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Zusammenfassung
In dieser Studie sammeln wir eine grofe Anzahl hochfrequenter Indikatoren und ana-
lysieren ihren Informationsgehalt im Hinblick auf die Aktivitdt der Osterreichischen
Volkswirtschaft. Dies geschieht anhand einer dynamischen Korrelationsanalyse zwischen
diesen (hochfrequenten und auch anderen haufig verwendeten) und verschiedenen Re-
ferenzreihen, unter anderem fiir das BIP, das verarbeitende Gewerbe (Industrie), den
Bausektor, Teile des Dienstleistungssektors, Investitionen, Konsum, Importe und Exporte.
Auf Basis dieser Erkenntnisse spezifizieren wir dynamische Faktormodelle (DFM) fiir
die Referenzreihen. Dies erméglicht eine Echtzeiteinschétzung und eine Prognose des
BIP sowohl durch einen direkten (Wochentlicher-WIFO-Wirtschaftsindex — WWWI) als
auch durch einen indirekten (Cluster dynamischer Faktormodelle - CDFM) Ansatz. Eine
Auswahl an hochfrequenten Indikatoren ist auch iiber den IHS Economic High-Frequency

Monitor abrufbar.
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1 Kurzfassung

Das Bruttoinlandsprodukt, als wichtigster Indikator zur Beschreibung der wirtschaftlichen
Lage, wird vierteljahrlich mit einer Verzdgerung von einem Monat nach Ende eines Quartals
als erste Schnellschétzung veroffentlicht. Das zeitnahe Vorliegen von Indikatoren, die Anhalts-
punkte iiber die aktuelle wirtschaftliche Lage liefern, ist jedoch fiir eine antizipierende, rasche
und angemessene Reaktion der Wirtschaftspolitik unabdingbar. Zu diesem Zweck stiitzt sich
die Konjunkturanalyse zunehmend auf monatliche Daten, doch selbst diese sind manchmal
lediglich eingeschrinkt aussagekriftig bzw. mit einer zu groften Verzogerung verfiigbar. Im
Besonderen, wenn sich die Entwicklung so rasch und ohne vergleichbare Erfahrungswerte
vollzieht, wie dies in der COVID-19-Krise geschah: innerhalb von nur zwei Wochen hat sich
die Einschétzung von “der wirtschaftliche Abschwung verstérkt sich durch Lieferverzogerungen
bei Rohstoffen, Vor- und Endprodukten aus China” zu “grofite globale Rezession” verscharft.

Vor diesem Hintergrund beschreibt dieser Projektbericht eine Erweiterung der Konjunk-
turanalyse hin zu einer wochentlichen Frequenz. In einem ersten Schritt beschreiben wir die
aus theoretischer Sicht motivierte Beschaffenheit eines idealen Indikators. In einem weiteren
wird ein Satz an Indikatoren gesammelt um die Aktivitédt der dsterreichischen Volkswirtschaft
anhand hochfrequenter Wirtschaftsdaten zeitnah analysieren zu konnen. Der Schwerpunkt
liegt hierbei auf Wochendaten. Aufbauend darauf analysieren wir deren Informationsgehalt:
Diese und andere héufig verwendete Indikatoren werden anhand dynamischer Kreuzkorre-
lationsstatistiken analysiert. Dies geschieht fiir verschiedene Referenzreihen: fiir das BIP,
VGR-entstehungsseitig fiir das verarbeitende Gewerbe (Industrie), den Bausektor, Teile des
Dienstleistungssektors, sowie VGR-verwendungsseitig fiir den Konsum, die Investitionen, die
Importe und Exporte.

Mit Blick auf das BIP haben Daten zur LKW-Fahrleistung, arbeitsmarktspezifische
Variablen, wie die beim AMS gemeldeten offenen Stellen, Erhebungen zu den Warenausfuhren,
realwirtschaftliche Aktivitatsindizes wichtiger Handelspartner sowie Unternehmensumfragen,
wie dem WIFO-Konjunkturtest, eine besonders hohe Aussagekraft. Daten hierfiir liegen zum
Teil auf monatlicher sowie auf wochentlicher Basis vor.

Auf Basis der Erkenntnisse der Korrelationsanalyse spezifizieren wir dynamische Faktormo-
delle (DFM) fiir die Referenzreihen um gesamtwirtschaftliche sowie sektorspezifische Aktivitéts-
bzw. Nachfrageindikatoren zu bestimmen. Da die Indikatoren auch auf hochfrequenter (wo-
chentlicher /monatlicher) Basis vorliegen, erlauben sie eine zeitnahe Echtzeiteinschitzung der
jeweiligen Referenzreihen. Dies ermoglicht eine Echtzeiteinschidtzung und eine Prognose des
BIP sowohl durch einen direkten (Wéchentlicher-WIFO-Wirtschaftsindex — WWWI) als auch
durch einen indirekten (Cluster dynamischer Faktormodelle - CDFM) Ansatz.

Aus dem direkten Ansatz zur Echtzeitschatzung und Prognose des BIP geht der Wéchentliche-
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WIFO-Wirtschaftsindex hervor. Die Entwicklungen im Zusammenhang mit der COVID-19-
Rezession fithrten dazu, dass der WWWTI in den Wochen ab Mitte Marz 2020 deutlich unter
jene Werte von 2008/09 fiel. Konkret verzeichnete der WWWTI einen plétzlichen und starken
Riickgang der wirtschaftlichen Aktivitat. Ein Tiefpunkt von rund —22 Prozent wird in Kalen-
derwoche 14 (30. Mérz bis 05. April) erreicht. Die rasante Entwicklung im ersten Halbjahr
2020 ist im WWWI adéquat abgebildet. Somit leistet der WWWTI vor allem in diesen Wochen
einen Mehrwert zur bestehenden Konjunkturanalyse. Aufserhalb dieser beschreibt der WWWI
einen dhnlich persistenten Pfad wie die jahrlichen Zuwachsraten des BIP. Somit liefern in
Nicht-Krisenzeiten bislang haufig verwendete makrodkonomische Aggregate mit einer nur
kurzen zeitlichen Verzogerung eine addquate Beschreibung der wirtschaftlichen Bedingungen.
Wenn sich allerdings die Bedingungen von Tag zu Tag und von Woche zu Woche rasch éndern,
wie es im Umfeld der COVID-19-Krise der Fall ist, geben hochfrequente Indikatoren ein
informatives und zeitnahes Signal iiber den Zustand der Wirtschaft.

