12 Parametrische und nichtparametrische Methoden
der Einzelfallstatistik

von C. Mgbus, G. Goricke und B Kréh

12.1 EINLEITUNG

Die Auswertung von zeitbezogenen Daten macht f.allg. die Anwendung
spezieller statistischer Verfahren notwendig. Die Begrindung hierfir
liegt in der so0g. "Abhdngigkeit" der Daten: Man nimmt im Gegensatz
zur Querschnittuntersuchung an, daB die Daten eine gewisse "Trdgheit"
oder ein "Beharrungsvermdgen" aufweisen. Diesen Effekt kann man auf
physiologische Prozesse oder psychologische Ursachen wie "Erinne-
rungs"- und "Gewthnungseffekte" oder auch regelmidfig wiederkehrende
iuBere Einfliisse {wie z.B. regelmdBige Berufstatigkeit) zuriickfihren.
Diese zeitliche Abhdngigkeit der Daten wird auch Autokorreliertheit
genannt. Die Verwendung "normaler" statistischer Verfahren zur Ana-
lyse autokorrelierter Daten Tiefert verzerrte PriifgrdBen, die zu
falschen Interpretationen fihren.

Abhilfe schaffen die von uns vorgestellten Methoden. Zur besonderen
Veranschaulichung haben wir sie mit einem aus der Literatur bekannten
Beispiel durchgerechnet. Dabei erweisen sich die verteilungsfreien
Randomisierungstests fiir den Praktiker wegen des geringeren Aufwands
als geeigneter. Die verteilungsgebundenen Yerfahren setzen in Jedem
Fall den Zugang zu einem Computer voraus.

12.2 VERTEILUNGSFREIE VERFAHREN: RANDOMISIERUNGS- BZW. PERMUTATIONS-
TESTS

Einfache Auswertungsverfahren, die speziell fiir Zeitreihenexperimente
geeignet sind, bieten sich mit dem Randomisierungs- oder Permuta-
tionstest an (Edgington 1967, 1969%a, b, 1971, 1973, 1975a, b, 1980).
Dabei geht die prinzipielle Konstruktionsidee auf Fisher {1951) zu-
riick. Wahrend die PrifgroBen z.T. v611ig dquivalent zu denen der
klassischen statistischen Verfahren (t- oder F-Bruch, aber auch ein-
fache Mittelwert- oder Mediandifferenzen) sein kidnnen, weichen Null-
hypothesenformulierung und Inferenzmodell doch wesentlich vom klas-
sischen VYerfahren ab.

In einem N=1-Zeitreihenexperiment gliedert man den Versuchsplan in
mehrere A- und B-Phasen (z.B. A{B4A2B2), wobei A4 meistens eine pré-
experimentelle Beobachtungsphase darstellt. Diese wird dann von einer
Treatment- oder B-Phase abgeldst. Dann folgt wieder eine reine Beob-
achtungs- oder Ldschungsphase A, usw., Die Nullhypothese Hy ("Kein
Unterschied zwischen A- und B-Phasen")} wird geprift im Vergleich mit
einer bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung, die sich aus allen
theoretisch mioglichen Aufteilungen dieser gerade erhobenen Daten auf
die Treatments A und B ergibt. Unter der Giiltigkeit der Nullhypothese
liegen keine Treatmenteffekte vor. Die Daten spiegeln nur Zufallsein-
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fliisse wider. Damit sind die Aufteilungen der Daten gerechtfertigt.
Die so bestimmten Mittelwertunterschiede weisen ebenfalls nur Zu-
fallseinflisse auf. Wir erhalten unter H; eine Verteilung mit Mittel-
wertunterschieden. Diese Verteilung spielt die Rolle einer "Priifver-
teilung”, an der wir die empirisch vorgefundene Mittelwertdifferenz
Yg -Yu prifen. Statt des Mittelwertes kdnnen auch andere Zentrali-
tatsmaBe (wie Mediane, Proportionen etc.) VYerwendung finden.

Die Reduktion der Daten zu Phasenmittelwerten [oder anderen Summa-
tionsmaBen) bringt, wie Levin et al. (1978) gezeigt haben, betrdcht-
liche Vorteile bei der Anlayse autokorrelierter Daten. Die Mittel-
werte weisen eine stark reduzierte Autokorrelation gegeniiber der
Originalzejtreihe auf.

