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Symbolverzeichnis

t Beliebiger Zeitpunkt t

T Gesamtzahl der vorliegenden Prognosen bzw. tatséchlich
eingetretenen Beobachtungen

X Eingetretene Beobachtung zum Zeitpunkt t

X, Vorliegende Prognose zum Zeitpunkt t

h Prognosehorizont

Xi_n Tatsachlicher Wert der Variablen X in Periode t - h (zum
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I Gesamtzahl der vorliegenden Abschnitte

-1 Anzahl der Vorzeichenwechsel der fur t =1,...,T.

| Pos Anzahl der Abschnitte von Uberschétzungen

| "¢ Anzahl der Abschnitte von Unterschatzungen
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Q Lamberts/Schussler-Maf
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FWP Anzahl der Wendepunktfehler 1. Art

NwWP Anzahl der Wendepunktfehler 2. Art
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1

Einfihrung

Unter Prognosegute wird das AusmaR der Ubereinstimmung zwischen pro-
gnostiziegten und realisierten Werten der zu prognostizierenden Variable ver-
standen.™ AbschlieBende Aussagen Uber die Gute einer Prognose kénnen
dementsprechend nur nach dem Eintreffen der tatséchlicﬁen Auspragung der
zuvor prognostizierten Werte (ex post) getroffen werden.

Es liegt eine nur schwer zu Uberschauende Vielzahl von statistischen Verfah-
ren zur Messung der Prognosegute vor.” Dies ist in erster Linie darauf zuriick-
zufuhren, dal fur unterschiedliche Fragestellungen haufig vollkommen ver-
schiedene Charakteristika der untersuchten Prognosen von Interesse sind. Die
Vielfalt moglicher Untersuchungsziele zieht zwangslaufig ein breites Spektrum
an methodischen Ansétzen, das heifl3t an Prognosegutemalien nach sich.

Die vorliegende Studie gibt gjnen umfassenden Uberblick tber die bedeu-
tendsten Prognosegitemafe.* Die Darstellung einer Vielzahl von Prognose-
gutemafen fur verschiedenste Anwendungsbereiche soll dem Leser die Aus-
wahl eines adaquaten methodischen Ansatzes fur spezifische Fragestellungen
erleichtern.

1

Vgl. Franke, Giinter; Hax, Herbert (1995), S. 245; Dichtl, Erwin; Issing, Otmar (Hrsg.) (1993), S. 1732.

2

Vagl. Dichtl, Erwin, Issing, Otmar (Hrsg.) (1993), S. 1732.

3

Vgl. beispielsweise Schwarze, Jochen (1980), S. 317-344; Schwarze, Jochen (1973), S. 535-558; Hujer,
Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 249-288; Khosrawi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 213-255; Galler,
Heinz P. (1977), S. 178-189; Schréder, Dominik (1998), S. 68-70; Mathews, Brian P.; Diamantopoulos,
Adamantios (1994), S. 411-412; Bouthevillain, Karine; Mathis, Alexandre (1995), S. 92, Ng, Tim (1996), S.
17-18, Mills, Terence C.; Pepper, Gordon P. (1997), S. 5-7; Heilemann, Ullrich (1981), S. 51-57; Poddig,
Thorsten (1996), S. 429-440. Sehr knappe und ubersichtliche Darstellungen wichtiger PrognosegiitemaRe
finden sich bspw. bei Wiedemann, Raimund (1990), S. 23-25; Breckling, Jens; Hillmer, Matthias (1996), S.
300-302; Bock, Robert; Dietl, Wolfgang (1996), S. 187; Poddig, Thorsten (1999), S. 458-469; Levin, Frank
(1993), S. 655. Allgemeine Anmerkungen zu PrognosegitemalRen und Ansadtzen zur Verbesserung der
Prognosegiite machen Goodwin, Paul; Wright, George (1993), S. 147-161, und Stewart, Thomas R.; Lusk,
Cynthia M. (1994), S. 579-599.

4

Die Begriffe ,,Prognosegiitemal“ und ,,Prognosefehlermal* werden in der Literatur synonym verwendet.

Auch im hier vorliegenden Aufsatz werden diese Begriffe als Ubereinstimmend verstanden.
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Zunachst werden einfache PrognosefehlermaRe erldutert (Kapitel 1). An-
schlieBend werden kumulative (Kapitel 3) und abschnittsweise kumulative
Prognosefehlermale (Kapitel 4) dargestellt. In Kapitel 5 werden relative und in
Kapitel 6 quadratische PrognosefehlermaRe diskutiert. Anschliefend werden
Anséatze zur qualitativen Kontrolle der Prognosegute dargelegt (Kapitel 7). Die
inhaltlich eng verwandten WendepunktfehlermaRe folgen in Kapitel 8. Gite-
malle der Regressionsanalyse werden in Kapitel 9 vorgestellt. Die Theilschen
PrognosefehlermaRe werden in Kapitel 10 erértert. AbschlieBend werden mit
dem GOVA-Koeffizienten (Kapitel 11) und der Prognosequalitatsmatrix (Kapi-
tel 12) neuere Konzepte zur Beurteilung von Prognosen (insbesondere von
Kapitalmarktprognosen) erlautert.

2

Einfache Prognosefehlermalle

Zunachst sollen Prognosefehlermale dargestellt werden, die in ihrer Struktur
einfach und daher intuitiv leicht nachvollziehbar sind. Bei bestimmten Frage-
stellungen ist die Anwendung dieser FehlermalRe durchaus als adaquat anzu-
sehen, auch wenn sie nicht komplex ausgestaltet sind.

2.1
GrofR3ter Prognosefehler

GP = mta\x(f(t -X)

mit

X : Eingetretene Beobachtung zum Zeitpunkt t
(tlauft vont =1 bis T)

X, : Vorliegende Prognose zum Zeitpunkt t

(tlauft vont =1 bis T)
Der groRte Prognosefehler (GP)L:‘| ist dann als Prognoseglitemal geeignet,
wenn ausschlief3lich der groRte Fehler von Interesse ist.

Beispielweise fir den Fall, daR eine Lieferbereitschaft gewahrleistet werden
muf3, kann mit Hilfe dieses Fehlermalies das Prognoseverfahren ermittelt wer-

5

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 332.
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den, das Uber die normale Lieferdisposition hinaus die geringste Reservela-
gererfordernis mit sich bringt.

2.2
Kleinster Prognosefehler

KP =min(%, - x,)

Der kleinste Prognosefehler (KP)“—il ist nur geeignet fur Fragestellungen, bei de-
nen ausschlief3lich die kleinste Abweichung von Prognose und tatsachlichem
Ereignis ausschlaggebend ist.

Beispielsweise wenn eine einmalige Beobachtung eines Phanomens ange-
strebt wird, dieses aber nur zu bestimmten Zeitpunkten zu beobachten ist,
kann mit Hilfe des kleinsten Prognosefehlers die Prognose ermittelt werden,
die zumindest in einem Fall den Zeitpunkt der Beobachtungsmaoglichkeit am
besten erfaf3t hat.

2.3
Mittlerer Prognosefehler

T
MP = i ;()zt _Xt)
mit

T Gesamtanzahl der vorliegenden Prognosen bzw. tatsachlich
eingetretenen Beobachtungen

Der mittlere Prognosefehler (MP)EI gibt die durchschnittliche Abweichung des
prognostizierten vom tatsachlich eingetretenen Wert an. Das Mal3 beschreibt
die grundsatzliche Tendenz der Prognose. Mit Hilfe des mittleren Prognose-
fehlers kann eine durchschnittliche Uberschatzung beziehungsweise Unter-
schatzung des prognostizierten Phanomens durch die Prognose ermittelt
werden. Je naher der mittlere Prognosefehler dem Wert Null ist, desto gerin-
ger ist die globale Uber- beziehungsweise Unterschatzung der tatsachlichen
Entwicklung durch die Prognose.

6

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 332.

7

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 328. Khosrawi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 218, nimmt eine Unter-

scheidung zwischen deduktivem und induktivem mittleren Fehler vor.

11
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Die einzelnen Abweichungen werden dabei saldiert. Stimmen Uber- und Un-
terschatzungen per saldo Uiberein, weist der mittlere Prognosefehler eine Null
aus. Prognosen mit starken Abweichungen zu den tatsachlichen Werten kdn-
nen also nicht von Prognosen mit nur geringen Abweichungen unterschieden
werden, sofern die jeweiligen Uber- beziehungsweise Unterschatzungen
weitgehend gleich stark vertreten sind. Dieser Unwagbarkeit wird in Ansatzen
wie dem mittleren positiven, dem mittleren negativen oder dem mittleren ab-
soluten Prognosefehler Rechnung getragen.

2.4
Mittlerer positiver Prognosefehler

1 < -
MPP == Z (% -x)
T £
(%% )z 0
Der mittlere positive Prognosefehler (MPP)EI ist geeignet, die durchschnittliche
Uberschatzung eines Prognoseverfahrens darzustellen. In die Mittelwertbil-

dung gehen nur die Uberschatzungen ein, die Unterschatzungen werden da-
gegen nicht beriicksichtigt.

2.5
Mittlerer negativer Prognosefehler

1 T
MNP = = Z (% - x)
T £
(%% )=0
Der mittlere negative Prognosefehler (MNPJ3 ist darauf ausgelegt, die durch-
schnittliche Unterschatzung eines Prognoseverfahrens darzustellen. In die Mit-

telwertbildung gehen nur die Unterschatzungen ein, die Uberschatzungen
werden dagegen nicht beriicksichtigt.

Will man eine Prognose umfassender charakterisieren, kénnen sowohl der
mittlere positive als auch der mittlere negative Fehler ermittelt und ausgewie-
sen werden.

8

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 332.

9

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 332.

