d behdver gdras framgdr av figur 4:1

A.c.f.
r-—
, , Fig 4:1
||I|
0123456 7 8910 lag nr.

Motsvarande a.c.f da differensering enbart med avseende

pd D behdver gdras.
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Fig 4:2

l] >ll L.
l‘“\ !

en sisongcykel

D3 differensering bdde med avseende pd d och D behdvs blir det
sjdlvfallet en kombination av Fig 4:1 och 4:2 som dr aktuell.
Autokorrelationsfunktionen kan i detta fall i princip se ut
hur som helst, dd negativa och positiva korrelationseffekter
dels kan forstdrka och dels ta ut varandra.

Figurerna 4:3 - 4:6 belyser ett faktiskt exempel.

Exempel 4.1

A.c.f £6r originalserien Zt har ett utseende i enlighet med
fig 4:3

a.c.f for Zt Fig 4:3

I,H‘lllullrllm

Att en sdsongdifferensering behdvs framgdr av det vigkammade

ménstret, vidare ses att de negativa vidrdena dr didmpade varfor
en differensering 3ven med avseende pd icke sidsong ir trolig.
Det bdr pdpekas att i praktisk tillimpning kommer slumpfaktorn
dven att pdverka a.c.f, varfdér a.c.f sdllan kommer att helt

likna den teoretiska.



15

Differensering med avseende pad sidsongen ger a.c.f i enlighet

med figur 4:4, som siledes gdller f6r serien vZ,-

a.c.f for vézt Fig 4:4

||||.| .

T T[T T

Som synes i figur 4:4 har det véagkammade mdnstret forsvunnit
varfdr ndgon ytterligare differensering for att uppfylla
stationaritetskravet avseende sisongen ej ir nddviandig.

Sialedes ir D bestidmt till 1.

Dock kan inte serien anses stationdr med avseende pa icke
sisong (se fig 4.1). En differensering motgvarande d = 1 gors
dirfdr och ger ett utseende pd a.c.f i enlighet med figur

4:5, som sdledes gdller for serien VVSZt

a.c.f for VVSZt Fig 4:5

Inget av de i fugurerna 4:1 och 4:2 visade mdnsterna aterrinns
numera i serien, den kan sdledes anses stationdr. De 3terstdende
markerade stolparna (spikes) i a.c.f anvidnds for att identi-
fiera p,q,P,Q. D och d dr i och med detta bestdmda till D=1

och d=1. I praktiken ir det sillsynt med differenseringar av

hdgre ordning dn 1.
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Hade vi istdllet bdrjat med att differensera med avseende pa

d och a.c.f £or VZt fatt féljande utseende.

a,c.f for VZt

Fig 4:6

R - -
‘H‘ l

Vigmonstret framgdr klart och de visar att en sdsongdifferensering
ir nddvindig (se fig 4:2). G6rs denna kommer man ocksd fram till

figur 4:5.
4.3 Identifiering av p och g

Till sin hjdlp har modellbyggaren autokorrelationsfunktionen
a.c.f) och den partiella autokorrelationsfunktionen (p.a.c.f) for

P . D
den stationdra serien VstZt.

For definitioner pa a.c.f och p.a.c.f. hdnvisas t ex till Box-

Jenkins bok.

Som tidigare nidmmts stdr den slumpmissiga variationen a.c.f

och p.a.c.f. Ddrfdr presenteras diagrammen med konfidensinter-
vall, och de presenterade korrelationerna ir sidledes genom~
snittsvidrden f6r givna tidsavstdnd (lags). Inom detta konfidens-
intervall kan en korrelationskoefficient ej anses vara signifikant
skild ifrdn noll. Stora krav stdlls hir p& Box-Jenkins-analytikern.
Gdr man uteslutande efter dessa intervall dr det litt att missa
"den bdsta'" modellen. I identifieringsarbetet mdste dven rest-—
serien (at-serien) studeras, samt hjdlpinformation av statistiskt-
analytiskt slag producerade i programmet. Att studera residualseriens
egenskaper dr avgdrande for ett lyckat resultat med Box-Jenkins

ansatsen.