Die Nullhypothese H, wird verworfen, wenn es unwahrscheinlich ist
(p < 0,05), daB man  durch einfache Umbenennungen der Phasen eine
gleichgroBe oder groBere Mittelwertdifferenz als die beobachtete er-
hdlt. H. wird beibehalten, wenn einfache Umbenennungen der experimen-
tellen Phasen gleiche oder grdoBere Unterschiede als die beobachteten
hdufig auftreten Tassen. Somit beschdftigt sich Inferenz nicht mehr,
wie bei klassischen Experimenten, mit der Generalisation liber Perso-
nen und Situationen, sondern mit der Generalisation ilber andere A-
vs. B-Zuweisungen. Lehman (1975) bezeichnete dieses Inferenzmodell
als "Randomisierungsmodell", das sich logisch vom iiblichen "Stich-
proben-Populations-ModelT" abhebt. Es werden keine Populations-
annahmen gemacht, 'da die becbachteten Daten die Rolle der Population
iibernehmen.

Zur Illustration betrachten wir das folgende Beispiel (vgl. Mdbus u.
Magl 1983) fir die Auswertung des hdufig verwendeten AyBqAzBs-De-
signs. Im Experiment wurden die in Tabelle 1 dargesteilten Daten
beobachtet.

Tabelle 1. Daten aus einem Experiment, dem ein A 4B 4A>B - Design
zugrunde liegt. (Aus M@bus u. Nagl, 1983, §.289; Nachdruck mit Geneh-
migung des Verlags J.C.Hogrefe)

1 2. 3. 4. Phase
A, By Ay B,

20 7.0 30 80 Mirtelwerte ?l
(7.5 — 2.5)=(Yw — Ya) = 5.0Dufferenz

Da das Experiment n,= 2 A-Phasen und np= 2 B-Phasen, d.h. insgesamt
np+ ng= 4 Phasen umf4Bt, lassen sich insgesamt (np+ ng)!i/{ng! - ngl}=
= 41/(2! « 2!y = 6 Anordnungen (Permutationen) der R- und B-Phasen
finden (Tabelle 2).

Da die Wahrscheinlichkeit, durch eine andere Aufteilung eine minde-
stens ebenso groBe Mittelwertdifferenz wie die beobachtete zu finden,
griBer als 0,05 ist (ndmlich exakt 1/6), wird die Nullhypothese bei-
behalten. Da diese p = 1/6 = 0,16 nach den Ublichen Standards zu groB
ist, kann das AqByABp-Design nicht iiber Mittelwertvergleiche inner-
halb des Randomisierungsinferenzmodells ausgewertet werden!



172

Tabelle 2. Mogliche Anordnungen der A- und B-Phasen des A1B A2 Bp-
Designs. (Aus M&bus u. MNagl, 1983, 5.290; Nachdruck mit Genehmigung
des Yerlags J.C.Hogrefe)

Avfteilung 1. 2. 3. 4. Phase Y Yo Ye—Ya

1 Al A} B B 4.5 55 1.0
2 Al Bl A B 25 7.5 5.0
3 Al B B: A; 5.0 5.0 0.0
4 Bl Al A; B; 5.0 5.0 2.0
5 B, 1 By A 7.5 25 =5.0
6 B B. Al A} 5.5 45 ~-1.0

Um ein kleineres p zu erhalten, missen gewichtete Alternativhypothe-
sen, wie z.B. Yaq< Ypo< Yp4< Yp2, geprift werden. Hieraus leitet sich
das ordinale Gewichtungsschema ab: Die Y werden entsprechend der
prognostizierten GroBe mit ihren Riangen gewichtel: gaq = 1, QAE = 2,
9g1 = 3, gpp = 4. Mit diesen Gewichten werden die empirisch erhalte-
nen MaBe (ﬁ1tte]werte, Mediane, Proportionen) multipliziert und auf-
summiert, Damit ergibt sich fiir das obige Beispiel:

+a

Tenp = I_9t¥¢ - 12,0 + 2+3,0 + 3:7,0 + 4-8,0 = 61,0. (1)

Es gibt insgesamt 4! = 24 MGglichkeiten, flir 4 Phasen eine gewichtete
Alternativhypothese aufzustellen. Die Verteilung dieser gewichteten
Summen Ty ist in Tabelle 3 dargestellt.