12
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2.6

Mittlerer absoluter Prognosefehler
1 T

MAP = — X =X
T tzl t t |

Der mittlere absolute Prognosefehler (MAP)'E gibt die durchschnittliche Ent-
fernung zwischen dem prognostizierten und dem tatsdchlich eingetretenen
Wert an. Es werden lediglich die Entfernungen zwischen diesen beiden Wer-
ten erfaRt. Ob die Abweichungen positiv oder negativ sind, ist ohne Belang,
denn durch die Betrachtung der absoluten Abweichungen kommt es nicht zu
einer Saldierung von Uber- und Unterschatzungen.

3

Kumulative Prognosefehlermalle

Fir einige Anwendungsbereiche ist es zweckmaRig, kumulative Uber- bzw.
Unterschéatzungsfehler zu berechnen, um quantitativ beurteilen zu kénnen, in
welchem Alﬁnars Prognoseverfahren dazu neigen, zu uber- und/oder zu un-
terschatzen.

3.1
Kumulativer Uberschatzungsfehler

T
KUF = Z (% - x,)

(5 )20
Wenn die gesamte (kumulative) Uberschatzung im untersuchten Zeitraum von

Interesse ist, bietet sich der kumulative Uberschatzungsfehler (KUF) als Beur-
teilungsmalf3stab flr Prognosen an.

10

Vgl. Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 263-264; Schwarze, Jochen (1980), S. 328; Khosrawi-Rad,
Mohammad Dj. (1991), S. 219.

11

Schwarze betrachtet dagegen ausschliefflich die abschnittsweisen kumulativen Abweichungen. Vgl.
Schwarze, Jochen (1980), S. 324-325.

13
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3.2
Kumulativer Unterschatzungsfehler

(% -x)<0

Wenn die gesamte (kumulative) Unterschatzung im untersuchten Zeitraum
erfal3t werden soll, bietet sich der kumulative Unterschatzungsfehler (KUF) als
Beurteilungsmaldstab flir Prognosen an.

3.3
Kumulativer absoluter Fehler

]
KAF= S [% =X

t=1

Fallen fir eine Fragestellung Abweichungen der Prognose von den tatsachli-
chen Werten nach oben wie nach unten gleichermafen ins Gewicht, und soll
die gesamte (kumulierte) Abweichung des betrachteten Zeitraums erfaft
werden, so ist dies mit Hilfe des kumulierten absoluten Prognosefehlers (KAF)
moglich.

4

Abschnittsweise kumulative Prognosefehlermalie

Positive und negative Abweichungen der Prognose vom zu schatzenden Pa-
rameter lassen sich in Abschnitte A (i =1,...,1) einteilen. Abschnitte mehre-
rer aufeinanderfolgender Uberschatzungen (Unterschatzungen) kénnen sepa-
rat kumuliert werden. Beim Wechsel von der Uber- zur Unterschatzung (und
umgekehrt) endet der betrachtete Abschnitt. Innerhalb dieses Abschnitts
werden die Abweichungen kumuliert. Damit |&3t sich darstellen, welches
Ausmald der Fehlschatzung erreicht wird, bis E.Zi.rne UberschieRende Anndhe-
rung an die eigentliche Entwicklung erreicht ist.

12

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 324-325.
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Abbildung 1: Schemadarstellung abschnittsweise kumulativer Abweichungen

Prognose

Tatsachliche

Entwicklung

Quelle: In Anlehnung an Schwarze, Jochen (1980), S. 324

.1+ 1+ 1+ & 1 1+ 1+ 1 1 1 1 1 > t
[—  Residuale
- . ° ° ° °
. 41 1 1 4 1 1 1 1 1 1 1 1 11 > t
— ° ° ° . .
L]
— Abschnittsweise R
kumulative Abweichungen
Al ,o"" A3
— A~
0"‘ t
I I I I | L1 1 1 1 - L 1 1 >
0’.’. A2 t"
[ ." ..... .‘" ......

15
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Die Abschnitte A (i =1,...,1) sind folgendermafRen definiert:

Die Abschnitte sind durch einen Vorzeichenwechsel der Residuale von
(% - x) nach (X, —X.,) begrenzt.

Dadurch ergibt sich:
| =1 = Anzahl der Vorzeichenwechsel der ()A(t - Xt)fUr t=1,..,T.

Die einzelnen Beobachtungen innerhalb eines Abschnittes erhalten den Index

t(A) (t(A) =1...T(A)).

Daher gilt:
|
S T(A)=T
1=1
4.1
Abschnittsweiser kumulativer Uberschatzungsfehler
. T(A)
KUF(A) = ; (Xt(m _Xt(m)
A t(A)=L
M) "X 20

Der abschnittsweise kumulative Uberschatzungsfehler (KUF(Ai))El ist in sol-
chen Féllen ein geeignetes Prognosegiitemal, in denen es von Interesse ist,
wie stark sich die Abweichungen der Prognose von den tatsachlichen Ereig-
nissen aufsummieren, bevor ein Abschnitt der Uberschatzung in eine Phase
der Unterschatzung umschlagt.

13

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 325.
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4.2
Abschnittsweiser kumulativer Unterschatzungsfehler

T8,
KUF(A) = ; (Xt(m _XW\))
t(Ay=1

Ry i) <0

Der abschnittsweise kumulative Unterschatzungsfehler (KUF(Ai))EI ist in den
Fallen ein geeignetes Prognosegltemalf, in denen ermittelt werden soll, wie
stark sich die Abweichungen der Prognose von den tatsachlichen Beobach-
tungen aufsummieren, bevor ein Abschnitt der Unterschatzung in eine Phase
der Uberschatzung umschlagt.

4.3
Abschnittsweiser absoluter kumulativer Fehler

T

(A)
KAF(A) = Z |)21(A) ~Xia)
t(A)=L

=]

Bei dem abschnittsweisen absoluten kumulativen Fehler (KAF(A))™ werden
die abschnittsweisen kumulierten Abweichungen unabhangig davon erfaf3t,
ob es sich um Unter- oder Uberschatzungen handelt.

Aus diesen drei abschnittsweisen kumulativen Prognosefehlermalien lassen
sich weitere abschnittsweise kumulative Fehlermalie ableiten:

4.4
Grof3ter positiver kumulativer Fehler

GPKF = max(KUF(A))
Der groBte positive kumulative Fehler (GPKF)lE ist in den Fallen ein geeigne-
tes PrognosegltemaR, in denen es von Interesse ist, wie stark sich die positi-

14

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 325.

15

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 325-326.

16

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 335.

17
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ven Abweichungen der Prognose von den tatsdchlichen Ereignissen maximal
aufsummieren, bevor ein Abschnitt der Uberschatzung in eine Phase der Un-
terschatzung umschlagt.

4.5
Grof3ter negativer kumulativer Fehler

GNKF = max(KUF (A))

Der grofite negative kumulative Fehler (GNKF)IH ist in den Fallen ein geeigne-
tes Prognosegltemal, in denen erfalst werden soll, wie stark sich die negati-
ven Abweichungen der Prognose von den tatsdchlichen Ereignissen maximal
aufsummieren, bevor ein Abschnitt der Unterschdtzung in eine Phase der
Uberschatzung umschlagt.

4.6
Grof3ter absoluter kumulativer Fehler

GAKF = max(KAF(A))

Der grofite absolute kumulative Fehler (GAKF)IE ist in den Féllen ein geeigne-
tes Prognosegitemald, in denen ermittelt werden soll, zu welchen kumulati-
ven Betrdgen sich negative oder positive Abweichungen der Prognose von
den tatsachlichen Werten innerhalb eines Abschnittes maximal aufsummieren.

4.7
Mittlerer positiver kumulativer Fehler

MPKF = KUF

I pos

P bezeichnet hierbei die Anzahl der Abschnitte von Uberschatzungen.

17

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 335.

18

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 335.



Andres / Spiwoks

Prognosegutemale

Der mittlere positive kumulierte Fehler (MPKF)""'_‘“‘| zeigt, wie grof} die ab-
schnittsweisen kumulierten Uberschatzungsfehler (KUF(A)) im Mittel der ge-
samten Prognose gewesen sind.

4.8
Mittlerer negativer kumulativer Fehler

1

I neg

MNKF = KUF

I"™ bezeichnet hierbei die Anzahl der Abschnitte von Unterschatzungen.

Der mittlere negative kumulierte Fehler (MNKFJE erfaldt, wie grof3 die ab-
schnittsweisen kumulierten Unterschatzungsfehler (KUF(A;)) im Mittel der ge-
samten Prognose gewesen sind.

4.9
Mittlerer absoluter kumulativer Fehler
1

MAKF = T KAF

Der mittlere absolute kumulierte Fehler (MAKF)Elweist aus, wie grofR3 die ab-
schnittsweisen kumulierten absoluten Abweichungen (KAF(A;)) im Mittel der
gesamten Prognose gewesen sind.

19

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 335.

20

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 335.

21

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 335.

19
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5

Mittlere relative Prognosefehlermalie

Betrachtet man beispielweise eine Anleihenmarktprognose, so kann diese sich
auf die Zinssatz- oder auf die Kursentwicklung beziehen. Soll in diesem Zu-
sammenhang eine Kursprognose mit einer Zinssatzprognose verglichen wer-
den, ist eine Normierung wichtig, da die nominal héheren Werte der Kur-
sprognose das Ergebnis verzerren wirden. Eine solche Normierung kann auf
unterschiedlichen Wegen erfolgen.

Die hier betrachteten mittleren relativen Fehlermal3e weisen alle eine Form
der Normierung auf. Diese Normierung soll Prognosen, dieEﬂch auf unter-
schiedliche Prognosevariablen beziehen, vergleichbar machen.

5.1

Mittlerer relativer Prognosefehler
1 & (X —X

MRP = = Z ( t t)
T & X

Der mittlere relative Prognosefehler (MRP)IZI ist dadurch gekennzeichnet, daR
die Abweichungen von Prognose und tatsachlichen Werten durch die jeweili-
ge Beobachtung geteilt und damit bezlglich der Prognosevariable normiert
wird.