Det finns inbyggda spdrrar i metoden som f&rhindrar att en Sver-
identifiering av modellen sker. En &dveridentifiering innebidr att
ndgra parametrar fdrklarar samma sak, vilket kan resultera i

instabila parameterskattningar.
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Vid identifiering av p och q i en sdsongberoende serie ir
bara de s fdrsta lagen av a.c.f och p.a.c.f av intresse,

ddr s #r sdsongscykeln. I bilaga 1 och 2 presenteras de
teoretiska monstren f&r a.c.f och p.a.c.f £8r ldga virden

pd p och q. Aven hidr gir man stegvis fram, av mdnstret kan

t ex p = 2 identifieras. Nir sedan a serien studeras ser

man kanske att dven en MA-term bSr vara med. En ny at—serie
rensad frdn 2 AR och 1 MA-term berdknas hirefter och studeras.
Ndr man har identifierat tillrdckligt skall at-serien vara

en white noise-serie, helst med liten varians.

Den a.c.f som visas i figur 4:5 kan hidrréra frén nigon av
féljande modeller om man bortser frén sisong

(p,q) = (1,0);(0,1);(2,0);(0,2)

Nigot eller ndgra alternativ kan uteslutas vid studium av

p.a.c.f.
4.4 Identifiering av P,Q

Metoden #r analog med den i 4.3 beskrivna med den skillnaden
att man bara studerar
$,25,35,4S5 osv

I tidigare exempel figur 4:5 kan sdsongdelen identifieras

med hjdlp av bilaga 1 och 2 till (P,Q) = (1,0);(0,1)

4,5 Test av den identifierade modellen

Nir  p,q,P,D och Q &r bestdmda estimeras parametrarna av
datorprogrammet. Antalet parametrar ir (p+q+P+Q) st.

Den ursprungliga serien Zt rensas fran den preliminira ARIMA-
modellen, och restserien a erhélles.

Ndgra punkter som skall beaktas innan analysen fortsdtter &r

- ir restvariansen acceptabelt 1&8g? Denna berdknas och anges.

- innehdller modellen fdr mdnga parametrar? Korrelationen

mellan parametrarna berdknas for att visa om de fdrklarar samma
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sak. H8g korrelation mellan 2 parametrar innebdr oftast

att en kan tas bort ur modellen.

- plotta och studera at-serien? Man letar efter extrema virden.
Dessa skall studeras sdrskilt for att man skall kunna avgdra
om dessa beror pd slumpen eller speciella stdrningar i serien.
I det senare fallet bdr ytterligare atgirder Svervigas for

att korrigera eller utesluta de tveksamma observationerna,

se kap 6.

-~ studera a.c.f och p.a.c.f for at-serien. Beslut om at—serien

kan anses slumpmissig eller ej fattas pd basis av dessa figurer.

- ir parameterskattningarna signifikant skilda frén 02

Variansen fOr parametrarna studeras.

- kan modellens beteende anses rimligt? Modellen far ej be-
skriva ett tillf#lligt matematiskt samband som strider mot

t ex ekonomisk teori.

Nir alla punkter gdtts igenom och n8jaktigt svar erhdllits
anses den "bidsta' ARIMA-modellen vara identifierad. Med hjidlp
av ovanstdende analysmoment kan det dock ocksd hinda att man

kan ifrdgasitta om en Box-Jenkins-modell Sverhuvudtaget Hr

lamplig.
5 Transfer functions
5.1 Allmidnt

Hdr presenteras en mycket f&renklad och populariserad fram-
stdllning av vad Box-Jenkins menar med transfer functions.
Syftet dr att ungefidr beskriva huvuddragen i identifierings-

arbetet. FOr djupare insikt hinvisas till Box-Jenkins bok.
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5.2 Beskrivning av transfer functions
Figur 2:5 visar hur en transfer functions modell 4r uppbyggd.