Da die beobachtete Reihe wvon Mittelwerten in einer ordinal gewichte-
ten Summe T von 61 resultiert, deren Auftretenswahrscheinlichkeit
unter der Nullhypothese 1/24 = 0,042 ist (s. auch rechte Spalte von
Tabelle 3}, wird H zugunsten von H.| verworfen: Die Phasen unter-
scheiden sich signifikant,

Levin et al. (1978) haben gezeigt, daB die durch ein ordinales Ge-
wichtungsschema bestimmte Summe T, anndhernd normalverteilt ist, wenn
der Versuchsplan mindestens 4 A- und 4 B-Phasen umfaBt. Somit 1aBt
sich Temp mit Hilfe der folgenden Priifstatistik auf Signifikanz liber-
priifen:
r - E{r)
o JEMD .
(2)

“emp Vvar(r)

mit
1 n n <
E ERREY 2
(1) = 2{(z_9)(5_ 7)) (2a)

und
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. a Z 22
Var (r) = « { i (g - 9)° bz {yy - ¥)" 1. (2b)

Statt eines ordinalen Gewichtungsschemas ist auch ein Intervall- oder
Verhiltnisschema (nichtordinale Gewichtungsschemata) denkbar (vgl.
Mobus u. Nagl 1983, §. 291 ff.).

Tabelle 3. Verteilung der gewichteten Summen I', unter der Nullhypo-
these in einem A 4B qApBo-Design. (Aus Mtbus u. Nagl, 1983, §.291;
Nachdruck mit Genehmigung des Verlags J.C.Hogrefe)

Permutation 1. 2. 3 4. Experimentelle Phase r
K 20 70 30 B.0 Minelwerte
1 Al A By B 57
2 Al A By B 52
3 A; B A B; 61
4 Al By Bi Al 51
5 Ay By A; B 60
6 Al By B A 55
7 A; A} B B; 52
8 Ay A} B B 47
9 A, By A B 60
10 A By B Al 45
11 AL B, Al B 56
12 A, B B A 49
13 B, A} Al B 51
14 B A} By A; 41
15 B A: Al B; 55
16 B! A, B A 40
17 B} B Al A; 53
18 1 By A A 48
19 B: A} Ay B 45
20 By A} B A 40
21 B, A, Al B 49
22 B A, B} Aj 39
23 B: B Al A; 48
24 B: B Ay A 43

12.3 VERTEILUNGSGEBUNDENE VERFAHREN: DAS TRANSFERMODELL VON BOX &
TIAD

Bei der OUberprifung eines Interventionseffektes in Zeitreihen mit
Hilfe klassischer statistischer Verfahren besteht ein grundsatzliches
Hindernis in der Abhdngigkeit der Daten bzw. der Residuen, so daB
sich 2.B. eine varianzanalytische Auswertung verbietet. Ein Verfah-
ven, das die Abhdngigkeit der seriell anfallenden Beobachtungen be-
riicksichtigt, ist das Transfermodell von Box und Tiao, Hierbei werden
die Zeitreihendaten in einen Interventionseffekt und einen nichtkon-
trollierbaren Effekt Ny zerlegt <s. auch G1. (16)>. Wéhrend der In-
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terventionseffekt deterministisch ist, bildet Ni wiederum eine Zeit-
reihe, die seriell abhdngig ist. Der nichtkontrollierbare ProzeB Ny
wird nach dem VYorschlag von Box und Jenkins (1976) mit einem ARIMA-
ProzeB so dargestellt, daB die Fehler a, des ARIMA-Prozesses Jjetzt im
Gegensatz zu den N voneinander unabhingig sind. Erst die unabhén-
gigen ay lassen den Einsatz hypothesenpriifender Yerfahren zu.

12.3.1 Die Modellierung des Fehlerprozesses Ny

Die ARIMA-Modelle setzen sich aus a) dem autoregressiven ProzeB (AR-
ProzeB), b) dem integrierenden ProzeB (I-ProzeB) und c) dem Moving
Average-ProzeB (MA-ProzeB) zusammen.

Der ARIMA(p,d,q}-ProzeB 1dBt sich in Rohwerten Y, (Hibbs 1977,
S. 140} darstellen als

. & . P - mydy. - - - - q
(1 ¢18 ¢pB (1 B) Yt Bt (1 alB qu }at
(3a)
oder
¢{B)(1 ~ B)dY =8+ 8(B)a 3
g = t (3b)
bzw.
. - 6, + o(Bla, (3¢)
L. . @ad
oy -t
wobei B der Backshiftoperator ist: . Alternative Formulie-
rungen fiir das allgemeine ARIMA- Mo&e]] 1ndet man u.a. bei Box u.