Ublicherweise wird der tatsachliche Wert vom prognostizierten Wert subtra-
hiert und die Normierung bezieht sich auf den tatsachlichen Variablenwert.
Aber auch Subtraktionen des Prognosewertes vom tatsachlichen Wert und
Relativierungen mit dem Prognosewert sind grundsatzlich moglich. Somit er-
geben sich vier verschiedene Varianten: mittlerer relativer Fehler (deduktiv),
mittlerer relativer Fehler (induktiv), mittlerer relativer Fehler bezogen auf den
Progr@sewert, mittlerer relativer Fehler bezogen auf den Beobachtungs-
wert.

22

Vgl. Schwarze, Jochen (1973), S. 551.

23

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 328-329.

24

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 219-220.
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Im Gegensatz zum (nicht-normierten) mittleren Prognosefehler (MP) kdnnen
mit Hilfe des mittleren relativen Prognosefehlers (MRP) verschiedene Progno-
semodelle auch fur unterschiedliche betrachtete Variablen miteinander vergli-
chen werden, beispielsweise Rentenmarktprognosen auf Kurs- beziehungs-
weise auf Zinssatzbasis.

Bei der Multiplikation mit dem Wert 100 laf3t er sich als mittlere prozentuale
Abweichung vom zu schatzenden Parameter interpretieren.

5.2
Mittlerer relativer symmetrischer Prognosefehler
L G
MRSP =2 Y (R =x).
T &5k +x)

Eine Spielart des mittleren relativen Prognosefehlers ist der mittlere relative
symmetrische Prognosefehler (MRSP)é.[ Hierbei erfolgt die Relativierung durch
das Mittel von x, und X,, das heit von Beobachtungs- und Prognosewert.
Allerdings wird kritisiert, dafl dieses Mal sachlich schwer zu interpretieren
ist.<* Weiterhin muf3 kritisch angemerkt werden, daR die Berlicksichtigung des
Prognosewertes als Summand im Nenner dazu fihrt, daR Uberschitzungen
zu einer relativ besseren Bewertung flhren als Unterschatzungen gleichen Be-
trages.

25

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 329.

26

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 221.

21
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5.3
Mittlerer relativer gewichteter Prognosefehler

T s T
X Xt% ()’zt_xt)

MRGP = =

Beim mittleren relativen gewichteten Prognosefehler (MRGP)EI werden die
relativen Fehler mit der Auspragung der Beobachtung gewichtet.

5.4
Mittlerer relativer gewichteter Prognosefehler bezogen auf die naive
Prognose

Hat man Uberhaupt keine Vorstellung davon, was in Zukunft passieren wird,
spricht ebensoviel fir steigende wie fur fallende Werte. In diesem Eall ist es
rational, von unveranderten Werten auszugehen (naive Prognose<). Somit
stellt die naive Prognose den Nullpunkt der Prognosequalitat dar. Weist eine
Prognose keine signifikant bessere Qualitat auf als die entsprechende naive
Prognose, spiegelt sic%ldarin eine vollige Unkenntnis der prognostizierten Zu-
sammenhange wider.= Deshalb ist auch eine Relativierung, des mittleren rela-
tiven Prognosefehlers mit der naiven Prognose (MRPnP}* von Interesse. Bei

27

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 222.

28

Vgl. Poddig, Thorsten (1999), S. 455-456.

29

Vgl. Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S.524.

30

Anders bei Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 223.
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BerUcksichtigungﬁler naiven Prognose muB der Prognosehorizont h mit ein-
bezogen werden.

Nimmt dieses MaR den Wert Eins an, so entspricht die durchschnittliche Uber-
bzw. Unterschatzung der Prognose der der entsprechenden naiven Prognose.
Je nach Vorzeichen des Nenners und des Zahlers mussen Ergebnisse von > 1
bzw. < 1 unterschiedlich bewertet werden. Eine Eindeutigkeit der Ergebnisse
ist damit in der Regel nicht gewabhrleistet.

5.5
Mittlerer relativer absoluter Prognosefehler

A

Tolg
MRAP :lz A TX
T& | X

t

Der mittlere relative absolute Prognosefehler (MRAP)E ist das relative Aqui-
valent zum mittleren absoluten Prognosefehler (MAP).

Durch die Normierung der jeweiligen Entfernungen zwischen prognostizier-
tem und tatséchlichem Wert sind die Fehler unterschiedlicher Prognosemo-
delle auch beziglich unterschiedlicher Prognosevariablen vergleichbar.

Nach Multiplikation mit 100 kann er als durchschnittliche prozentuale Entfer-
nung des Schatzers vom zu schatzenden Parameter interpretiert werden.

31

Rudolph, Andreas (1998), S. 10-15, unterscheidet zwischen einstufigen und mehrstufigen Prognosefehlern.
Bei einstufigen Prognosefehlern umfal3t dabei der Prognosehorizont grundsatzlich eine Periode, wahrend
er bei den mehrstufigen Prognosefehlern variabel ist. Uns erscheint diese explizite Unterteilung nicht not-
wendig, da wir grundsatzlich von einem variablen Prognosehorizont h ausgehen, der den Spezialfall h = 1

mit einschlief3t.

32

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 220; Schwarze, Jochen (1980), S. 329; Schwarze, Jochen
(1973), S. 551; Brooks, Chris (1997), S. 134.

23
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5.6
Mittlerer relativer absoluter symmetrischer Prognosefehler

_1g |)A(t _Xt|
MRASP=—\ ————
T & %R +x)

Eine Spielart des mittleren relativen absoluten Prognosefehlers (MRAP) ist der
mittlere relative absolute symmetrische Prognosefehler (MRASP)™ Auch hier
wird kritisiert, da dieses MaR} sachlich schwer zu interpretieren ist.** Ebenso
wie beim mittleren relativen symmetrischen Prognosefehler (MRSP) flihrt die
Beriicksichtigung des Prognosewertes als Summand im Nenner zu einer relativ
besseren Bewertung von Uberschatzungen gegeniiber Unterschatzungen
gleichen Betrages.

5.7
Mittlerer relativer absoluter gewichteter Prognosefehler

T
2 %
t=1 t

MRAGP = ————

_
2 %

t=1

)zt — X
X

Beim mittleren relativen absoluten gewichteten Prognosefehler (MRAGP)EI
werden die Betrdge der relativen Fehler mit der Auspragung der Beobachtung
gewichtet.

33

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 221; Schwarze, Jochen (1980), S. 329.

34

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 221.

35

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 222.

24
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5.8
Mittlerer relativer absoluter gewichteter Prognosefehler bezogen auf
die naive Prognose

Der mittlere relative absolute gewichtete Prognosefehler bezogen auf die nai-
ve Prognose (MRAPNP) ist das absolute Aquivalent zum mittleren relativen
gewichteten Prognosefehler bezogen auf die naive Prognose (MRPnP).

Die absolute Betrachtung vermeidet die gegenseitige Aufhebung von Uber-
und Unterschatzungen im Zahler und auch im Nenner. Damit gehen die
Strecken der Abweichungen von Prognose bzw. naiver Prognose und tatsach-
lichen Werten in das Mal3 ein.

Nimmt dieses Mal den Wert 1 an, ist die Prognose ebenso gut bzw. schlecht
wie die entsprechende naive Prognose. Bei > 1 (< 1) ist die betrachtete Pro-
gnose schlechter (besser) als die entsprechende naive Prognose. Die Ergebnis-
se sind damit leicht und eindeutig zu interpretieren. Der mittlere relative ab-
solute gewichtete Prognosefehler bezogen auf die naive Prognose (MRAPNP)
zahlt damit zu den interessantesten nicht-quadratischen Prognosegttemafen.

5.9
Durchschnittlicher Genauigkeitsquotient

Der durchschnittliche Genauigkeitsquotient ([lgﬁQ)E ist dem mittleren relati-
ven absoluten Prognosefehler (MRAP) ahnlich.

DGQ = iGQt

=~

mit

36

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 241.

37

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 241.
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E)’z_ fur X > )A(t
t

e fyr X, <X,

Auch hier werden die mittleren Wegstrecken zwischen den Prognosewerten
und den tatsachlichen Auspragungen aufsummiert und durch die Anzahl der
Beobachtungen geteilt.

6

Quadratische Prognosefehlermalle

Die Entfernungen zwischen prognostiziertem und tatséachlichem Wert werden
bei quadratischen Prognosefehlern quadriert. Hierdurch erfolgt eine starkere
Gewichtung von grofRen Prognosefehlern, das heif3t die Verteilung der Fehler
fliet so in die quadratischen Prognosefehlermalie EiEEs] daR grolRere Abwei-
chungen eine Uberproportionale Gewichtung erhalten.

6.1
Mittlerer quadratischer Prognosefehler

MPQ = ii(ﬁt -x)

t=1

Der mittlere quadratische Prognosefehler (MPQ)EI ist die einfachste Form der
guadratischen PrognosefehlermaRe. Dabei werden die Abweichungen von
Prognose und tatsachlichen Ereignissen quadriert, aufsummiert und schlie3-
lich durch die Anzahl der Beobachtungen geteilt. Damit wird vermieden, daf
sich positive und negative Abweichungen gegenseitig aufheben. AulRerdem
erfolgt eine Uberproportionale Gewichtung grof3er gegeniiber kleiner Abwei-
chungen.

38

Val. Theil, Henri; Boot, John C. G.; Kloek, Teun (1971), S. 124.

39

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 223-224; Schwarze, Jochen (1980), S. 329; Schwarze, Jochen
(1973), S. 540; Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 264; Stewart, Thomas R.; Lusk, Cynthia M. (1994),
S. 580; Schréder, Dominik (1997), S. 69; Masters, Timothy (1998), S. 281; Thompson, Patrick A. (1990), S.
220.
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6.2
Mittlerer relativer quadratischer Prognosefehler

_ 1L x[]
MRPR=T 20 % O

Der mittlere relative quadratische Prognosefehler (MRPQ)L“'_QI ist das relative
Aquivalent zum mittleren quadratischen Prognosefehler (MPQ). Die Normie-
rung mit den tatséchlichen Beobachtungen ermdglicht den Vergleich von
Prognosen, die sich auf unterschiedliche Progﬁsevarlablen beziehen (bei-
spielsweise Rentenkurs- und Zinssatzprognosen).