= U +N + .
Yt Ut Nt a, 5:1
dir Yt dr den beroende serien.
Ut dr den variation i Yt som férklaras av de oberoende serierna

yesoX_ )

(xyp0 X5 mt

Nt dr den del av variationen som enbart beror pa Yt—seriens

unika historiska fdrlopp.

Exempel

Antag att U a+bxt

t

+bx +
¢ a bxt Nt
I fallet da U, forklarar all variation i Y, sanidr som pad en

slumpfaktor giller
= a+ + =
Yt a bxt €, ty € Nt+at

Sdledes gidller: Om alla f8rutsdttningar i en vanlig regres-—
sionsanalys dr uppfyllda, blir den bdsta
regressionslinjen estimerad dven ur en Box-

Jenkinsanalys.

Detta kan dven formuleras:
Om ej alla f8rutsdttningar i en regressions-
analys dr uppfyllda beskriver en ideal Box-
Jenkins modell det historiska fdrloppet hos

en serie bittre
Fordelarna med en Box-Jenkinsansats #r sdledes

1 alla samband mellan x-serien och y-serien inom den vida

klassen av ARIMA-modeller kan estimeras
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2 den beroende serien kan #ven innehdlla en variation som
inte forklaras av de oberoende serierna, men som kan f®rklaras

av den beroende serien sjilv.

For dverskddlighetens skull behandlas hdr bara fallet med en
oberoende serie. Vidare fdrutsitts serierna vara sdsongsobe-
roende. En generalisering till flera serier och s#songssamband

ir sjédlvfallet mdjlig.
U, kan skrivas

U, = voxt+ \Y

¢ xt_ +....+ VX = V(B)xt

1 1 n t-n

Vidare gdller att Nt-serien kan skrivas
s(BIVIN_ = o(B)a
t t

5:1 kan d& skrivas med hjdlp av 5:2 och 5:3

d, _ d o(B) .
VY, = VYK, * ey

I princip kan olika antal differenseringar med avseende pa

x och y-serierna tillédtas, eller

dy, _ dx o(B) .
vy, = V() T+ OB

Som generell funktion av V(B) anvinds

V(B)= g%%% B?

diar

8(B) = 1-6,B-6,8% -....- 6,8
0(B) =u = wyB-w,Bm. ..~ B

b dr f6rdrdjningen mellan orsak och verkan (delay)

5:2

5:3

5:4

5:5

5:6
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5:6 dr en transferfunktion av ordningen (T,S,b)
5:5 och 5:6 ger

dy, _ w(B) . ;b.dx 0(B) .
v Yt 3(8) BV Xt + 3 (B) at 5:7

Sdledes skall f&ljande parametrar identifieras; dx, dy, p,
q, T, S, b. D& denna identifieringsprocess dr svdr att for-
malisera beskrivs forfaringssittet verbalt och bara i grova

drag.
Steg 1:

Identifiera den univariata modellen (U.V.M) f&r X-serien.
Det dr viktigt att detta gbrs noggrant si att restserien a

blir white noise. Vi fir

X, _ 0x(B) . .
v Xt —m G.t 5:8

Steg 2:
Identifiera U.V.M fdr Y—-serien
Yy = _z_‘@ ('TB)F : .

v Yt 3% (B a 5:9
Denna identifiering behdver ej gdras si att a blir white noise,
men det fortsatta arbetet underlittas av att denna identifiering
gbrs sd bra som méjligt.

Steg 3:

Rensa Y-serien frdn den i 5:8 presenterade modellen, dvs den
variation i Y-serien som fdrklaras av X-serien tas bort. Detta
kallas att gbra Y-serien prewhitened.