Jenkins (1976), Glass et al. (1975), Jenkins {1979) und Gottman
{1981). Der ZufallsprozeB in G1. (3) ist so definiert, daB er
unabhdngig und normalverteilt ?st mit

2
=0 und Var(a,) = o, (4)

Ein solcher Zufallsprozef wird von einigen Autoren mit "white noise"
(weiBem Rauschen) und von anderen als InnovationsprozeB bezeichnet.

In G1. (3) dist #{(B) =1 -6¢,8 - ... - ¢ 8P ein statignirer AR-Ope-
rator der Ordpung p wund &(B) = 1 - elg - - Bqu ein  inver-
tierbarer MA-Operator der Ordnung q. Eine notwendige und hinreichende
Bedingung fiir die Stationaritdt des AR-Operators bzw. der Invertier-
barkeit des MA-Operators ist, daB alle Ldsungen der charakteristi-
schen Gleichung
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1 = 4% = .o - ¢.24P =
44 ¢p 0

$(2)

bzw.

6(1)

2 = = q
1 GIA W w BqA

n
L]

in fhrem Absolutbetrag groBer als eins sind. Nur wenn die Stationari-
titsbedingung (Invertierbarkeitsbedingung) erfiillt ist, 1dBt sich der
ARIMA(p,d,q)-ProzeB als wunendlicher MA-(AR-)ProzeB formulieren. Der
Hauptgrund fir die Kombination der 3 Prozesse in einem Modell liegt
im Bestreben, mit méglichst wenigen Parametern mdglichst komplizierte
Zeitreihen beschreiben zu kdnnen (vgl. M&bus und Nagl 1983).

Zur ITlustration betrachten wir den unendlichen MA-Prozef

%

Y, = ——— + a_ + & + 0,5a + 0,25a + ... 5a
€ * 7. o £ ¥ t-2 t-3 £52)

bzw.

8

0 , (1+0,58)
1 - 0,58 (1 - 0,58)

a, . {5b)

Der ProzeR G1. (5) ist aber dem ARIMA{1,0,1)-ProzeB mit ¢1 = 0,5 und
g, = -0,5 dquivalent:

(1 -0,58)Y, = 6, + (1+0,58)ay. (6)

Bei der Formulierung eines gemischten Prozesses {p 4 0 und g 4 0)
sollte man die Gefahr der {berparametrisierung einkalkulieren {Box u.
Jenkins 1976, Kap. 7.3.5).

12.3.1.1 Modellidentifikation:

Unter Identifikation von ARIMA-Modellen versteht man die Festlegung
der ProzeBparameter p, d und q vor der Parameterschdtzung. Dabei

stiitzt sich die Identifikation auf die Autokorrelationsfunktion
(PACF). Die ACF ist definiert als:

) v(0)
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mit y(k) = E [ (Vy = )Yy - n)J.

Die Autokorrelation miBt die GrdoBe des Zusammenhangs der Zeitreihe
mit der um k Zeitpunkte verschobenen Zeitreihe. Ein gebrduchiicher
Schiatzer fiir die ACF ist:

ACF(K) = r, = %%ﬁ%, 0 <k < T-1 (8)

mit der Kovarianz

k) =l - DY, - D) (9)
T* t=1
mit T* =T {Box u. Jenkins 1976)
bzw. T* = T - k (McCleary u. Hay 1980).

Mit zunehmend grtBerem Lag k wird dabei die Schdtzung unsicherer, da
die Zahl der Kreuzprodukte in G1. (9) mit wachsendem k stdndig ab-
nimmt.

Die PACF 1&Bt sich am besten durch eine Analogie zur schrittweisen
multiplen Regression erkldren, wobei der partielle Autokorrelations-
koeffizient jeweils dem letzten Gewicht der Regressionsgleichung
entspricht. Unter der Annahme der Stationaritat (E{Yt) = My fiir
alle t) folgt:

Y = ¢y T 8y
Ve = $2q¥po1 * o fp2Yt-2 T %t
Yi = 03q¥ior * #32¥p-2 * 433¥e-3t %t

i 2 e (10)
mit Yi Yt “y .