6.3
Wourzel des mittleren relativen quadratischen Prognosefehlers

T N —
WMRQP = lZ E(th
T & X,

Grundsatzlich sind alle quadratischen Prognosefehlermalie auch als ihre Wur-
zel darstellbar. [ﬂﬁ Wurzel des mittleren relativen quadratischen Prognose-
fehlers (WMRQP)™ wird hier hervorgehoben, da dieses Mal} insbesondere in
der angelsichsischen Literatur (Root-Mean-Square-Error) haufige Verwen-
dung findet.

40

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 323 u. 333; Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 231.

a1

Vgl. den Abschnitt 5 (mittlere relative Prognosefehlermalie).

42

Vgl. Heilemann, Ullrich (1981), S.245. Zur Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers vgl. Schwarze, Jo-
chen (1980), S. 329; Schwarze, Jochen (1973), S. 540.

43

Vgl. bspw. Mulhern, Francis J.; Caprara, Robert J. (1994), S. 200; Ash, J. C. K.; Smyth, D. J.; Heravi, S. M.
(1990), S. 381; Arora, Harjit K.; Smyth, David J. (1990), S. 394.
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6.4
Mittlerer relativer quadratischer gewichteter Prognosefehler

—
>
—

th 4 ()’it — X )2
t= Xt t=
MRQGP = - = -
2 2
2" 2"
t= t=
Beim ittleren  relativen quadratischen gewichteten Prognosefehler

(MRQGP)* werden die quadrierten relativen Fehler mit der quadrierten Aus-
pragung der Beobachtung gewichtet.

6.5
Variationskoeffizient

-
\[-l]- ()A(t_xt)z

VK =+—=—
1"

Beim Variationskoeffizienten (VK)EI wird die Wurzel des mittleren quadrati-
schen Fehlers durch die durchschnittliche tatsachliche Beobachtung geteilt.
Dementsprechend kann man den Variationskoeffizienten als relative Unge-
nauigkeit interpretieren.

44

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 232.

45

Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 232-233; Schwarze, Jochen (1980), S. 333; Heilemann, Ull-
rich (1981), S. 245. Statt der Verwendung der Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers wird der Variati-
onskoeffizient haufig auch mit dem mittleren Fehler gebildet.

28
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6.6
Prozentuale Genauigkeit
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Die relative Genauigkeit bezieht sich unmittelbar auf den Variationskoeffizien-
ten (VK). Durch Subtraktion des Variationskoeffizienten von eins ergibt sich
das Komplementér der relativen Ungenauigkeit, namlich die relative Genauig-
keit. ﬁurch Multiplikation mit 100 erhdlt man die prozentuale Genauigkeit
(PG).

6.7
Der Januskoeffizient

Der Januskoeffizient (J)EI ist ein Prognosefehlermall, das zwischen einer
Stutzperiode (in sample) und einer Prognoseperiode (out of sample) unter-
scheidet. Durch die Berticksichtigung dieser beiden Perioden gibt er Auskunft
Uber die Zeitstabilitat der Prognose.

J - m t=n+1
12,. 2
— X, — X
= ;( cmX)
Prognoseperiode: t=n+1,...,n+m
Stutzperiode: t=1,..,n

Der Januskoeffizient errechnet sich als der Quotient aus der Wurzel des mitt-
leren quadratischen Prognosefehlers wahrend der Prognoseperiode und der

46

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 332-333.

a7

Vgl. Gadd, A; Wold, Herman O. (1964), S. 229 - 235; Schwarze, Jochen (1980), S. 340; Schwarze, Jochen
(1973), S. 555; Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 245-246; Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S.
267.

29
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Wurzel des mittleren quadratischen Prognosefehlers wahrend der Stutzperi-
ode.

Flr etwa gleich grolRe Prognosefehler in der Prognose- und in der Stitzperi-
ode pendelt das Mal} um den Wert Eins. Steigt der Prognosefehler im Zeit-
verlauf deutlich, nimmt der Januskoeffizient erheblich grofRere Werte als eins
an. Im umgekehrten Fall gilt J < 1.

Die prinzipielle Struktur des Januskoeffizienten Ia3t sich auf beliebig definierte
Prognosefehler Ubertragen. Die grundsatzlichen Aussagen bleiben dabei un-
verandert. Der Januskoeffizient wird insbesondere als Kontrollinstrument
beim Bau von Prognosemodellen eingesetzt.

~

Qualitative Kontrolle der Prognosegtite

Bei der qualitativen Kontrolle der Prognoseguite werden bestimmte Charakte-
ristika einer Prognose (teils grafisch, teils formal) ermittelt, um auf diese Weise
zu einer Beurteilung der Prognosegute vorzudringen. Dabei werden durchaus
auch quantitative Elemente einbezogen. Aber eine inhaltliche Bewertung der
beobachteten Charakteristika dominiert die quantitativen Elemente.

7.1
Prognose-Realisations-Diagramm

Ein einfaches Diagramm der Daten gibt eine erste Vorstellung von der Gite
des verwendeten Prognoseverfahrens. Durch die fehlende Normierung der
Daten ist dieser Eindruck jedoch recht unbestimmt und kann die Prognosegu-
te in aller Regel nicht gut vermitteln.

Einen sehr viel hoheren Informatignsgehalt besitzt das von Theil entwickelte
Prognose-Realisations-Diagramm™= Im Mittelpunkt steht die relative Betrach-
tungsweise der Daten.

48

Vgl. Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 259; Rothschild, Kurt W. (1974), S. 582; Dichtl, Erwin; Issing,
Otmar (Hrsg.) (1993), S. 1732; Schréder, Dominik (1997), S. 68.
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Die relativen prognostizierten Anderungen der Variablen

werden im %ognose—Realisations—Diagramm auf der Ordinate bzw. Abszisse
abgetragen.

Dabei bezeichnen wie bisher:

Prognostizierter Wert fiir Periode t

Tatsachlicher Wert in Periode t

.. Tatsachlicher Wert in Periode t - h, das hei3t der Wert zum Zeitpunkt
der Prognoseerstellung

~

X X X

Ebenso ist die Linie der perfekten Prognose eingezeichnet.EI Diese Linie und
die Koordinatenachsen teilen das Diagramm in verschiedene Bereiche auf. Die
Lage der Punkte in den entsprechenden Bereichen vermittelt einen Eindruck
von der GroRe und der Art des Fehlers, geordnet nach Uberschatzungs-, Un-
terschatzungs- und Wendepunktfehlern.

49

Diese beiden relativen Anderungen finden sich auch in den Theilschen Ungleichheitskoeffizienten wieder.
Vgl. Abschnitt 10 (Theilsche Prognosefehlermalie).

50

Bei gleicher Skalierung von Abszisse und Ordinate entspricht diese Linie der Winkelhalbierenden.

31
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Abbildung 2: Prognose-Realisations-Diagramm

Py

Quelle: In Anlehnung an Schwarze, Jochen (1980), S. 322.

Im einzelnen zeigen die Bereiche Folgendes an:

I : Bereich der Uberschatzung des Wachstumsprozesses

I : Bereich der Unterschdtzung des Wachstumsprozesses

1] : Bereich der Unterschatzung des Schrumpfungsprozesses
v : Bereich der Uberschatzung des Schrumpfungsprozesses
\Y : Bereiche der Wendepunktfehler

Bei allen in den Bereichen I-IV liegenden Punkten wurde die Richtung der
Entwicklung korrekt prognostiziert. Die Entfernung der Punkte zur Linie der
perfekten Prognose veranschaulicht die GroRe der Abweichungen. Bei den in
den beiden Bereichen V befindlichen Punkten wurde die Richtung der Ent-
wicklung falsch eingeschatzt. Es liegt ein sogenannter Wendepunktfehler vor.

Insgesamt gibt die Lage der Punktwolke einen Aufschlul3 liber die Leistungs-
fahigkeit des Prognoseverfahrens. Je dichter die Punkte an der Linie der per-
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fekten Prognose liegen, desto besser ist die verwendete Methode. Zu einer
ersten Abschatzung der Treffergenauigkeit ist dieses Verfahren gut geeignet.

7.2
Lamberts/Schussler-MaR

Lamberts und Sch[]sslerEI haben ein Mal} entwickelt, anhand dessen die - im
Prognose-Realisations-Diagramm aufgezeigten - Prognosefehler fiir einen be-
stimmten Zeitpunkt t abgelesen werden kdnnen.

Das Lamberts/Schissler-Mafd (Qt)EI zielt auf die korrekte Tendenzerfassung ab
und lautet:

P-A.
0 =R A4
A-AL
Far Q, gilt:
Q >1 Uberschatzung der Veréanderungsrate
0< Q, <1: Unterschatzung der Verdnderungsrate
Q <0: Wendepunktfehler
Q =1: Ubereinstimmung

Far A = A_, ist das Mal nicht definiert.

Das MaR gibt Auskunft Uber den Prognosefehler zu einem bestimmten Zeit-
punkt, macht aber keine Aussage Uber die Glite des verwendeten Verfahrens
insgesamt.

51

Vgl. Lamberts, Willi; Schissler, L. (1967), S. 286.

52

Val. Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 263.

33
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8

Wendepunktfehlermalle

Ein Wendepunkt ist die Anderung ﬁr Entwicklungstendenz einer Zeitreihe
(fallend in steigend oder umgekehrt).

Ein Wendepunktfehler liegt vor, wenn sich die Entwicklungstendenz andert,
dies aber nicht prognostiziert wurde (Wendepunktfehler 2. Art), oder wenn
eine Anderung der EntwicklungstendertiI prognostiziert wurde, dann jedoch
nicht eintritt (Wendepunktfehler 1. Art).