Den restserie som erhilles kallas Rt

Steg 4:

Korskorrelationen mellan at och Rt-serierna beridknas och dessa

kan sedan anvindas till att gdra prelimindra estimat till para-
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metrarna Ty korskorrelationerna dr proportionella mot vikterna
V. i 5:2
i

dvs

fag () = C * V,
Fridn dessa korrelationsdiagram identifieras dock fdrst para-

meterantalet (T, S, b).
Nu dr sdledes Ut preliminirt estimerad.
Steg 5:

Nt estimeras preliminidrt genom att p och q vdljes till samma

storlek som de har i modell 5:8.

Givet Nes de prelimindra estimaten enligt steg 4 samt ordningen

pé& q och p kan #ven estimat pd dessa parametrar beriknas.
Nu ir sdledes hela modellen 5.6 preliminidrt estimerad.
Steg 6:

Modellen kontrolleras genom karaktiristika som berdknas av
datorprogrammen. P3 basis av dessa kan modellens parameter-

antal reduceras eller eventuellt utvidgas.

Metoden under steg 1-5 ger ldtt en Gverrepresenterad modell
genom att ett givet historiskt beteende bade forklaras i Ut
och Nt-serierna. I sd fall skall modellen reduceras. Vidare
kan en icke identifierad men fdrklaringsbar variation hittas,
och da kanske modellen mdste utvidgas. Med hjilp av alla
dessa ber#dknade karaktdristika fdrbittras modellen successivt
tills man blir n8jd, och slutprodukten blir att modellen

definitivt spikas.

Metodiken &r helt analog d& flera X-serier anvidnds och di

sdsongsberoende existerar.
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6 Intervention theory

6.1 Allmidnt

Denna aspekt av Box-Jenkins ansatsen dr relativt ny och av
speciellt intresse for SCB och anvindare av SCB-data.
Metoden som kan ses som ett specialfall av transferfunction
analysen syftar till att komma till rdtta med speciella
problem som kan finnas i tidsseriedata som t ex strejker,
féridndringar pd grund av politiska beslut, definitionsind-
ringar, dndring i datainsamlingsmetoderna och andra stdr-

ningar i tidsserien av tillfdllig eller permanent natur.

Vidare kan man analysera serier som av en eller annan an-

ledning har en markerad #ndring i lutningen som i fig 6:1

Genom att studera residualserien med avseende pa extrema
vdrden och fdrdndringar i variationen avgdrs om en inder-

ventionsanalys #r nddvindig.

6.2 Kortfattad besktivning av metodiken

Identifikationsprocessen dr densamma som i fallet med transfer
funktion, utom ndr det giller att besté#mma ordningen pa de
aktuella parametrarna. SKillnaden beror pa att man vid inter-
ventionsanalysen intruducerar s k dummyvariabler. Det fOrsta
steget i identifikationsprocessen miste baseras pa mer eller

mindre korrekta gissningar. Sedan testas gissningarna och
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modellen #ndras med samma teknik som beskrivs i kap. 5.
Sjdlvfallet gdller att ju korrektare gissning man gdr i
det forsta steget ju mindre arbete behdver lidggas ned i

det fortsatta arbetet.
Exempel 6:2
Sig att fr o m observation 40 har t ex en skattedndring.

Frén at-serien ser vi att det blivit en kraftig péverkan

at-serien kan se ut

6:2

medelvirdet 1 a innan hindelsen

- ' | e =

*

e el R

medelvidrdet i a, efter hindelsen

Vi definierar en hjdlpvariabel

0 f6r alla t < 40

L t > 40

eller

1

0 t 6:3
40

Vi 'tror' att effekten av &t blir

7 6:4

40
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Figur 6:4 kan beskrivas av w,/1-6. Som fdrsta forsok

anvinds sdledes en transfer funktion med T=0 S=1 b=0.

Vi gbr sedan en prelimin3r estimation av § och Nt'
Utifran korskorrelationer och data fréan Nt-serien
beslutar vi om och hur vi skall gi vidare i modell-

byggandet.
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Teoretiska utseendet p& auto- och partiella autokorrelo-

grammen f8r givna parameterspecifikationer.
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Bilaga 2
1

1979-11-20

Ett exempel som visar tillvigagangssittet vid byggandet

av en univariat modell.