Der indirekte Ansatz — mittels eines Clusters dynamischer Faktormodelle (CDFM) — er-
moglicht eine Echtzeiteinschétzung und Prognose des BIP-Wachstums fiir das laufende Jahr
im Rahmen eines disaggregierten Ansatzes liber die zentralen Komponenten der Entstehungs-,
Verwendungs- und Verteilungsseite der Volkswirtschaftlichen Gesamtrechnung hinweg. Das
CDFM beinhaltet in Summe 30 eigenstdndige dynamische Faktormodelle, die jedoch mitein-
ander verkniipft sind. Dies erlaubt einen Blick ins Detail hinsichtlich der Elemente, welche
die gesamtwirtschaftliche Dynamik pridgen und haben damit einen Mehrwert fiir die Kon-
junkturanalyse zur Folge. Nicht zuletzt vereinfacht der indirekte (disaggregierte) Ansatz
die Interpretation und Beschreibung des aktuellen Konjunkturverlaufes, und hat tendenziell
genauere Prognosen der Referenzreihen zur Folge.

Der Economic High-Frequency Monitor des IHS (https://monitor.ihs.ac.at/) stellt
eine Auswahl an drei hochfrequenten Indikatoren dar: die Schienengiiterverkehrsleistung, der
Stromverbrauch und die Arbeitslosenquote. Der Vorteil dieser Indikatoren ist die zeitnahe

Verfiigbarkeit und der geringe Revisionsumfang.



https://monitor.ihs.ac.at/
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2  WIFO-Teil zum Projektbericht

2.1 Einleitung

Im Rahmen der Konjunkturanalyse ist die Betrachtung von Indikatoren, die im Voraus
Hinweise auf wirtschaftliche Schwankungen geben koénnten, essentiell. So stellte sich vor
allem im Zuge der durch die COVID-19-Pandemie ausgelosten Wirtschaftskrise die zeitnahe
Beobachtung des wirtschaftlichen Geschehens als besonders wichtig heraus. Es besteht kein
Zweifel daran, dass das reale BIP als Maf fiir den Gesamtzustand einer Volkswirtschaft einer
der wichtigsten koinzidenten Indikatoren ist. Die zeitliche Verzogerung bei der Verdffentlichung
von BIP-Statistiken, der blofe Umstand, dass diese Zahlen nur vierteljahrlich verfiighar sind,
und die Tatsache, dass sie betrichtlichen Revisionen unterliegen, schrinken die Eignung
des BIP, Konjunkturentwicklungen friihzeitig zu beurteilen, jedoch ein. Es gibt noch einen
weiteren wichtigen Aspekt, der die Relevanz der BIP-Zahlen fiir die Ermittlung konjunktureller
Schwankungen beeintréichtigt. Tatséchlich enthélt das BIP auch Elemente, die iberhaupt nicht
mit dem Konjunkturzyklus verbunden sind: Beispiele fiir solche Elemente sind nicht-zyklische
BIP-Komponenten, wie die Wertschopfung des o6ffentlichen Sektors oder die Wertschopfung
von Sektoren, die wiederholt idiosynkratischen Ereignissen (Wettereffekte u.a.) ausgesetzt
sind. Vor diesem Hintergrund sollte das BIP (und seine verschiedenen Transformationen) nicht
als Synonym fiir den Konjunkturzyklus betrachtet werden, obwohl das BIP neben anderen
Indikatoren als eine Variable wahrgenommen werden kann, die wertvolle Informationen iiber
den Konjunkturzyklus enthélt.

In der empirischen Literatur wurde versucht, diese Nachteile auszugleichen, indem mehr
Aufmerksamkeit auf andere Indikatoren wie jene aus Umfragen oder harten Daten' gelenkt
wurde (siehe Diebold und Rudebusch, 1989; Veloce, 1996, um nur wenige zu nennen), die ein
genaues Bild der aktuellen und kurzfristigen Entwicklungen einer Volkswirtschaft vermitteln
sollen. Thre Niitzlichkeit beruht auf ihrer Fahigkeit, das zyklische Verhalten einiger Referenz-
reihen, in der Regel das BIP-Wachstum, vorzuzeichnen. Der ideale Indikator zeichnet sich

durch die folgenden Merkmale aus:

e Korrelation: Ein guter Indikator sollte eine hohe Korrelation mit den interessierenden

Variablen (Referenzreihen) aufweisen.

e Vorauseilung: Ein guter Indikator sollte einen Vorlauf relativ zu den interessierenden
Variablen haben.

e Aktualitdt: Ein guter Indikator sollte zeitnah verfiighar sein.

Unter harten Daten werden Indikatoren verstanden, die eine tatsichliche wirtschaftliche Grofie abbilden,
wie zum Beispiel, die Industrieproduktion als Kennzahl fiir die Wertschopfung der Sachgiitererzeugung oder

die Einzelhandelsumsétze als Kennzahl fiir die Wertschépfung im Handel.