Wendepunktfehlermale schliefen sich konzeptionell der qualitativen Kon-
trolle der Prognosegtite an. Allerdings zielen sie auf eine Quantifizierung der
qualitativen Beurteilungsmerkmale ab. WendepunktfehlermaRe sind damit im
Hinblick auf die intersubjektive Betrachtung robuster, das heif3t eindeutiger zu
interpretieren.

Fur die hier dargestellten Wendepunktfehlermal’e werden folgende Symbole
verwendet:

WP = Anzahl der prognostizierten Wendepunkte
W = Anzahl der eingetretenen Wendepunkte
FWP = Anzahl der Wendepunktfehler 1. Art
(Wendepunkt wird prognostiziert, tritt aber nicht einEB
NWP = Anzahl der Wendepunktfehler 2. Art

(Wendepunkt wird nicht prognostiziert, tritt aber einEB

53

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 321; Schréder, Dominik (1997), S. 67.

54

Vgl. Rothschild, Kurt W. (1974), S. 578.

55

Vgl. Rothschild, Kurt W. (1974), S. 578.

56

Vgl. Rothschild, Kurt W. (1974), S. 578.

34
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8.1
Wendepunktfehlerquote 1. Art
WPF1= Fwb

WP

Die Wendepunktfehlerquote 1. Art (WPFlJEI zeigt, wieviel der prognostizier-
ten Wendepunkte in Wirklichkeit nicht eingetreten sind. Wurden 10 Wende-
punkte prognostiziert, von denen 2 nicht eintrafen, nimmt WPF1 den Wert
0,2 an.

8.2
Wendepunktfehlerquote 2. Art
wpF2 = WP

W

Die Wendepunktfehlerquote 2. Art (WPF2)|5—EiI zeigt, wieviel der tatsachlichen
Wendepunkte zuvor prognostiziert wurden. Wurden 10 Wendepunkte zutref-
fend prognostiziert, es gab jedoch in Wirklichkeit 10 weitere, nimmt WPF2
den Wert 0,5 an.

8.3
Allgemeine Wendepunktfehlerquote

AWPE < FWP+ NWP

Die allgemeine Wendepunktfehlerquote (AWPF)EI falst Wendepunktfehler 1.
und 2. Art zusammen und stellt sie ins Verhaltnis zu allen tatsachlich aufge-
tretenen Wendepunkten.

57

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 327.

58

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 327.

59

Anders bei Schwarze, Jochen (1980), S. 327.
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8.4
Trefferquote

TQ :1—T1(FWP + NWP)

Die Trefferquote (TQ)EI entspricht dem Anteil der richtig Eﬁrfaﬁten Entwick-
lungstendenzen (steigend oder fallend) an allen Prognosen.

9

Gutemale der Regressionsanalyse

Bei den beiden nachfolgenden, auf der Regressionsanalyse beruhenden Gu-
temalien wird getestet, ob ein linearer Zusammenhang zwischen den tatsach-
lich eingetretenen Werten X (t=1,..,T)und den prognostizierten Werten

X (t=1..,T) vorliegt.
HierfUr wird unterstellt, daf? ein linearer Zusammenhang der Form
X, =a+BX +&,

zwischen X und X besteht. a,B sind dabei unbekannte zu schatzende Pa-
rameter. Bei den &, handelt es sich um unbekannte Storterme mit dem Er-

wartungswert Null und der Varianz o (og” > 0).

Aus der vorliegenden Stichprobe schatzt man nurl;ﬁjie unbekannten Parame-
ter mit Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate.* Hierbei werden die &,

T
so geschatzt, dald Z (xt - X )2 minimiert wird.
=1

60

Vgl. Schwarze, Jochen (1980), S. 327.

61

Vgl. Poddig, Thorsten (1999), S. 465.

62

Ausfihrliche Informationen zu den Modellannahmen und zum Regressionsmodell finden sich bspw. bei
Schneeweil3, Hans (1990), S. 29-37.
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Als Ergebnis erhalt man die geschéatzte Regressionsgerade X :
X =& +B%,

Aufbauend auf den so definierten GroRen lassen sich das Bestimmtheitsmafd
und der Korrelationskoeffizient leicht darstellen.

9.1

Bestimmtheitsmafd

R? = Var(X)
Var(x)

Das Bestimmtheitsmaly (Rz)ELI ist das Verhaltnis v& durch die Regression (zwi-
schen x und X) erklarter und gesamter Varianz.

Das Bestimmtheitsmal? bewegt sich zwischen null und eins. Nimmt es den
Wert Eins an, so liegt eine perfekte Prognose vor. Bei einem R? von 0,8 wer-
den 80% derEgesamten Varianz der tatsachlichen Entwicklung durch die Pro-
gnose erfal3t.

63

Zur Methode der kleinsten Quadrate vgl. bspw. Eckey, Hans-Friedrich; Kosfeld, Reinhold; Dreger, Christian
(1995), S. 23-39; Frohn, Joachim (1995), S. 31-41; Schips, Bernd (1990), S. 54-64; Singer, Hermann
(1999), S. 275-279; Schaich, Eberhard; Brachinger, Hans Wolfgang (1990), S. 23-24; Linhart, Heinz; Zuc-
chini, Walter (1982), S. 19-24; Kreyszig, Erwin (1965), S. 258-261; Schneeweil3, Hans (1990), S. 41-51.

64

Vgl. zum Bestimmtheitsmal} bspw. Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 253-256; Poddig, Thorsten;
Dichtl, Hubert; Petersmeier, Kerstin (2000), S. 57-58; Frohn, Joachim (1995), S. 50-54; Eckey, Hans-
Friedrich; Kosfeld, Reinhold; Dreger, Christian (1995), S. 51-56; Schaich, Eberhard; Brachinger, Hans Wolf-
gang (1990), S. 24.

65

Vgl. Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 253.

66

Val. Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 255.
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Das BestimmtheitsmaR |aBt sich auch ohne Rickgriff auf die Varianz, direkt

aus den Daten ermitteln.

38

Es gilt dann:El
Dl T Bz 1 T H}( . T %
R? = g 40" T;XtEEJt T & _ Cov(R.x)
O 0 =
% S Eﬁt-l S iﬂm% S B<t-; : thm JVar(%),Var(x)
ET = Tt= DEE =[] Tt: DE
9.2

Korrelationskoeffizient

Kor:\/?

Der Korrelationskoeffizient (Kor)EI ist lediglich die Quadratwurzel des Be-
stimmtheitsmaRes. Der Korrelationskoeffizient bewegt sich zwischen -1 und
1. Der Wert Eins bezeichnet hierbei eine vollkommene Korrelation zwischen
der tatsachlichen und der prognostizierten Entwicklung. Ein Korrelations-
koeffizient von -1 zeigt hingegen eine vollkommen inverse Korrelation zwi-
schen der tatsachlichen und der prognostizierten Entwicklung. Der Wert Null
kennzeichnet hingegen das Nicht-Vorhandensein einer Korrelation von Pro-
gnose und wirklicher Entwicklung.

67

Vgl. bspw. Schneeweil3, Hans (1990), S. 48.

68

Vgl. bspw. Poddig, Thorsten; Dichtl, Hubert; Petersmeier, Kerstin (2000), S. 55-57.
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10

Theilsche Prognosefehlermalie

Viele der bisher vorgestellten Prognosefehlermalie lassen anhand ihrer Ergeb-
nisse nicht erkennen, ob eine betrachtete Progn gut oder schlecht ist. Oft
ist ein gesonderter Vergleich zur naiven Prognosﬁerforderlich. Die dann zu
beobachtenden Abweichungen sind h&ufig nicht eindeutig zu interpretieren.
Daher wurden Fehlermalie entwickelt, die einen impliziten Vergleich mit der
naiven Pragnose beinhalten. Der wichtigste Impuls auf diesem Gebiet ging
von Theil= aus. Er entwickelte unter anderem den Projektionskoeffizienten
und die Ungleichheitskoeffizienten. Diese MaRe basieren auf der Uberlegung,
dal der Prognoseaufwand dann mit Sicherheit nicht zu rechtfertigen ist,
wenn das Prognoseverfahren schlechtere Ergebnisse als die naive Prognose
erzielt.

Der relevante Bereich der Theilschen Fehlermalie bewegt sich grundsatzlich
von null bis eins. Die exakte, fehlerlose Prognose wird durch den Wert Null
charakterisiert. Die naive Prognose fuihrt zum Wert Eins.

69

Zum Begriff der ,,naiven Prognose* vgl. bspw. Poddig, Thorsten (1999), S. 455-456.

70

Ausnahmen sind der mittlere relative gewichtete Prognosefehler bezogen auf die naive Prognose (5.4) und

der mittlere relative absolute gewichtete Prognosefehler bezogen auf die naive Prognose (5.8).

71

Ein guter Uberblick tiber die Theilschen PrognosefehlermaRe findet sich bei Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf
(1978), S. 264-267.

39



Andres / Spiwoks

PrognosegitemaRe

10.1
Theilscher Projektionskoeffizient

Der Theilsche Projektionskoeffizient (¢)E

o=\t

wird folgendermallen berechnet:

mit

1 T
f, = T- h Z(Xt_Xt und fzz_l__h Z(Xt_xt—h)z

wobei h den Prognosehorizont bezeichnet.

Im Zahler ist der mittlere quadratische Fehler ( f,) abgetragen, der durch die
mittlere quadratische Anderung der realisierten Werte ( f,) im Nenner relati-
viert wird. Da in Z&hler und Nenner die gleichen Maleinheiten verwendet

werden, ist der Gesamtausdruck dimensionslos. Fir eine gute Prognose sollte
er deutlich kleiner als eins sein.

Die Summation darf erst im Zeitpunkt t = h + 1 und nicht in t = 1 beginnen,
da vor t = 1 keine Daten zur Verfugung stehen. Fur alle h > 0 wirde anson-
sten der Fall auftreten, daB t-h in der Summe von f, zu Beginn einen kleine-
ren Wert als die Eins annehmen wirde. Insgesamt stehen T - h Werte im Be-
trachtungszeitraum zur Verfigung. Um mittlere Werte zu erhalten, muf
daherin f, und f, durch T - h und nicht durch T dividiert werden.