Prk spiegelt den direkten EinfluB des Zeitpunktes t-k auf t wider.
Die Folge 611, $22, $2a. ... stellt die PACF dar. Die S5chdtzung der
$gk erfolgt iiber die Yule-Walker-Gleichungen (Box u. Jenkins 1976;
Nelson 1973}):
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[ - '-1 r wew ~-1 rr ]

k1 1 k2 "k-1 1

b2 s 1 L e Pip r2

] : : ; * : (1)
[ kK ] [ "k-1 Tk-2 k-3 0ttt | Tkl

Diese Gleichungen besitzen eine Parallele bei der Bestimmung von
Regressionskoeffizienten 1in der multiplen Regression {s. auch Cooley
u. Lohnes 1971, S. 53).

Revenstorf u. Keeser {1979, S. 195) geben die in Abb. 1 dargestellte
Zusammenfassung fiir die Identifikation von ARIMA-Modellen.

Zunichst wird die ACF inspiziert, um d festzulegen. In der Literatur
(Box u. Jenkins 1976; Glass et al. 1975) wird als Kriterium fir
Nichtstationaritadt im Level angegeben, daB die ACF einen besonders
flachen VYerlauf nimmt. Fir die Bestimmung von p und q werden dann die
ACF und PACF der d-fach differenzierten Zeitreihe untersucht, Die ACF
eines ARIMA(p,d,0)-Prozesses setzt sich wu.a. aus einenm geddmpften
exponentiellen Abfall und/oder geddmpften Sinusschwingungen zusammen,
wihrend fiir die theoretische PACF ¢xx + 0 fir k < p und gy = O
fiir k > p gilt. -

Aulokorrelationstunktion Fartielle hutokarrelations-
ACF Tunktion PLF

Inlegrierter

——
Prozell
td20) | IR T PR P
480p) \ s \

tj U = [
ME (g} } ; E

q

ARMA [p.q] n Q ; a

Abb. 1. Grobschema zur Identifikation von ARIMA-Prozessen nach Box u.
Jenkins. (Aus Revenstorf u. Keeser 1979, S. 195; Nachdruck mit Geneh-
migung des Yerlags Urban & Schwarzenberg)

Die PACF eines ARIMA(0,d,q)-Prozesses verhdlt sich wie die ACF beim
ARIMA(p,d,0)-ProzeB, widhrend fiir die ACF ACF{k) 1 0 fiir k < q und
ACF(k) = 0 fir k > q gilt.

Bei gemischten Prozessen (p 4 0 und q + 0) haben sowohl die ACF als
auch die PACF eine unendliche Ausdehnung.
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Da die ACF und PACF mit Daten geschdtzt werden, versucht man, die
empirisch erhaltenen Muster mit den theoretischen zu vergleichen, um
so die Grade p,d,q des ARIMA-Modells festzulegen. Daher gehen in die
Identifikationsphase stark subjektive Momente ein (Chatfield 1975,
S. 25). Einen Hinweis, inwieweit sich die empirische ACF und PACF von
den theoretischen Funktionen wunterscheiden, geben die Yerteilungen
der r, und Pk Nach Bartlett (1946) gilt:

sl cls peman e Lk (12)
g Lr = . + « F g7} § >q ,
A i=1 1
sowie nach Quenouille (1949}):
5 [9,,] = %? fiir k > p. (13)

Mit G1. {(12) wund (13) lassen sich Konfidenzintervalle konstruieren.
Gilt |ri| > 2 -a[rg] bzw. |¢kk$ > 2+a[Fk] . so sind die rg fir
k > q bzw. die ¢y fir k > p auf dem 5-%-Niveau signifikant verschie-
den von Null.

12.3.1.2 Paraneterschatzung:

Der vorldufigen Identifikation schlieBt sich die Schdtzung der Para-
meter an. Fir die Bestimmung der Maximumlikelihood-Schdtzer gibt es
u.a,:

1. die "Conditional-least-squares-{(CLS-)Methode", die auf Astrém und
BohTin (1966) zuriickgeht wund von Anderson (1975, 1978) weiter
untersucht wurde;

2. die "Unconditional-least-squares-Methode", auch "Backforeca-
sting-Methode" genannt (Box u. Jenkins 1976).

Beide Methoden stellt z.B. das Programmpaket BMDP fiir die Parameter-
schdtzung zur Verfiigung. Die geschdtzten Parameter missen innerhalb
der Stationaritdts- wund Invertierbarkeitsgrenzen liegen. In einem
liberparametrisierten Modell miissen die Uberfliissigen Parameter nicht
signifikant sein.