Industrivolymindex 68-78. Kvartalsdata fér SNI 2 + 3

Program USID (i figur B:1-B:5); Prelimindr modellidentifi-
kation,

USID anvidnds for att gdra serien stationidr dvs bestdmma
- prelimindrt vdrde pad A
~ ordningen pa d

~ ordningen pd D

Kommentarer till figurerna

B:2 Vi observerar stora virdena i lag 4, 8, 12, 16
varfér vi b8rjar med att differensera m a p sidsong en gang
dvs D=1,

Vad som dd hinder i a.c.f syns i figur B:3.

B:3 Av de stora vidrdena i lag 1, 2, 3 beslutar vi

att differensera dven m a p icke sdsong. De kraftiga vidrdena
i multipplar av si#songperioden har forsvunnit varfér D &r
bestdmt till D=1, Vi ser att en sidsongdifferensering redu-

cerade variansen fran 259.4 till 31.1.

B:4 Slutsatsen av figuren dr att ingen mer diffe-
rensering dr nddvidndig. Sdledes #r dven d bestdmd till
d=1, Variansen &r nu nere i 13.0. Vi har signifikanta
vidrden pd a.c.f. i lag 3 och 4.F8r att kunna identifiera
p och q pd bésta sitt mdste vi Hven studera p.a.c.f. som

visas i figur B:S5.
Identifiering av p och q
I bdde figur B:4 och B:5 har vi ett signifikant vidrde i

lag 3 vidare har vi ett hégt vdrde i lag 1. Genom att

studera bilaga 1 ser vi att detta kan hidrrdra bide frén
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en AR(3) och en MA(3) modell. Vi bdr ddrfdr prova bada.

Identifiering av P och Q

Figur B:4 har ett signifikant virde i lag 4 medan figur

B:5 har vdrden i 4, 8, 12, 16 som beskriver en exponentiellt
avtagande funktion. Fradn bilaga 1 vet vi att detta motsvaras
av det teoretiska mdnstret frdn en MA(1)-process dvs

P=0 och Q=1.

Sammanfattning av indormationen fr&n USID

- XA = 1.0 dvs ingen transformation (i detta sammanhang be-
rérs ej A beroende pd att berdkningen skall #ndras i nidsta

version av programvaran).

- tvd modeller verkar troligast nimligen

ARIMA (310)(011) och ARIMA (013)(011)

Program USES (Figur B:6-B:12); Estimation och Modellkontroll

B:6 Konvergens dr ej uppnddd. Fradn andra sidor i
outputen vet vi dock att vi dr tillridckligt nira dvs

3:e decimalen dr korrekt.

AR(3)-processen faktoriseras och uppgifter fds om period m m.

Alla parameterskattningar redovisas med standardavvikelsen.
B:7 Korrelationen mellan parametrarna beridknas. Om
denna dr hdg (>0.75), betyder det att parametrarna fdrklarar

samma sak och sdledes indikerar att modellen kan reduceras.

B:8 Residualserien skall studeras noggrant m a p

olika varians i olika delar av serien

outliers

I detta fall har vi bara en outlier vid t=37 pd 2.7 S.E.



Bilaga 2

B:9 Histogrammet skall i princip visa en normal-
f8rdelning.

B:10-B:11 A.c.f och p.a.c.f visar att inga signifikanta
autokotrrelationer finns kvar (dvs inget beroende mellan
observationerna).

B:12 All riktig information samlas pd en sida vilken

4r den enda som i princip behdver sparas.
Sammanfattning av USES

- Modellen (310)(011) har bidst data

- ingen korrelation mellan parametrarna

- inget beroende i restserien, vidare kan den med lite
god vilja anses normalférdelad

- residualserien innehdller bara en outlier och denna
féranleder inga ytterligare dtgidrder

- den fdrsta autoregressiva parametern ir ej signifikant
skild ifrdn 0,

-vi har nu reducerat den ej fdrklarade variansen till
9.1 (fradn 259.4 dvs 96.5 Z av variansen)

- x¥-vdrdet siéger ej emot att modellen passar till
datamaterialet.