Der Nenner ist ein Mal? fir die Verteilung der jeweils aufeinanderfolgenden
Beobachtungen und soll den Schwierigkeitsgrad der Prognose erfassen. Die
Probleme bei der Verwendung von Prognoseverfahren hangen in der Regel
aber nicht von der Hohe der Veranderungen ab, sondern die Regelmaligkei-
ten beziehungsweise UnregelmaRigkeiten (Vorzeichenwechsel der Verande-
rungen) im Lebenszyklus des Proz%lses bestimmen beziehungsweise begren-
zen in der Regel die Prognosegtte.” Fiir den Fall, daf? starke durchschnittliche
Schwankungen verhaltnisméafRig gleichméaRig auftreten, vermittelt f, eine fal-

sche Vorstellung von der Schwierigkeit der Prognose.

72

Vagl. Theil, Henri (1955), S. 194 — 199; Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 234; Hujer, Reinhard; Cre-
mer, Rolf (1978), S. 264.

73

Vgl. Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 264 - 265.
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Nach der Publikation des Projektionskoeffizienten entwickelte Theil daher das
Konzept weiter und schlug zuséatzliche PriifgrofRen zum Testen der Prognose-
gdte vor.

10.2
Theilscher Ungleichheitskoeffizient "alter Art” / urspriingliche Fassung

b

Der Theilsche Ungleichheitskoeffizient ,,alter Art* (U,)™ berechnet sich wie

folgt:

1 T
= Y(R-A)
_ T-h&
Ul_

SRy Y (A

t=h+l t=h+

mit den bereits eingefiihrten

X = X,_ X, = X _
Pt: t t—h und A\: t th.
X h Xioh

Bei vollkommener Ubereinstimmung von Prognose und tatsachlichem Wert
wird Urﬂgleich Null. Maximal nimmt der Ungleichheitskoeffizient den Wert

Eins an.

Auch fur Prognoseverfahren, die schlechter als die naive Prognose (Fortschrei-
bung der Werte aus Periode t in die Periode t + h) sind, ist dieser Ungleich-
heitskoeffizient kleiner als eins. Daher sind die Ergebnisse nicht eindeutig zu
interpretieren und somit zum Vergleich von Prognosemethoden nur einge-
schrankt geeignet.

74

Vgl. Theil, Henri (1966), S. 28; Schwarze, Jochen (1980), S. 333; Schwarze, Jochen (1973), S. 553; Hujer,
Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 264-265. Bei Khosravi-Rad wird die Formel fehlerhaft dargestellt. Es fehlt
jeweils die Quadrierung im Nenner. Vgl. Khosravi-Rad, Mohammad Dj. (1991), S. 235.

75

Theil schatzt, dal der Ungleichheitskoeffizient fiir eine brauchbare Prognose nicht héher als 0,3 bis 0,4
liegen darf. Vgl. Theil, Henri (1961), S. 32; Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 265.
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GtemalRe

10.3
Theilscher Ungleichheitskoeffizient "neuer Art”

Diese Variante des Theilschen Ungleichheitskoeffizienten wird im allgemeinen
als der Theilsche Ungleichheitskoeffizient (U,)™ bezeichnet und lautet wie

folgt:
1 < PR
T-h 2. A)
U, . I
2
T-h t;d(At)

Fur perfekte Prognosen nimmt U, (ebenso wie U;) den Wert Null an. Er ist
allerdings nicht auf den maximalen Wert Eins begrenzt. Die Eins signalisiert
hier, daB die Prognosemethode im Durchschnitt kein besseres Resultat liefert
als die naive Prognose. Fir U, > 1 ist das verwendete Prognoseverfahren
schlechter als eine naive Prognose und damit ebensowenig zur Prognose ge-
eignet. Die Normierung von U, = 1 |4t eine einfache Ergebnisinterpretation
zu und hat dazu tﬁigetragen, daB sich dieses Prognosefehlermalf3 in der Praxis
durchgesetzt hat.

Alle wesentlichen Anforderungen an ein gutes Prognosefehlermall werden
von diesem Theilschen Ungleichheitskoeffizienten erfillt:

» Esfindet ein impliziter Vergleich mit der naiven Prognose statt.

« Die positiven und negativen Abweichungen des Schéatzers vom zu
schatzenden Parameter heben sich nicht gegenseitig auf.

e GrofRe Fehler werden Uberproportional gewichtet.

76

Vagl. Theil, Henri (1971), S. 28; Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 265.

7

Val. Niederhtibner, Norbert (1994), S. 209; Schwarze, Jochen (1980), S. 333-335; Hansmann, Karl-Werner
(1995), S. 271. Bei Khosravi-Rad wird der Nenner fehlerhaft dargestellt. Es fehlt die Summation. Vgl.
Khosravi-Rad, Mohammad, Dj. (1991), S. 236.

78

Vgl. Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf (1978), S. 265. Henschel bezeichnet den Theilschen Ungleichheitskoeffi-
zienten ,,neuer Art* bereits 1979 als ,,das wohl bekannteste Priifmall der Prognosebewertung*. Vgl. Hen-
schel, Helmut (1979), S. 139. Bock und Dietl nennen ihn einen ,.klassischen Guteparameter fir die Ex-Post-
Prognosegute*. Vgl. Bock, Robert; Dietl, Wolfgang (1996), S. 184.
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* Durch die Normierung werden Prognosen mit unterschiedlichen Pro-
gnosevariablen miteinander vergleichbar.

10.4
Aufspaltung des Theilschen Ungleichheitskoeffizienten ,,neuer Art“ in
einzelne Fehlerkomponenten

Ein weiterer wesentlicher Grund fir die hohe Akzeptanz des Theilschen Un-
gleichheitskoeffizienten ,,neuer Art* in der Praxis ist die Moglichkeit einer In-
terpretation der Fehlerquellen mittels der Zerlegung des Prognosefehlers.
Damit wird eine differenzierte Betrachtung der einzelnen Fehler ponenten
maglich und es kann auf die Art des Fehlers geschlossen werden.

Der quadrierte Zahler be&fr Ungleichheitskoeffizienten kann dazu folgen-
dermaBen zerlegt werden:

1 o 5_%&
T-h (R-AY =(P -A) +(s =s.) +20 )50 s,
t=h+l

mit;

P,A :Durchschnittswerte der P und A
Sp,S, - Standardabweichung von B bzw. A

Moa : Korrelationskoeffizient zwischen P, und A
Weiterhin gilt:
ST (p-aY s 2l -
TIh S 2 —1= fP iA erA Sp TSa _ ME +VE +7F
ron 2 (R7A) - 2 (R7A)
mit

79

Val. Frerichs, Walter; Kiibler, Knut (1980), S. 247; Wallmeier, Martin (1997), S. 164; Heilemann, Ullrich
(1981), S. 245-246.

80

Vgl. Theil, Henri (1966), S. 29. Die Standardabweichungen beziehen sich bei Hujer, Reinhard; Cremer, Rolf
(1978) falschlicherweise nicht auf die relativen prognostizierten bzw. realisierten Veranderungen der Varia-

blen, sondern auf die Prognose und die Realisation selbst.
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E (ﬁ—ﬂ)z VRS Cat ) S
_+1(P AY T h_Z(P AY
S = 2(1—rPA)sP -5,

P
2T
MF:  Systematische Fehlschatzung des Niveaus (Mittelwertfehler)

VF:  Systematische Fehlschatzung der Schwankungen (Varianzfehler)
ZF:  Zuféllige, nichtsystematische Fehlerkomponente (Zufallsfehler)

Die drei Fehlerkomponenten sind von unterschiedlicher Bedeutung fur die
Prognosegtte. Ein hoher Mittelwertfehler ist als folgenschwer anzusehen, da
die zentrale Entwicklung der Variablen im Modell nicht richtig erfa3t wird. Ei-
ne Fehlschatzung der Varianz der Entwicklung und damit ein hoher Varianz-
fehler schrénkt die Prognosegiite des verwendeten Modells ebenso ein, ist im
allgemeinen aber nicht so schwerwiegend wie ein Mittelwertfehler in gleicher
Hohe. Fir einen gegebenen Gesamtfehler sollten daher MF und VF moglichst
klein sein. Insgesamt sollte der Gesamtfehler damit fast ausschlieflich auf ZF
zurickzufiihren sein (MF, VF - 0 und ZF - 1).

In der Literatur wurden verschiedenste Modifikationen des Theilschen Un-
gleichheitskoeffizienten eingefiihrt, bei denen nichts an der grundsatzlichen
Berechnungsmethode geandert wurde. Sie sind sehr spezifischen gﬁblem—
stellungen angepal3t und sollen daher nicht weiter betrachtet werden.

81

Sowohl Theil, Henri (1971), S. 59, als auch zahlreiche weitere Autoren haben spezielle Varianten der Theil-
schen Ungleichheitskoeffizienten entwickelt. Beispielsweise normiert Albeck, Hermann (1970), S. 38, den
Zahler von U1 mit der Standardabweichung vom arithmetischen Mittel und nicht von null. Er erhofft sich
hierdurch, auch sehr unterschiedliche Verlaufe von Wirtschaftsprozessen vergleichbar zu machen. Eine Be-
riicksichtigung der dynamisierten Gewichtung des Prognosefehlers findet sich bei Bednar, Leopold; Ha-
senauer, Rainer (1977), S. 421-422.

44



Andres / Spiwoks

Prognosegutemale

11

GOVA-Koeffizient

Das folgende Beispiel einer 12-Monats-Konsens-Prognose der Renditen
franzdsischer Staatsanleihen mit zehn Jahren Restlaufzeit zeigt ein Phdnomen,
das insbesondere bei Kapitalmarktprognosen haufig zu beobachten ist.