12.3.1.5 ModeTlldiagnostik:

Nach der Identifikation und der Parameterschdtzung wird die Addquat-
heit des stochastischen HModells getestet. Fiir die "Richtigkeit"” eines
Modells spricht wv.a., daB die Residuen a, des HModells einem White-
noise-ProzeB folgen, Um zu iiberpriifen, ob die gesamte ACF nicht sig-
nifikant von der ACF eines White-noise-Prozesses abweicht, wurde von
Box und Pierce {1970) der sog. Portemanteau-Test vorgelegt:

k
= & P 2 2
Q= (T - d) §=1ri ~ X df=k-p-q- (14)
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Ist Q signifikant, muB die Nullhypothese verworfen werden. Verschie-
dene Autoren empfehlen, fir k den Wert 20-30 zu wahlen, da Q sehr
sensitiv von k abhdngt (s. auch Box u. Jenkins 1976, S. 291).

Weitere Priifungen de vorlaufigen Modells schiieBen die Berechnung
des multiplen HWertes R” als MaB fiir die Datenanpassung ein:

T a2
RE W4 8 T (0) (15)
t=1 yi
Y, - %
t 1-¢ - sws = @
mit y, = { L .
d o
(1 - B) Yo -

Weitere praktische Hinweise zur Anpassung von ARIMA(p,d,q)-Modellen
finden sich bei Glass et al. (1975), Anderson (1975}, Gottman u.
Glass (1978), Makridakis u. Wheelwright (1978a, b), Revenstorf und
Keeser (1979), Revenstorf (1979), McCain wu. McCleary (1979) und

Gottman (1981).

12.3.2 Die Modellierung des Interventionsprozesses

Wihrend der Ansatz von Box und Tiao {1965) und Glass et al. (1975)
stark am allgemeinen Tlinearen Modell orientiert ist, haben Box und
Tiao (1975) die Interventionskomponente konsegquent in das Zeitreihen-
modell integriert. Einen VYergleich sowie Querverbindungen zwischen
den Modellansdtzen von Glass et al. (1975) und Box und Tiao (1975)
geben Mibus et al. (1983). In dieser Arbeit wird auch gezeigt, daf
sich der Modellansatz von Glass et al. (1975) aus dem Box-Tiao-Modell
herleiten 18Bt.

Das Interventionsmodell wvon Box und Tiao (1975) kennt 3 Variablen-
sdtze:

1. die Interventionsvariable 1 , die zu bestimmten a priori festge-
legten Zeitpunkten die Herte 0 oder 1 annimmt, je nachdem ob ein
Interventionseffekt "ein-" oder "ausgeschaltet" wird;

2. die Effektvariable 'Y% , die eine Folge dieser Intervention
ist, Yf = f(It}, und

3. die beobaghtbare Zeitreihe Y¢, die einerseits durch die Effektva-
riable Y und andererseits durch anderweitige, nichtkontrol-
lierte, Einflisse N¢ gepréagt wird:

Interventions- nichtkontrollierte
effekte b+ U TEffekte b 6]

Y3 Ny

Y = ¥
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Die nichtkontrollierten Einfliisse Nit, die die Interventionseffekte
liberlagern, Tassen sich durch ein ARIMA-Modell représentieren. Box
und Tiao (1975) geben die folgende formale Darstellung von G1. (16):

Yt=9—(ﬁ- Iy # %0 * o(Blay (17)
§(8) (1 - 8)%(B)
ORI
13 Ny

Aus G1. [17) folgt:

G(B)Y; = Q(B)It (1Ba)
b
bzw. mit ©(B) = w(B)B
s(B)Yt = m{B)It_b {18b)
bzw. mit Hilfe des Backshiftoperators
- - - Fyvw _ . @ . 3
(1 1'513 K 61“3 )Yt = (mo mlB . LuSB )It_b
(18c)
bzw.
Y = d * & =
t 7Tt o e ey - ugli ol (184)

Dabei spiegeln die Indizes r und s das "Geddchtnis" der Interven-
tionskomponenten wider. Der Index b gibt an, daB die Intervention
sich mit einer Zeitverzdgerung von b Zeiteinheiten auswirkt.

Das Transfermodell G1. (18) ist stabil (d.h. explodiert nicht), wenn
fiir die Lésungen der charakteristischen Gleichung

1-6spx= oo -82" =0 (19)

A1 > 1 fir i =1, 2, ..., r gilt.

Die Stabilitdtsgrenzen entsprechen numerisch den Grenzen der Statio-
naritat von autoregressiven Prozessen.