3 WIFO-Teil zum Projektbericht



Hochfrequente Konjunkturbeobachtung

e Robustheit: Ein guter Indikator sollte durch eine stabile Korrelation und eine stabile

Vorlaufeigenschaft mit den interessierenden Variablen gekennzeichnet sein.

e Stabilitdt: Ein guter Indikator sollte keinen grofieren Revisionen unterworfen werden
(dies ist entscheidend fiir die Bestimmung des tatsichlichen Nutzens des Echtzeit-

Informationsgehalts bei zeitnahen Beobachtungen).
e Verlasslichkeit: Indikatoren sollten regelméfig verfiigbar sein.

e Glaubwiirdigkeit: Die Qualitdat der auf Umfragen basierenden Indikatoren héngt u.a.
von der Riicklaufquote, vom Ausmaf in dem die Fragen wahrheitsgeméf beantwortet
werden, der Schichtung der Stichprobe, und von der Methodik ab, die zur Erstellung

eines Index aus qualitativen Daten angewandt wird.

e Liange: Der praktische Nutzen von Indikatoren hangt nicht zuletzt von der Zeitspanne

ab, die sie abdecken.

Vor diesem Hintergrund ist es ein Ziel der vorliegenden Studie, eine Reihe von Indikatoren
zu identifizieren, welche die gilinstigsten Eigenschaften fiir die Fritherkennung des Konjunk-
turzyklus der 6sterreichischen Volkswirtschaft aufweisen. Der Schwerpunkt liegt hierbei auf
hochfrequenten Indikatoren. Zu diesem Zweck sammeln wir in einem ersten Schritt eine Reihe
an Indikatoren, die es ermoglichen, die reale Wirtschaftsaktivitat auf wochentlicher Basis
zu beurteilen. Danach klassifizieren wir diese und andere haufig verwendete Indikatoren in
vorlaufende, zeitgleiche und nachlaufende Indikatoren, indem wir dynamische Kreuzkorre-
lationsstatistiken berechnen. Diese Analyse wird fiir verschiedene Referenzreihen, wie das
BIP, das verarbeitende Gewerbe, den Bausektor, Teile des Dienstleistungssektors, Investi-
tionen, Konsum, Importe und Exporte durchgefiihrt. Unsere erweiterte Modellumgebung
ermoglicht eine Echtzeiteinschiatzung und eine Prognose des BIP sowohl durch einen direkten
(aggregierten) als auch durch einen indirekten (disaggregierten) Ansatz.

Der direkte Ansatz erlaubt die Bestimmung eines wochentlichen Indikators, der einen
Schwerpunkt dieser Arbeit darstellt. In Nicht-Krisenzeiten verlduft die reale Wirtschaftstétig-
keit kontinuierlich, sodass vertraute monatliche und vierteljahrliche makrookonomische Daten
Informationen in einem Zeitraum liefern, der fiir die makrockonomische Beobachtung und
Prognose ausreichend prézise ist. Ist das makrookonomische Umfeld stattdessen hochfrequen-
ten Schocks ausgesetzt - auf einer Zeitskala von Wochen oder sogar Tagen, wie es in der ersten
Halfte des Jahres 2020 im Zuge der COVID-19-Krise der Fall war - ist es unerlésslich, dass ein
systematisches Mafs der realen wirtschaftlichen Aktivitdt in hoherer Frequenz zur Verfiigung
steht, um zeitnahe Informationen iiber das Wirtschaftsgeschehen bereitstellen zu kénnen. Vor
diesem Hintergrund wird ein wochentlicher Indikator (Wochentlicher-WIFO-Wirtschaftsindex

4 WIFO-Teil zum Projektbericht
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-~ WWWI) fiir das BIP erstellt. Der WWWI wird in einer Form normiert, sodass er dem Mit-
telwert und der Standardabweichung der vierteljahrlichen Vorjahreswachstumsraten des BIP
entspricht. Der Hauptzweck des WWWTI besteht darin, einen wochentlichen Index der realen
Aktivitat bereitzustellen, was eine monatliche oder vierteljahrliche Reihe nicht leisten kann.
Zusétzlich soll der WWWTI auch zeitnahe Information liefern um eine Echtzeiteinschiatzung
von monatlichen und vierteljahrlichen Aktivitidtsreihen zu erméglichen. Wir zeigen, dass der
WWWTI niitzliche Echtzeiteinschiatzungseigenschaften fiir das vierteljahrliche Wachstum des
BIP hat. Zum Beispiel wies der WWWI einen unmittelbar nach Quartalsende verfiigharen
Wert fiir das BIP-Wachstum fiir das zweite Quartal 2020 von -12,1 Prozent gegeniiber dem
entsprechenden Vorjahresquartal aus. Gemaéls der 30 Tage nach Quartalsende verdffentlichten
Schnellschatzung (WIFO Flashrechnung) fiel das BIP im zweiten Quartal mit einer Jahres-
rate von 13,3 Prozent. Nach der zweiten und somit regularen Schétzung, die 60 Tage nach
Quartalsende verfiigbar ist, sank das BIP im zweiten Quartal mit einer Jahresrate von 12,9
Prozent. Der WWWI liefert somit eine adédquate Echtzeiteinschiatzung des BIP und erlaubt
damit eine zeitnahe Konjunkturanalyse.