Abbildung 3: Rendite franzosischer Staatsanleihen mit zehn Jahren Restlaufzeit (dicke

Linie) und entsprechende 12-Monats-Konsens-Prognose (diinne Linie) von Jan. 1990
bis Dez. 1999

11

10

Rendite in %
o

3 T T T T T T T T T
90 91 92 93 94 95 96 97 98 99

Zeit

Quelle: Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 515.

Es ist gut erkennbar, dal die 12-Monats-Renditeprognose der tatsachlichen
Marktentwicklung um rund 12 Monate nachlauft. Insbesondere anhand der
lokalen Maxima und Minima wird deutlich, daf3 die Prognose keine enge Kor-

82

In dieser Konsens-Prognose werden monatlich die Prognosen von 15 bis 20 der bedeutendsten franzosi-
schen Bankhéauser (z.B. Societe Generale, Banque Paribas, BNP, Credit Lyonnais, Credit Agricole, Credit

National, Banque Indosuez) zusammengefalt. Vgl. Consensus Forecast, Jg. 1989 bis 1998.
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relation mit der spater eintreffenden, tatsachlichen Entwicklung aufweist. Sie
reflektiert lediglich die Vergangenheit.

Offenbar wurden die Prognostiker von der jeweiligen aktuellen Marktent-
wicklung stark in ihrer Zukunftseinschatzung beeinflul3t. Besonders gut er-
kennbar wird dies, wenn man die 12-Monats-Prognose um 12 Monate nach
links verschiebt (Abb. 4). In diesem Fall werden die Prognosedaten ihrem je-
weiligen Entstehungszeitpunkt zugeordnet und nicht mehr - wie zuvor - dem
jeweils prognostizierten Zeitpunkt.

Abbildung 4: Rendite franzdsischer Staatsanleihen mit zehn Jahren Restlaufzeit (dicke
Linie) und um 12 Monate nach links verschobene 12-Monats-Konsens-Prognose (diin-
ne Linie) von Jan. 1989 bis Dez. 1998

11

104

Rendite in %
o

89 90 91 92 93 94 95 96 97 98
Zeit

Quelle: Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 516.

Im Zeitpunkt ihrer Entstehung &hnelt die 12-Monatsprognose der jeweiligen
Marktlage beziehungsweise der unmittelbar zurlckliegenden Marktentwick-
lung. Im eigentlich zu prognostizierenden Zeitfenster ist hingegen kaum eine
Ubereinstimmung von Prognose und tatsachlicher Marktentwicklung festzu-
stellen (Abb. 3).
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Bei einer 12-Monats-Prognose sollten neue Informationen im Hinblick auf ihre
Wirkung in zwdlf Monaten reflektiert werden. Im hier dargestellten Beispiel
wird jedoch die Kursentwicklung zum Zeitpunkt der Prognoseerstellung un-
zulassig auf den Prognosehorizont Ubertragen. Diese Charakteristik wird als
gegﬁwartsorientierte Verlaufsanpassung (GOVA) von Prognosen bezeich-
net.

Herkémmliche Prognosegitemalie (beispielsweise der Theilsche Ungleich-
heitskoeffizient “neuer Art”) weisen diese Prognose als unbrauchbar aus. Eine
andere Prognose, die von 1990 bis 1999 konstant 7,0% angenommen hatte,
wirde lediglich zu demselben Ergebnis flihren. Eine Differenzierung zwischen
den beiden Prognosen ware nicht mdglich. Wertvolle Informationen Uber die
mdglichen Ursachen der mangelnden Prognosegiite blieben ungenutzt. Das
Erkennen einer gegenwartsorientierten Verlaufsanpassung kann hinsichtlich
des Bemiihens um eine Verbesserung der Prognosequalitat entscheidend sein.

Prognosen, die fortlaufend an die aktuelle Entwicklung angepalit werden,
kénnen im ungtnstigsten Fall ihren zukunftsorientierten Charakter vollig ver-
lieren. Insofern ist es von besonderem Interesse, ob eine Prognose durch eine
gegenwartsorientierte Verlaufsanpassung gepragt ist. Es liegt inzwischen ein
statistisches Prtifmafl vor, um diese Charakteristik trennscharf ermitteln zu
kénnen. Mit Hilfe des GOVA-Koeffizienten laRt sich eine etwaige gegen-
wartsorientierte Verlaufsanpassung (GOVA) feststellen.

Nimmt der GOVA-Koeffizient einen Wert kleiner Eins an, muf von einer ge-
genwartsorientierten Verlaufsanpassung der Prognose ausgegangen werden.

11.1
Berechnung des GOVA-Koeffizienten

Zur Berechnung des GOVA-Koeffizienten mufl zunéchst das Bestimmtheits-
mafd der Korrelation zwischen Prognose und tatsachlichen Ereignissen (Abb.
3) berechnet werden. Danach wird das Bestimmtheitsmald der Korrelation
zwischen der Prognose und den tatsachlichen Ereignissen im jeweiligen Ent-
stehungszeitpunkt der Prognose (Abb. 4) berechnet.

Zum Nachweis der@egenwartsorientierten Verlaufsanpassung einer Prognose
gilt die Bedingung:

83

Vgl. Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 514-516.

84

Vgl. Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 531-532.
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. R ognose: tsachiiche Rendite.
GOVA _ KOfolZlent — , Prognose; tatséchliche Rendite < 1

Prognose; tatséchliche Rendite - h

Hierbei gilt:
i t ; )’zt EB<t -1 i X E
R?2 _ ht 71 [ T_h:+1 M T " @
Prognose; tatsichlicheRendite T - 00 1 T T 0
o —__1
ZD Th_tD&mZB9T > x00
h % T @g 5 [ e OH

Damit 1aBt sich RF,rognose wtsachliche Rengite. @UCH @ls Quotient aus der quadrierten

Kovarianz (Cov) zwischen prognostizierter (X) und tatséchlicher Rendite (X)
und dem Produkt der Varianzen (Var) der prognostizierten und tatsachlichen
Rendite interpretieren, das heil3t:

Cov(%; x)’

R Prognose; tatséchlicheRendite = Var()A()Var(X)

Weiterhin gilt:
D 1 T T R T %
F E&_Tih XtEB(t—h_Tih Xi-h
h %0 = [ = [
RPrognose tatséchlicheRendite — h DD 1 - - D
&t thB @H——Lf mﬁgm
g SR [ T_ht= ] D@g_htzﬂﬂ T-hfm

s

Auch dieses R® laBt sich weitergehend interpretieren:® Im Zahler steht die
quadrierte Kovarianz (Cov) zwischen den prognostizierten (X) und den tat-
sachlichen Werten im Entstehungszeitpunkt der Prognose (X, ). Im Nenner

findet sich das Produkt der Varianzen (Var) der jeweiligen Werte:

85

In der ausfiihrlichen Formelschreibweise ist allerdings sofort zu erkennen, dal die Anzahl der in die Be-
rechnung eingehenden Werte beachtet werden muR.

86

In der ausfiihrlichen Formelschreibweise ist allerdings sofort zu erkennen, dal die Anzahl der in die Be-

rechnung eingehenden Werte beachtet werden muR.
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. _ Cov(f(; x(_h))2
Prognose; tatsichlicheRendite—h ™~ a
Var(x)var(x )

Sowohl im Zahler als auch im Nenner des GOVA-Koeffizienten geht die glei-
che Anzahl an Beobachtungen (T - h Werte) in die Berechnung der jeweiligen
Bestimmtheitsmalie ein. Im Zahler wird die (h + 1)-te Beobachtung als erster
Wert bertcksichtigt, da zu diesem Zeitpunkt (der Prognosehorizont ist h) der
erste Prognosewert zur Verfligung steht. Im Nenner werden die gleichen Pro-
gnosen zur Berechnung des Bestimmtheitsmalles herangezogen. Allerdings
wird hier die Prognose mit der tatsachlichen Rendite im Entstehungszeitpunkt
dieser Prognose verglichen. Deshalb wird der Prognose zum Zeitpunkt t = (h +
1) die Rendite zum Zeitpunkt t= 1 gegenlbergestellt. Allgemein geht die
Prognose zum ngunktt und der tatsachliche Wert zum Zeitpunkt t - h in die
Berechnung ein.

Fur alle Werte des GOVA-Koeffizienten < 1 besitzt die in ihren jeweiligen
Entstehungszeitpunkt verschobene Prognose eine hdhere Korrelation mit den
tatsachlichen Renditen als die eigentliche Prognose: Es liegt eine gegenwarts-
orientierte Verlaufsanpassung der Prognose vor.
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Vgl. Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 532-533.
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11.2
Ausschlul3 einer gegenwartsorientierten Verlaufsanpassung

Der GOVA-Koeffizient kann einen Wert von > 1 annehmen, obwohl eine ge-
genwartsorientierte Verlaufsanpassung vorliegt. Dies ist dann zu beflirchten,
wenn nur ein kurzer
Beobachtungszeitraum 13
zugrundegelegt  wird
und/oder sowohl die 12
Prognose als auch der ul Prognose
tatsachliche Verlauf ei-

nen starken, ungebro- 10 |
chenen Trend aufwei-
sen, so daR im Betrach- 9 1
tungszeitraum keine
nennenswerten lokalen
Maxima bzw. Minima 71
auftreten. In diesem

Tatsachlicher Verlauf

Fall unterscheiden sich 6 ‘ ‘ T S
die beiden zu ermitteln- 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
den Bestimmtheits-

maRe nur so unwe- Abbildung 5: Beispiel fir eine Konstellation, die trotz

sentlich, daR es bei der gegenwartsorientierter Verlaufsanpassung einen GOVA-
Quotientenbildung rein Koeffizienten von wenig groRer als eins aufweisen kann.
zufallsbedingt zu einem

Wert von knapp Uber 1 Quelle: Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 533.
kommen kann. Darin

ist der Grund dafur zu

sehen, dal} die Bedingung “GOVA-Koeffizient > 1" nur als notwendige, nicht
jedoch als hinreichende Bedingung zum Ausschluf3 einer gegenwartsorientier-
ten Verlaufsanpassung verstanden werden kann. Erreicht der GOVA-
Koeffizient einen Wert von > 1, kann eine kritische Wirdigung des Daten-
materials weiterhelfen:

Gegenwartsorientierte Verlaufsanpassung kann bei einer Prognose plausibel
ausgeschlossen werden, wenn

¢ der GOVA-Koeffizient > 1 ist
und

e die Datenmenge so umfangreich ist, dal die Zei@eihen einige nen-
nenswerte lokale Maxima bzw. Minima aufweisen.