In der Literatur unterscheidet man bei der Indikatorvariablen It
zwischen einem Stepinput:

Ly ={

0 fir t < t
1 fiir t 2 tg (20}
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und efnem Pulsinput:

0 fiir t t
sly = (1 - ) tu :
1 fir t =t (21)

In G1. (20) wund (2l) bezeichnet t, den ersten MeBzeitpunkt nach
Durchflihrung der Intervention.

Die Abb. 2 zeigt Anregungen fiir die Postulierung einiger grundlegen-
der Interventionshypothesen., Weitere Erlduterungen hierzu finden sich
bei Mobus und Nagl (1983, S. 305 ff.). Die Abb. 3 zeigt eine Abfolge
zur Piifung von einfachen Interventionshypothesen.

Zundchst gilt es, ein adidquates ARIMA-Modell fiir den NoiseprozeB zu
bestimmen. Die Autoren Box u. Tiao (1975) und Hibbs (1977) schlagen
hierzu vor, entweder die gesamte Zejtreihe oder nur die entsprechen-
den Beobachtungen vor der Intervention zu verwenden.

Nach Cook wu. Campbell (1979) wird danach das formulierte Interven-
tionsmodell zum identifizierten Noisemodell addiert und alle Parame-
ter des Transfer-ARIMA-Modells G1. (17) geschdtzt. SchlieBlich wird
dieses Modell analogqg der Modelldiagnostik in Abschnitt 12.3.1.3 auf
Addquatheit geprift sowie ein Signifikanztest fiir die Interventions-
parameter durchgefihrt.

Liegen k Interventionen vor, so lautet das allgemeine Transfermodell
von Box und Tiao (1975):

k k Rj(B)
#*

12.4 EIN EMPIRISCHES BEISPIEL

Zu Illustrationszwecken betrachten wir die Zeitreihe fir die tdgii-
chen Messungen der Wahrnehmungsgeschwindigkeit bei einem schizophre-
nen Patienten, die aus einer Studie von Meffert stammt (vgl.
Holtzman 1963).

Die Zeitreihe 1in Abb, 4 enthdlt iiber den betrachteten Zeitraum von
180 Tagen eine exogene Treatmentvariable mit Langzeitintervallen von
60 Tagen zwischen den Treatmentdnderungen.

Der Patient erhielt in den ersten 60 Tagen ein Placebo (Phase 1}). In
den folgenden 60 Tagen wurde das Placebo durch Chlorpromazin ersetzt
{(Phase II). Vom 120. bis zum 179. Tag (Phase III}) wurde die Chlorpro-
mazinbehandlung fortgesetzt, allerdings iiberlagert von einer Elektro-
schocktherapie. Da die Phasen I - III "geniigend viele" Daten umfas-
sen, wird die Bestimmung eines addquaten Noisemodells zundchst fir
jede Phase getrennt durchgefiihrt, um so zu erkennen, ob die In-
terventionen eine strukturelle Verdnderung des der Zeitreihe zugrunde
liegenden ARIMA-Prozesses bewirkt haben.
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i 1 Identifikation des Noise-Medells
f N, (vgl. Abschmitt 12.3.1.1)
s Schitzung der Parameter ¢ und 8
| (vgl. Abschnitt 12.3.1.2)
3. Modelldiagnosatik
| (vgl. Abschnitt 12.3.1.3)
[ _nein_ _ Noise-Modell

i 2
Nt addquat?

4+ Formulierung einer Interventions-

hypothese Y%

+

5. Simultane Schitzung der Parameter

[
l
I
| ¢ 80w 8
|
l
l
I

6. Modelldiagnostik des Transfermodells

Transfer-ARIMA-
Modell addquat?

+

STOP

Abb. 3. Schematische Darstellung zur Oberprifung von Interventions-
hypothesen nach Box und Tiao
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Die Identifikation, Parameterschd3tzung und Modelldiagnostik (vgl.
Abschn. 12.3.1) ergeben, daB fiir jede Phase das ARIMA(0,1,1)-Modell

(1-8)Y, =0, + (1-0B)a, (23)

mit 8 = 0,76 und damit fir die gesamte Zeitreihe addquat ist. Diese
Homogenitdtspriifung ahnelt dabei der Homogenitdtspriifung in der Kova-
rianzanalyse oder der Strukturbruchanalyse 1in der Regression
(SchneeweiB 1974). Der Graph der Zeitreihe zeigt deutliche Niveau-
schwankungen, was ebenfalls auf MNichtstationaritdt beziiglich des
Niveaus (d=1) schlieBen 1dBt. Aus G1. (23) folgt:

a_+ (1 - 8,B)a
¥, = 2 e Lt -, . (24)