Zudem wird ein erweiterter Satz an dynamischen Faktormodellen fiir diverse Teilkomponen-
ten des BIP spezifiziert — dies kennzeichnet den indirekten Ansatz. Die Modelle sind innerhalb
eines Clusters miteinander verbunden, dessen Verkniipfungen aus Granger-Kausalitatstests
abgeleitet sind. Dieser Ansatz vereint die Vorteile grofs angelegter makrotkonomischer und
kleinrdumiger Faktormodelle, wodurch unser Cluster dynamischer Faktormodelle (CDFM) fiir
modellkonsistente Echtzeiteinschitzungen und Prognosen fiir eine grofse Anzahl an makro-
6konomischen Variablen niitzlich ist. Das CDFM hat eine einfache Struktur und ist leicht zu
replizieren, seine Prognosen sind iiberdies préziser als die einer breiten Palette konkurrierender
Modelle und jene professioneller Prognostiker (Glocker und Kaniovski, 2020). Das CDFM
beinhaltet in Summe 30 eigensténdige dynamische Faktormodelle, die jedoch miteinander
verkniipft sind. Dieser von uns vorgeschlagene Prognoseansatz ermoglicht (i) die Erstellung
modellkonsistenter Vorhersagen fiir eine breite Palette von Variablen, (ii) die Durchfiihrung
von Szenarioanalysen auf der Grundlage bedingter Prognosen, (iii) die Verwendung von
Daten mit unterschiedlichen Frequenzen und Zeitreihen mit fehlenden Beobachtungen, (iv)
schnelle Erweiterungen fiir bestimmte Variablen und Modelle usw. Dariiber hinaus ermdoglicht
dieser Ansatz nicht nur die Schitzung vieler makrockonomischer Aggregate und damit eine
Echtzeiteinschatzung des BIP auf disaggregierter Basis, sondern auch die Einbeziehung von
Informationen iiber die Komponenten, die zur Erkldarung der Echtzeiteinschiatzung beitragen,
wodurch ein Einblick in die Ursachen von BIP-Prognose-Revisionen ermoglicht wird. Nicht
zuletzt erlaubt der CDFM-Ansatz, dass auch subjektive Urteile eines Praktikers (judgemental
forecast adjustment — (Sanders und Ritzman, 2001)) einbezogen und somit bedingte Progno-

sen erstellt werden konnen (zum Beispiel in Form einer Vorgabe des zukiinftigen Pfades des

5 WIFO-Teil zum Projektbericht
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Rohélpreise, oder dhnliches).

Der WIFO-Teil des Projektberichtes gliedert sich wie folgt. Kapitel 2.2 behandelt neben der
Beschreibung der Indikatoren und datenspezifischen Details zur Bereinigung von Temperatur-
und Kalendereffekten auch die Korrelationsanalyse. Darauf aufbauend wird in Kapitel 2.3 ein
Ansatz zur modellgestiitzten Echtzeiteinschatzung und Prognosen des BIP in direkter Form
beschrieben. Der Ansatz fokussiert sich auf eine hochfrequente Analyse der realwirtschaftlichen
Aktivitat. Kapitel 2.4 beschreibt den erweiterten Satz an dynamischen Faktormodellen fiir
diverse Teilkomponenten des BIP und damit jenen Ansatz, der eine Echtzeiteinschiatzung und

Prognosen fiir das BIP im Rahmen einer indirekten Form ermoglicht.

2.2 Auswahl und Analyse der Indikatoren

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Satz von Indikatoren zusammengestellt, welcher zur
Messung der wirtschaftlichen Aktivitat auf wochentlicher Basis (Kapitel 2.3) sowie zur quar-
talsweisen Prognose des BIP und seiner Teilaggregate herangezogen werden kann (Kapitel 2.4).
Neben den monatlichen und quartalsweisen Indikatoren, welche iiblicherweise in kurzfristige
Prognosemodelle eingehen, enthélt dieser Datensatz hochfrequente Indikatoren, welche auf
Tages- oder Wochenbasis verfiigbar sind. In einem weiteren Schritt wurden diese Indikatoren
den auf Quartalsbasis vorliegenden Zielgrofen (BIP sowie seinen entstehungs- und verwen-
dungsseitigen Komponenten) gegeniibergestellt um jene Indikatoren aus dem Datensatz zu
identifizieren, die geeignet sind, die aktuelle und nahe zukiinftige konjunkturelle Entwicklung

vorauszuschatzen.

2.2.1 Zur Bedeutung von hochfrequenten Daten in der aktuellen Situation

Die COVID-19 Pandemie und die zur Eindémmung gesetzten Mafnahmen fiihrten zu einem
Riickgang der Wirtschaftsleistung, welcher sowohl in der Dimension als auch in der Geschwin-
digkeit einmalig in der Geschichte seit dem zweiten Weltkrieg ist. Dieser Einbruch manifestierte
sich in den Zahlen des ersten und zweiten Quartals 2020 der volkswirtschaftlichen Gesamt-
rechnung mit massiven Riickgéngen in den konsumrelevanten Bereichen Tourismus, Verkehr,
Handel und personliche Dienstleistungen. Auch die Industrie- sowie die Baukonjunktur brachen
in Folge der COVID-19-Pandemie ein.

Die Arbeitslosigkeit stieg innerhalb weniger Wochen auf das hochste Niveau in der Zweiten
Republik und die Beschéftigung ging in einem Ausmalfs wie zuletzt vor fast 70 Jahren wiahrend
der Stabilisierungskrise 1952/53 zuriick (siehe u.a. Kramer, 1967; Bock-Schappelwein et
al., 2020). Die Corona-Kurzarbeit verhinderte einen noch stiarkeren Beschéaftigungsabbau.
Der Arbeitsmarkt reagiert auf einen Konjunktureinbruch — wie zuletzt 2008/09 — mit einem

spezifischen Muster, wonach Méanner und junge Arbeitskréifte unmittelbarer betroffen sind
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als Frauen oder Personen im Haupterwerbsalter (Mahringer, 2009). Begriindet wird dies
mit einem hoheren Beschéftigungsanteil der Méanner in konjunkturreagiblen Sektoren bzw.
der geringen Berufserfahrung jiingerer Menschen, die im Konjunkturabschwung eher ihren
Arbeitsplatz verlieren bzw. keine offene Stelle finden kénnen.