88

Vgl. Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 534.
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Bei der Analyse von Prognosen missen also zunachst die zugrunde liegenden
Zeitreihen naher betrachtet werden. Weisen diese per se einen langfristigen
Trend auf (beispielsweise Aktienindizes), empfiehlt es sich, die Zeitreihen in
stationdre Prozesse zu transformieren, um Verzerrungen durch Kointegratio-
nen zu vermeiden. Beispielsweise kdnnen Aktienmarktentwicklungen bezie-
hungsweise -prognosen von der tblichen Indexpunktl@sis in Steigerungsraten
transformiert und zur Analyse herangezogen werden.

12

Prognosequalitatsmatrix

Mit Hilfe des Theilschen Ungleichheitskoeffizienten ’neuer Art” und dem
GOVA-Koeffizienten kénnen nun vier verschiedene Prognosequalitaten in der
Prognosequalitatsmatrix unterschieden werden. Dabei wird einerseits bertick-
sichtigt, ob die Prognose besser oder schlechter als die entsprechende naive
Prognose ist. Andererseits wird das Vorhandensein beziehungsweise Ausblei-
ben von gegenwartsorientierten Verlaufsanpassungen separiert. Werden die-
se beiden Unterscheidungsmerkmale zusammengefuhrt, ergibt sich die fol-
gende Prognosequalitatsmatrix (Abb. 6).

Dabei lassen sich vier verschiedene Kategorien der Prognosegite unterschei-
den:
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Vgl. Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 534.
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Abbildung 6: Prognosequalitdtsmatrix

GOVA-Koeffizient

<1 >1

Quasi-naive Fehlprognose
- Prognose Die Prognose weist
S Die Prognose weist keine gegenwartsorien-
E eine gegenwartsorien- |tierte Verlaufsanpas-
“'ao'; >1 tierte Verlaufsanpas- | sung auf, liefert jedoch
< sung auf und liefert keine besseren Ergeb-
S keine besseren Ergeb- | nisse als die naive Pro-
= nisse als die naive gnose
E Prognose
2 Richtungsprognose | Zukunftserfassende
2 Die Prognose baut auf Prognose
2 der aktuellen Situation | Die Prognose weist
2 auf, erfalit allerdings | keine gegenwartsorien-
@ <1 die Tendenz (steigend |tierte Verlaufsanpas-
|_

oder fallend) besser als
die entsprechende nai-
ve Prognose

sung auf und liefert
bessere Ergebnisse als
die naive Prognose

Quelle: Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 535-536.

Die quasi-naive Prognose:

Die Prognoseglte ist schlechter als die der naiven Prognose. Als
weiteres wesentliches Charakteristikum sticht ihre gegenwarts-
orientierte Verlaufsanpassung hervor. Der Prognostiker hat keine
Vorstellung davon gewonnen, was in der Zukunft eintreten wird.
Statt dessen hat er sich eng an der Entwicklung der zu prognosti-
zierenden Variablen zum jeweiligen Zeitpunkt der Prognoseerstel-
lung orientiert. Ausgehend von der aktuellen Datenlage hat er
nicht besser als im Fall der naiven Prognose die Entwicklungsten-
denz (steigend oder fallend) erfafst.

Die Richtungsprognose:
Diese Prognose weist zwar eine gegenwartsorientierte Verlaufsan-
passung auf. Allerdings trifft die Prognose - ausgehend von dem
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jeweils aktuellen Wert - die Ermvicklungstendenz besser als die
entsprechende naive Prognose.™ Gelegentlich ist es von groRer
Bedeutung, das Ausmald der erwarteten Verdnderung abzuschat-
zen. Dazu liefert diese Prognose keine verwertbaren Informatio-
nen. Fr einige Fragestellungen kann es aber bereits sehr hilfreich
sein, haufiger die richtige Entwicklungstendenz zu erfahren.

» Die Fehlprognose:
In diesem Fall hat der Versuch, die Zukunft zu erfassen, ohne die
aktuelle Entwicklung als dominierenden Faktor zuzulassen, nicht
zum Erfolg gefuhrt. Zwar weist diese Prognose keine gegenwarts-
orientierte Verlaufsanpassung auf. Doch ist die Prognosegute nicht
besser als die der naiven Prognose.

e Zukunftserfassende Prognose:
Diese Prognose weist eine erkennbar bessere Glite als die naive
Prognose auf und ist dartber hinaus frei von dem Phdnomen der
gegenwartsorientierten Verlaufsanpassung. Der Prognostiker hat
die Gegebenheiten der kinftigen Entwicklung erfalt, ohne sich
von der aktuellen Entwicklung zum Zeitpunkt der Prognoseerstel-
lung Uber Geblihr beeinflussen zu lassen.

Die Unterscheidung von Fehlprognose und quasi-naiver Prognose ist insbe-
sondere hilfreich zur Beurteilung der Prognostiker und zum Aufzeigen von
Verbesserungsmoglichkeiten. Es kann ein wichtiger Anhaltspunkt sein zu wis-
sen, ob in erster Linie eine unangemessen starke Anlehnung an das tatsachli-
che Geschehen zum Zeitpunkt der Prognoseerstellung zu beheben ist, oder
ob die derﬁrognose zugrundeliegende Modellwelt der Wirklichkeit nicht ge-
recht wird.

90

Eine Ausnahmeerscheinung wird durch diese Einteilung nicht zutreffend erfalt: Wenn eine Prognose in
mehr als 50% aller Félle die richtige Entwicklungsrichtung erfaf3t hat, die tatsachlich eingetretenen Werte
allerdings um einen grofReren Betrag als die Verdnderung der tatséchlichen Ereignisse im Prognosehorizont
hinausgeschossen sind, dann kann diese Prognose aufgrund der Tatsache, daf} sie gegebenenfalls schlech-
ter als die entsprechende naive Prognose ausfallt, als quasi-naive Prognose ausgewiesen werden, obwohl
es sich unter Umstédnden um eine Richtungsprognose handelt. Diese Ausnahmeerscheinung kann deshalb
weitgehend vernachlassigt werden, weil die Erfahrung inshesondere mit Kapitalmarktprognosen zeigt, daf3
sich die Marktentwicklungen in den Prognosen in aller Regel deutlich zu gering widerspiegeln. Prognosen,
die mehr als 200% der dann tatsachlich eintretenden Bewegung vorzeichnen, sind punktuell auftretende,
krasse Ausnahmen. Zu einer Fehlkategorisierung kdnnte es nur dann kommen, wenn es bei einer Progno-
sereihe zu einer starken Haufung solch signifikanter Uberschatzungen der Entwicklungstendenz kame. Vgl.
Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 535.
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Vgl. Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 537.
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Die Differenzierung von Richtungsprognose und zukunftserfassender Progno-
se ist im Hinblick auf die Verwendbarkeit der Prognose von Interesse. Bei Ent-
scheidungen, fiir die das Ausmal der kUnEZ.'jgen Bewegung von Bedeutung
ist, reicht eine Richtungsprognose nicht aus.

13

Fazit

Es liegt eine kaum zu Uberschauende Vielfalt an Gltemalien zur statistischen
Ex-post-Beurteilung von Prognosen vor. In dem vorliegenden Band wurden
die 50 bedeutendsten Prognosegtitemalie vorgestellt. In der Literatur finden
sich etliche weitere Varianten und Abwandlungen.

Nur wenige der hier dargestellten PrognosegitemaRe sind als weitgehend
unbrauchbar anzusehen. Der mittlere relative symmetrische Prognosefehler
(5.2) und der mittlere relative absolute symmetrische Prognosefehler (5.6) sind
sicherlich entbehrlich. AuRerdem erscheinen der Theilsche Projektionskoeffizi-
ent (10.1) und der Theilsche Ungleichheitskoeffizient ,,alter Art* (10.2) vor
dem Hintergrund des erheblich leistungsfahigeren Theilschen Ungleichheits-
koeffizienten ,,neuer Art* (10.3) als Uberholt und damit verzichtbar.

Damit verbleibt jedoch immer noch eine sehr breite Palette von statistischen
Prognosegiitemalien. Die Frage, welche davon besonders aussagekréaftig be-
ziehungsweise leistungsfahig sind, kann immer nur im Hinblick auf das kon-
krete Untersuchungsziel beantwortet werden. Eine Prognose ist ein komple-
xes Gebilde mit vielen Eigenschaften. Fur ein bestimmtes Erkenntnisinteresse
sind oft nur eine oder wenige dieser Eigenschaften relevant. Dann gilt es, ge-
nau das Untersuchungsinstrumentarium (PrognosegUtemaR) auszuwaéhlen,
das die relevanten Eigenschaften zu beschreiben im Stande ist. Das Nebenein-
ander vieler verschiedener Prognosegiitemalle ist also Ausdruck eines not-
wendigen methodischen Pluralismus.

Hervorzuheben ist allenfalls der Theilsche Ungleichheitskoeffizient ,,neuer
Art*. Wie in Abschnitt 10.3 dargelegt, vereinigt er eine ganze Reihe wesentli-
cher Vorteile auf sich. Deshalb wird er haufig als ,,Goldstandard** der Progno-
segltemessung betrachtet. Fir viele Fragestellungen ist diese Einschatzung
sicher richtig.

Insbesondere bei der Beurteilung von Kapitalmarktprognosen sollten auch die
neueren Konzepte des GOVA-Koeffizienten (11) und der Prognosequalitats-
matrix (12) nicht auBer Acht gelassen werden.
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Vgl. Andres, Peter; Spiwoks, Markus (1999), S. 537.
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