Aus Abb. 4 ist zu erkennen, daB mit der Verabreichung des Tranquili-
zers ein Levelsprung einsetzt. Fiir die 2. Intervention wurde zundchst
ein einfaches Interventionsmodell mit einem Levelsprung am 120. Tag
angenommen. Die geschdtzten Residuen wichen signifikant von White-
noise-Residuen ab. Daher werden fiir die Intervention jetzt 2 Effekte

angenommen:

1. eine voriibergehende Niveauerhdhung vom 120. bis zum 131. Tag und

120

100+

w

o
i
T

H

Q
1
T

[

o
1
T

hor

0 : ; ; L } :
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Abb. 4. Tdgliche Messungen der Wahrnehmungsgeschwindigkeit bei einem
schizophrenen Patienten. (Aus Holtzman 1963)
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2. vom 132. bis zum 180. Beobachtungszeitpunkt ein exponentielles
Abfallen der Wahrnehmungsgeschwindigkeit.

Die formale Darstellung der Interventionshypothese lautet:

_ (60) (120) (131) w2 12.(120)
Y; = I‘DDIt + wzflt . It ) + —(-1-—55) B It .
1 (25)
Das Interventionsmodell nach G1. (17) ergibt sich zu:
Yo = Y8+ N
- (60) (120) _ ,(131) “2 12.(120)
= w lg + g (14 I o ————— B "Iy
: (1 - §,8)

6 + (1 - 8,B)a

& 2 LM% . (26)

(1 -8)

Die simultane Schitzung der Parameter des Interventionsmodells
Gl. (26) liefert § = -2.099; 6, = 0,76; QU = -21.95; &1 = 9,09;
wz = -4,618 so wie 3:° 0,998. Bis auf 9, sind alle Parameter
signifikant verschieden von Null.

Im - folgenden wollen wir die Auswertung des Zeitreihenexperiments von
Meffert mit Hilfe des Randomisierungstests demonstrieren. Nach der
Beobachtungsphase (Basislinie) A erfolgt die 1. Behandlungsphase B,
die direkt von der 2. Intervention B2 abgelidst wird. Somit liegt dem
Experiment ein A By B2-Design zugrunde.

Unm beim Randomisierungstest die approximative Priifverteilung anwenden
zu konnen, missen Jjedoch mindestens 4 A- und 4 B-Phasen vorliegen
(vgl. Mobus u. Nagl 1983, S. 292). Da jede Phase des A Bq Bp-Designs
60 Daten umfaBt, wird daher jede dieser Phasen in 4 Teilphasen zu
jeweils 15 Beobachtungswerten eingeteilt, so daB wir ein

AjA AR, BB,BB,| BeBeB,Bg -Design erhalten.

Iy I,
Die Zusammenfassung von jeweils 15 Tagen zu einer Einheit wird hier
nicht inhaltlich begrindet, sondern ist aus dem Wunsch zu erkldren,
prinzipiell die Nullhypothese verwerfen zu konnen. Dies wdre bei nur
3 Phasen nicht mehr mdglich. Die Null- und die gerichtete Alternativ-
hypothese lauten:

H_ : Kein Unterschied zwischen A- und B-Phase,

: & ¥y @y @Y
6 5 g Bz By~ B

=]
1l
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Dabei gilt im einzelinen:

Y. = 13,4 Y, -19,33 Y, = 23,933 Y. = 50,0,
Bg B, Bg Bg

Y. = 34,067 TV, = 31,4 Y. - 42,867 Y. = 55,6,
B, B, B, B,

Y, =80,53 V¥, =76,267 Y, = 71,533 Y. = 58,26,
Aq Ag Ay Ay

Aufgrund der Struktur von Hq erhalten die kiinstlichen Phasenmittel-
werte in einem ordinalen Gewichtungsschema die Gewichte:

gg = 1 fiiri=1,2,3,4,

2 fir j = 5,6,7,8,

wy
(%4}
Ul

3 fir k = 1,2,3,4.

GemdB G1. (2) erhalten wir:

, o lemp T B(T) 1244331 - 1114,344
SR Yvar(r) 64,064

= 2,029. (27)

Bei einseitiger Fragestellung auf dem 5-%-Niveau ist dieses Ergebnis
signifikant.
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