Um den rasanten Einbruch der Wirtschaftsleistung ab Mitte Mérz sowie die Effekte
des stufenweisen Wiederhochfahrens der wirtschaftlichen Aktivitat ab Mitte April zeitnah
analysieren zu konnen, erwies sich sowohl in Osterreich als auch international — Wochentliche
Aktivitatsindizes der Deutschen Bundesbank und der Federal Bank of New York, (siehe
Bundesbank, 2020a; Lewis et al., 2020) — der Einsatz von hochfrequenten Daten, z.B. auf
wochentlicher, oder sogar taglicher Basis, als sehr hilfreich. Bereits ab Mitte Marz 2020
wurden vom WIFO hochfrequente Daten in Modellschétzungen miteinbezogen. Im Rahmen
der Prognosetétigkeit wurde hier ein erster Indikatorensatz herangezogen (Baumgartner et al.,
2020). Ebenso veroffentlichte die OeNB einen neuen wochentlichen BIP-Indikator, welcher in
ihren Kurzfristprognosen des BIP-Wachstums und der Nachfragekomponenten Verwendung
findet (OeNB, 2020).

Im Rahmen dieses Projekts wurde das bestehende Datenset an Indikatoren am WIFO
ausgeweitet und ein umfangreicher Satz an hochfrequenten Indikatoren (auf téglicher oder
wochentlicher Basis) zusammengestellt. Dieser wird fiir die zeitnahe Analyse der heimischen
Wirtschaft sowie der Prognose des laufenden Jahres herangezogen. Auch am Arbeitsmarkt
bietet die zeitnahe Beobachtung des Geschehens einen unmittelbaren Einblick in dessen
Reaktionen. Besonderes Augenmerk gilt hierbei der Phase zwischen Mitte Méarz und Ende
Juni und den Lockerungsschritten dazwischen. Die ersten Lockerungen gab es Mitte April
bei den COVID-19-bedingten Einschrinkungen in Teilbereichen des Handels (Offnung von
Geschéaften mit weniger als 400 Quadratmetern Verkaufsflache, aber auch gréfsere Baumaérkte,
Gartencenter, Holzhandlungen) und weitere folgten Anfang Mai (iibriger Handelsbereich,
personliche Dienstleistungen, Freiluftsport) bzw. Mitte Mai (Gaststéittenwesen, Museen etc.).
Ende Mai 6ffnete die Hotellerie wieder und es gab Lockerungen bei Veranstaltungen im Kunst-
und Kulturbereich und beim Sport.

Abgesehen von den unmittelbaren Hinweisen auf die Arbeitsmarktlage dienen die zeitnahen
Arbeitsmarktindikatoren auch dazu, die Entwicklung in entstehungsseitigen Komponenten
des BIP zu antizipieren, wie beispielsweise die offenen Stellen fiir die Bruttowertschopfung im
Bauwesen (siche Kapitel 2.4). Die Zahl und Entwicklung der offenen Stellen (monatlich und
auf sektoraler Ebene verfiighar) liefern zeitnahe Hinweise auf die konjunkturelle Entwicklung,
wie sich auch am Einbruch der offenen Stellen laut AMS zwischen Februar und April 2020
ablesen lasst (Abbildung 9). Besonders deutlich fiel dieser in der Sachgiitererzeugung, im

Handel, im Tourismus, und in den sonstigen wirtschaftlichen Dienstleistungen aus.
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2.2.2 Indikatorensatz

Die Basis der hochfrequenten Indikatoren bildet einerseits die freiwillige und regelméfige Uber-
mittlung von Daten von einer Vielzahl an Unternehmen, andererseits wird auf entgeltliche und
unentgeltliche Datenanbieter sowie offizielle Statistiken zuriickgegriffen. Einige Indikatoren
wurden dem WIFO vertraulich iibermittelt, sie fliefen in die Modellberechnungen ein, konnen
jedoch in diesem Projektbericht weder grafisch noch gemaéfs ihrer Quelle angefiihrt werden. Im
Rahmen der Datenzusammenstellung waren allerdings auch einige Bemiihungen zur Beschaf-
fung von Daten letzten Endes nicht erfolgreich. Dies betrifft beispielsweise Mobilitatsdaten
von Mobilfunkunternehmen oder Buchungskennzahlen von touristischen Plattformen.

Eine Reihe an hochfrequenten Daten liegt auf téglicher Basis vor, diese werden in der
weiteren Verarbeitung zu Wochengrofen aggregiert und fliefen dann in dieser Form in die in
Kapitel 2.3 und 2.4 beschriebenen Modelle ein.

Somit werden auf wochentlicher Basis die LKW-Fahrleistung (ASFINAG), Stromver-
brauch*, Kreditkartentransaktionsvolumina (inldndisch, international, E-commerce), Schad-
stoffemissionen (Stickstoffdioxidausstof und Feinstaubbelastung)*, SEPA-EDIFACT-TN Zah-
lungsverkehr (Anzahl sowie Volumina von Uberweisungen)*, Google-Daten zur Mobilitét
(Einzelhandel und Erholung, Lebensmittelhandel und Apotheken, Bahnhofe, Arbeitsplitze)*,
Flugdaten zum Passagier- und Frachtvolumen*, Ergebnisse der Wochenauswertungen ausge-
wahlter Indikatoren aus dem WIFO-Konjunkturtest (Lageindex der Gesamtwirtschaft), sowie
Daten zum Arbeitsmarkt betrachtet. Dartiber hinaus flieken auch internationale Daten wie
der wochentliche Aktivitdtsindex der Federal Reserve Bank von New York und der Deutschen
Bundesbank, sowie der Baltic Dry Index* ein (* teilweise téglich verfiigbar). Die Indikatoren
werden in der Folge kurz beschrieben.