Vi anser modellen identifierad och anvinder den for
prognossyfte,

Program USFO; Prognoser (B:13-B:15)

B:13 Vi g8r en prognos f8r fyra kvartal framdt, och

anvinder bara de kinda virdena t o m t = 44

Prognosen for kv 45 blir 127.7
46 136.5

Dessa siffror kan jimfSras med de sanna som var 130 resp

140, Vi har sfledes ett prognosfel pd 1.73 resp 2.43 Z.
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B:15 Hdr kan vi se hur prognosen f£6r Kv 46 idndras
i och med att det k#nda vdrdet for Kv 45 anvinds. Prognosen

fér Kv 46 blir nu 138.5 med ett prognosfel pd 1.1 7.

Genom att pd detta sHtt studera hur prognoserna Hdnras kan
man studera hur modellen fungerar, t ex vid tillfillen d&
man vet att en trendidndring skett, kan man studera hur lang

tid det tar innan modellen kommer pd 'rdtt niva'.

Sjdlvfallet kan dessa studier hur modellen fungerar utvidgas,
genom att man simulerar olika hidndelser och utvecklingar.
Genom att simulera kan man siledes f4 en mycket god bild

av modellens egenskaper vid olika realistiska hindelse-

férlopp.
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« *PROGRAM USES* " DATATITLE-INDEX KVARTAL SNI 2

- - - - - -

_ITERATION - 1:3.;-__59!1_4>cr;.seuantls;.

T OPHIT

. VALUE ~ -0.17561 "
e _S.E._ - 0.1478
T VALUE 0.2801
) TS0 E. 041443
T VALUE 3 - 8.2691 -
- T S-E. 1 0.1484 7
VARIANCE OF BASE SERIES CRa

_ VARIANCE OF DIFFERENCED SERIES
" ESTIMATED RESIDUAL VARIANCE
- ESTIMATED RESIDUAL S.D.

- MODEL IN FACTORED FORM™ -

e - e e W -

LAMBDA
NCN-SEASONAL DIFSERENCING
SEASONAL DIFFERENCING
SEASONAL FERIOD

PHI(B)* {W({T)-C) = sruETA(s)*A(f)‘”'

€ = 0(NO CONSTANT RZQUIRED)

Pnl (8) = (1 = 0.74B ) (1 + 0.926 + C.4303 )
L
STHITA(B) = (1 - 0.948 )

PERIOD,FREQUENCY AND DAMPING FACTORS OF COMPLEX OPERATORS

- e 8 - - S = P S e W T W A he S WS 4w e W . -




- CORRELATICN

ppy 1T

TUSTHETAT 1)

0.18 T 098




LAMBDA , ,

 NON-SEASONAL DIFFERENCING.
SEASONAL DIFFERENCING
"SEASONAL PERICD ~ R

4+ 4+

-1.500

1
w
.
(=]
(&)
©
+ 4 4+ 1t

1
~
wn
(=]
Q

]

*

+

+

" TTSTANDARD DEVIATION.

RESIDUAL SERIES VALUES “O0R INDEX KVARTAL SNI 2



HISTOGRAM OF 'RESIDUAL SERIES FOR INDEX KVARTAL SNI: 2

- - - " - - - ——— e W > @ - > -

[l

FHIE P IAAHIEPI AT 44T 44 e]
:25 .'.f”“f-'iﬁVhf”f =
NUMBER -
+] o
OBSERVATIONS

15

+
+
R
e
R
+
*
L 4
.‘H+':
P
*
+
T+
+
+
+-
*
*
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
-
+
+