Die LKW-Fahrleistung wird dem WIFO von der ASFINAG auf wochentlicher Basis zur
Verfiigung gestellt. Der Datensatz umfasst die zuriickgelegten Kilometer in regionaler Gliede-
rung. Im Aggregat betrachtet erweist sie sich als verldsslicher Vorlaufindikator fiir wichtige
wirtschaftliche Grofen wie das BIP, Wertschdpfung der Industrie, sowie die Nachfrage nach
Investitionen, Exporten und Importen (siehe Kapitel 2.4). Die Daten zeigen Verdnderungen
im konjunkturellen Verlauf sehr rasch an und werden auch im wochentlichen BIP-Indikator
der OeNB sowie im OeNB-Exportindikator fiir die Prognose der Giiterexporte herangezogen
(Schneider und Fenz, 2009).

In der 6konomischen Literatur wird oft auf einen positiven Zusammenhang zwischen
dem Stromverbrauch und dem Wirtschaftswachstum verwiesen (siehe Hirsh und Koomey,
2015; Lopez-Prol und Sungmin, 2020, unter anderen). Der enge Zusammenhang, sowie die
rasche Verfiigharkeit der Daten machen den Stromverbrauch zu einem haufig verwendeten
Indikator in der COVID-19 Pandemieanalyse. So verwendet beispielsweise das Breugel Institut

(McWilliams und Zachmann, 2020) Daten zum Stromverbrauch um die wirtschaftlichen Effekte
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der behordlichen Schliefungsmafknahmen in einem internationalen Vergleich zu analysieren.

Daten zum Stromverbrauch unterliegen Kalender- und wetterbedingten Schwankungen:
so erhoht eine starkere Nutzung fiir Heizung und Kiihlung an besonders kalten bzw. heifen
Tagen den Verbrauch. Aus diesem Grund werden die Daten vor der Analyse um diese Effekte
bereinigt. In dieser Studie verwenden wir Daten der ENTSO-E, diese liegen auf stiindlicher
Basis vor und werden von uns in unterschiedlichen Zeitintervallen betrachtet. In die laufende
Analyse fliefen jene von 8-18 Uhr ein, da diese den Verbrauch, der fiir die wirtschaftliche
Produktionstéatigkeit anféllt, am besten abbilden. Sie werden auf Tagesbasis zusammengestellt
und um Kalender- und Temperatureffekte bereinigt. Hierfiir wird folgende Spezifikation

verwendet:
ENDAY,; = 81 + (B - CAL; + 33 - TDevSOM; + B4 - TDevWIN; + ;.

wobei u; ~ N(0,02) Vt. ENDAY, stellt den téglichen Energieverbrauch zwischen 8 und
18 Uhr in MWh dar. Der Kalendereffekt, inklusive beweglicher Feiertage, wird mit Dummy-
Variablen fiir Arbeits- bzw. Nicht-Arbeitstage (Wochenende und Feiertage) berechnet (wobei
CAL; = 0 fiir Arbeitstage und CAL; = 1 andernfalls). Fiir die Temperaturbereinigung wird
eine Abweichung von der durchschnittlichen Temperatur T'DevW I N, sowie T DevSOM, fir
die Wintermonate Oktober bis April bzw. die Sommermonate Juni bis August ermittelt.
Diese zeigen den erhohten Bedarf fiir Heizung an Wintertagen mit unterdurchschnittlicher
Temperatur in Form eines negativen Koeffizienten, bzw. fiir Kiithlung in Form eines positiven
Koeffizienten an Sommertagen mit {iberdurchschnittlich hohen Temperaturen. Informationen
zur Temperatur (Global Surface Summary of the Day) entnehmen wir der NOAA (National
Oceanic and Atmospheric Administration). Hier wird ein Durchschnitt iiber die Messstationen
aus den Daten der neun Bundeshauptstiddte angewandt. Dariiber hinaus wird die Reihe des
Stromverbrauchs um nicht erklérbare Extremwerte an einzelnen Tagen im Jahr 2015 bereinigt.
Der bereinigte Stromverbrauch in Abbildung 1 zeigt eine unmittelbare Reaktion auf das
Einsetzen der COVID-19-Pandemie. Mit Beginn der behordlichen Schliekfungsmafinahmen
in Kalenderwoche 12 (16. bis 22. Mérz) lag der Stromverbrauch um 4,8 Prozent unter dem
Vorjahreswert. In den Folgewochen verschérfte sich der Riickgang mit bis zu -14 Prozent
dramatisch. Ab Mitte Juni Kalenderwoche 25 kann eine Erleichterung beobachtet werden.
Ahnlich wie der Stromverbrauch sind auch Schadstoffemissionen mit der wirtschaftlichen
Aktivitdt verbunden. Im vorliegenden Projekt werden die Konzentration von Stickstoffdioxid
in der Luft (NO3) und die Feinstaubbelastung (PM10 und PM2.5) betrachtet. Sie stehen
sowohl mit der Industrieproduktion als auch der Mobilitdt im Sinne von Transport- und
Individualverkehr im Zusammenhang. Die Daten fiir die NOs-Belastung stammen von der
European Environment Agency und werden als Durchschnitt der fiir Osterreich verfiigharen

verkehrsnahen und industrienahen Messstellen angefiihrt. Weiters verwenden wir Daten zur
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Abbildung 1: Stromverbrauch
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Quelle: ENTSO-E, WIFO Berechnungen, Macrobond, bereinigte Werte.

PM10-Feinstaubbelastung (Durchschnitt fiir Osterreich), sowie die PM2.5-Feinstaubbelastung
an der Messstation Linz. Diese Daten werden von Macrobond abgerufen. Die Daten werden
dhnlich wie der Stromverbrauch um Kalender- und Temperatureffekte bereinigt?. Aufgrund der
hohen Volatilitdt in den Daten der Schadstoffemissionen wird auch ein gleitender Durchschnitt
gebildet. Die Grafiken zeigen, dass die Schadstoffemissionen der beobachteten Aggregate seit
dem Ausbruch der Krise grofsteils unter den Werten der vergangenen Jahre liegen. Dies gilt
besonders fiir die Konzentration von Stickstoffdioxid in der Luft, welche an verkehrsnahen
Messstationen verzeichnet wurden (Abbildung 2).

Weiters werden Zahlungsverkehrsdaten (SEPA-EDIFACT-TN) des Geldservice Austria
(GSA) der osterreichischen Nationalbank (OeNB) in Bezug auf Anzahl sowie Volumina
von nationalen sowie grenziiberschreitende Bewegungen in Form von Uberweisungen und
Lastschriften betrachtet. Die Tageswerte werden auf Wochenbasis aggregiert. Der Datensatz
beinhaltet sowohl Transaktionen zwischen Unternehmen als auch zwischen Nicht-Unternehmen.
Im Vergleich zum Vorjahr wurde mit dem Ausbruch der Krise in den betrachteten Kategorien
ein deutlicher Riickgang verzeichnet. Seit den Sommermonaten deutet die Entwicklung grofsteils
auf eine Stabilisierung hin (Abbildung 3).

Durch die zur Einddmmung des Virus gesetzten Mafnahmen haben sich die Bewegungsmus-

ter der Bevolkerung stark verédndert. In den Google-Daten zur Mobilitat aus den Google

2Eine Bereinigung um weitere witterungsbedingte Effekte (wie Windstiirke oder Niederschlag) wurde

bislang nicht vorgenommen, ist aber in der Zukunft angedacht.
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Abbildung 2: Schadstoffe
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Abbildung 3: Zahlungsverkehrsdaten
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Abbildung 4: Google Mobilitatsdaten
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Mobilitétsberichten (abgerufen von Macrobond) werden die Bewegungstrends fiir verschiedene
Léander und unterschiedliche Kategorien wie Arbeit und Freizeit, im Zeitverlauf dargestellt. Die
Daten zeigen die Verdnderung in Bezug auf einen Referenzwert, welcher dem Medianwert der
fiinf Wochen vom 3. Januar bis 6. Februar 2020 entspricht. Fiir Osterreich ist diese Information
im Aggregat sowie nach Bundesldndern gegliedert verfiighar. Im Rahmen dieses Projekts
werden die Daten fiir Gesamt-Osterreich in Bezug auf die vier Bereiche Lebensmittelhandel
und Apotheken, Einzelhandel und Freizeit, Bahnhofe und Haltestellen sowie Arbeitsplétze
herangezogen.

Die Daten aus den Google Mobilitatsberichten zeigen einen dramatischen Einbruch im
Bewegungsverhalten der Osterreichischen Bevilkerung zu Beginn der behordlichen Schlie-
Kungsmaknahmen in der Kalenderwoche 12 iiber alle vier beobachteten Aktivitatsbereiche.
Im Bereich Einzelhandel und Freizeit wurde der stiarkste Riickgang verzeichnet, jener im
Bereich Lebensmittelhandel und Apotheken, welcher die Einkaufe fiir den téglichen Bedarf
abdeckt, verlief flacher. Am aktuellen Rand zeigen die Bewegungstrends fiir Einzelhandel und
Freizeit erstmals Werte nahe dem Referenzwert, in den drei anderen Bereichen ist weiterhin
eine negative Abweichung zu beobachten (Abbildung 4).

Mit dem weltweiten Konjunktureinbruch und den internationalen Reisebeschrénkungen
kam es zu einem deutlichen Riickgang im Passagier- und Transportaufkommen. Das
zeigt sich deutlich in den Flugdaten zu Passagieren und Fracht am Flughafen Wien. Zu Beginn

der behordlichen Schlieffungsmafsnahmen wurde ein massiver Riickgang der Ankiinfte von
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Abbildung 5: Ankiinfte am Flughafen Wien
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Quelle: Hadrien Bosetti (Osterreich Werbung) und Holger Sicking (Osterreich Werbung).

Passagierfliigen verzeichnet, welcher erst mit den Grenzoffnungen langsam abebbte. Dennoch
lag das Aufkommen auch wéhrend der Sommermonate noch deutlich unter dem Wert des
vergangenen Jahres® (Abbildung 5).

Umfragewerte von Unternehmen zeigen konjunkturelle Verdnderungen sehr rasch an. Aus
diesem Grund werden auch ausgewahlte Indikatoren aus einer speziellen Wochenauswertung
des WIFO-Konjunkturtests einbezogen, welche in den Monaten Marz und April die Ver-
anderung der Einschitzungen der Unternehmen im Wochenverlauf zeigen. Wir betrachten
den Lageindex der Gesamtwirtschaft, welcher jene Fragen des WIFO-Konjunkturtests zusam-
menfasst, die die derzeitige Situation und die rezente Geschéftsentwicklung der befragten
Unternehmen betreffen.

Die Daten zum Arbeitsmarktgeschehen (Arbeitslosigkeit, offene Stellen, Kurzarbeit,
unselbstidndige Beschéftigung) bilden die unmittelbare Reaktion des Arbeitsmarktes auf die
Mafnahmen der Bundesregierung zur Bewaltigung der COVID-19-Pandemie zwischen Mitte
Maérz und den schrittweisen Lockerungen ab Mitte April bis Anfang Juni ab. Sie liegen auf
wochentlicher und monatlicher Basis vor.* Ab Mitte Mirz stieg die Arbeitslosigkeit innerhalb
weniger Tage auf ein Rekordniveau, der Beschéftigungsriickgang erreichte Ende Mérz ein

Ausmafs wie zuletzt vor knapp 70 Jahren wiahrend der “Stabilisierungskrise 1952/53” (Kramer,

3Der Datensatz wurde von Herrn Hadrien Bosetti (Osterreich Werbung) und Herrn Holger Sicking

(Osterreich Werbung) aufgebaut und uns dankenswerterweise zur Verfiigung gestellt.
4Siehe: https://www.bmafi.gv.at/Services/News/Aktuelle- Arbeitsmarktzahlen. html
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Abbildung 6: Arbeitslosigkeit
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(wochentlich abgerufen, KW33, KW35: Schiatzwerte); WIFO Berechnungen.