10

bk
koK

*xkk
" v e e v

“akxk
T Akkkkhkkkhxhkk

D kkhkkdkkkokk ko

Ak khkkhkkkkhkkihikkk
Akkhkkkhkhhhkkhkrkk \
Ahkdkkkhkhkkhkkhhkkhkrkthkhdhhhhd x
khkbhhhhhkokhhdhkkhhkkhdkh ko khkkk ~

khkhkkfkkkkhkhkhhkhhhhhhhhkhhhhhhk ki -

e L e NS L

f’\; [ 313
e

/ A\ Rk
T NihkkR
o Py
*kAk
/ T
kiR
T

khkkhkhkhukrkhd
g dek e e ek &k ke
khkkhkkkhhhkok &k
P2 2222222323
Rk kdkokkkkk
Rhkkkkkhkkhkdhk
o e e de e de ke e e A

dekkdkkdkkkkokkk

%

e 3k K ok o ok ok ok sk e dkok e ok ok sk ok ok sk ke dkokok ko h . . ) E

g +I+++I+++I+’+l+++I+++f+++I*++I+#+I4i+I+++I*++I+vll+#10++1+++I*+*I+++I+§+If;$r+++I+§¢I+0§I#f#1*#*!#

-6SD> -5SD =4S -28D -2S8D

MSAN OF RESIDUALS

.7 STAMNDARD DEVIATION .

-1sd

.

MEAN  +1SD +2$D +3SD +4SD  +5SD 465D
T o= <0.13475883 .- - s
i =07 3,082 L TIETTTE T

Crb Il ev b eot el ettt tsnssl

N T P T A T

2>




AUTOCGRRELATION FUNCTION OF

- e " s > - o e Yt - -

RESIDUAL SERIES OF INDEX KVARTAL-SNI 27 .

VALUE

2SE ==

~1.000-
+HEEEI444

o -45 “ »-.""‘- PR

AUTOCORRELATION FUNCTION OF

.................. ——————
La¢ J

VALUE  1.CCS

LG 4 2 3
VaLug -9.223 G.084 s.cs2

PHEERTH T T4 I A T+ T 4 I+ 4 T4+ 44 T4

i - STANDARD ERROR = 0.156 +
) CHI SQUARED STATISTIC = 10.7 +
) LEGREES OF FREEDOM = 16 +

FI++ TP+ AT+ PRI FF T4 H 4] +4—++I+_%_+§I+++_+I#+~+*I§+++;&*++I++*¥If+++l+*++1#**vl#_ﬁf*l#0

LAG

RESIDUAL SERIES Of IMDEX




e L B .T_'ttagv-wiii‘ .
PARTIAL AUTOCORRELATION FUNCTION OF RESIDUAL SERIES OF INDEX KVARTAL SNI 2 S T

........................... - e e .. - - - s G - — . -

, S EX RS SRS SRS SRR ST L TR RI XL SLXEY THINS XL LS XIS CXXTS IL TS TRTS FLIVY TRT RS FRTTT I ATTS 2%
+
VALUYE + -
M §
T+
) .
+*
PR
+ .
+ . B
*
28E -~ - .
+
* s
- v - *
+ * ok K * * +
-3. GQ&--*—&-.-“--'-----q---*-i-g-* - [N =z
+ % * * % * L} &* * *
+ - - W * * w _ + -
* * * k] * % +
-5.20%- - v e w ToTeTeTio T LT e
+ ' Y ; e
2EE -~ TN IO IR NP _ 3 +
+ - T - +
-3.450- ) T : -
+ +
+ T . ¥ : +
+ ) +
~1.602- - IR . -
£~ : v :
« T ) N T +
+ +
-0.8C0~ ‘ S o -
+ . o L ’ STANDARD ERROR = 0.156 ) +
+ ' ‘ » o ) ) +
-%.G50- T ‘ ‘ ' -
2222 DSEI I AL L ESE R SE 2SS DS S 2SRRI IR R L2 DR XIS LIS E LI DE I RIS A2 2SI I SE LRI IR S 23R LTI AL L)
45 e S
_ LAG _ ~ B )




USES SUMMARY SHEET = INDEX KVARTAL SNI 2 _
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