1967) und Ende Mai gab es 1.361.000 (geplante) Kurzarbeitsfille’. Nachdem Anfang Juni
die meisten Einschrankungen wieder zuriickgenommen worden waren, verringerte sich auch
die wochentliche Dynamik am Arbeitsmarkt. Zudem fiel der Beschéftigungsriickgang wieder
sukzessive niedriger aus als noch im Méirz oder April (Abbildung 8). Auch der Anstieg
der Arbeitslosigkeit (einschlieflich Personen in Schulungsmafnahmen) war zwar immer noch
vergleichsweise hoch, allerdings geringer als wihrend der Phase der umfangreichen behérdlichen
Schliefungsmafsnahmen (Abbildung 6). Die (geplante) Kurzarbeit ging im Juni noch zuriick
und stagnierte danach (Abbildung 7).

Im Zusammenhang mit hochfrequenten Daten betrachten wir den Informationsgehalt
der Finanzmarktvariablen, der fiir die reale wirtschaftliche Aktivitat relevant sein kénnte.
Zu diesem Zweck erstellen wir einen Finanzmarktstressindikator fiir die dsterreichische
Wirtschaft. Er basiert auf einer téglichen Frequenz und beinhaltet fiir seine Konstruktion
eine breite Palette an Variablen, die Schliisselmerkmale von finanziellem Stress erfassen. Der
Finanzmarktstressindikator wird in Abbildung 10 grafisch dargestellt und in Kapitel 2.5 im
Anhang ndher behandelt.

Die heimische Wirtschaftsleistung wird zu einem grofsen Teil vom internationalen Geschehen
beeinflusst. Um dessen Entwicklung zeitnah verfolgen zu kénnen, werden die wochentlichen

Aktivitatsindizes fiir Deutschland und die USA herangezogen. Diese sind zusammengesetzte

®Siehe: https://orf.at /stories/3168917/
6Im Laufe des September war die Zahl der Personen in laufenden Kurzarbeitsprojekten abermals riickliufig.
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Abbildung 7: Kurzarbeit
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Abbildung 8: Beschéftigung
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Abbildung 9: Arbeitsmarkt
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Indikatoren und werden von der Deutschen Bundesbank bzw. der Federal Bank of New
York berechnet. Sie basieren auf tdaglichen, wochentlichen, monatlichen und vierteljéahrlichen
Indikatoren fiir die jeweilige Wirtschaft. Die Berechnung der Indikatoren ist in Bundesbank
(2020a) und Lewis et al. (2020) beschrieben.

Neben den hochfrequenten Daten enthélt der Datensatz auch Variablen auf monatlicher
und quartalsweiser Basis. Diese umfassen heimische und internationale Stimmungsindikatoren.
Hier werden vor allem Reihen aus dem WIFO-Konjunkturtest herangezogen (Auftragsbestéin-
de, Erwartungen sowie Einschéatzungen zur aktuellen Lage in den Bereichen Industrie, Bau,
Dienstleistungen und Tourismus), aber auch Indikatoren wie Industrieproduktionskennzahlen,
Néchtigungszahlen, internationale BIP-Verdnderungsraten (Euro-Raum, EU, Deutschland,
[talien, MOELS5), Zahl der Flugpassagiere (Flughafen Wien), Handelsumsétze, Warenaufen-
handelsdaten, Containerumschlag, und Daten zum Arbeitsmarkt (offene Stellen, Beschéftigung
und Tarifléhne).

2.2.3 Korrelationsanalyse

Die Korrelationsanalyse priift die Fahigkeit von Indikatoren, die Entwicklung der Quartalsag-
gregate der Osterreichischen Wirtschaft friithzeitig anzuzeigen. Die Indikatoren sind, wie oben
beschrieben, auf Tages-, Wochen-, Monats- bzw. Quartalsfrequenz verfiighar. Das Wachstum

des realen BIP und seiner Teilaggregate liegt auf Quartalsbasis vor. Um einen direkten Ver-
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Abbildung 10: Finanzmarktstressindikator
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Quelle: WIFO Berechnungen.

gleich zwischen den Grofen zu ermoglichen, werden die Indikatoren je nach Verfiigbarkeit fiir
den Zeitraum vom ersten Quartal 2008 bis zum vierten Quartal 2019 auf Quartalsfrequenz
aggregiert.

In einem ersten Schritt wurde das Ausmaf des Gleich- bzw. Vorlaufs (ein, zwei oder drei
Quartale voraus) der potenziell zur Auswahl stehenden Indikatoren mit Hilfe von dynamischen
Kreuzkorrelationskoeffizienten zwischen den Indikatoren und den Vorjahreswachstumsraten
der vierteljahrlichen Referenzreihe gepriift. Um die Auswahl zu treffen, wurden zunéchst
alle Indikatoren mit zumindest einem Korrelationskoeffizienten von 0,5 nach der Summe der
absoluten Korrelationskoeffizienten gereiht. Ein hoher absoluter Wert des Korrelationskoef-
fizienten impliziert, dass der Indikator die Entwicklung der Referenzreihe gut abbildet. Ein
hoher absoluter Korrelationskoeffizient mit einer verzogerten Referenzreihe deutet auf eine
Vorlaufeigenschaft des Indikators hin. Jene Indikatoren, die weder kontemporér noch vorlau-
fend einen absoluten Wert des Korrelationskoeffizienten von mindestens 0,5 ausweisen, werden
nicht weiter berticksichtigt. Die Korrelationsauswertung wird durch weitere zwei Mafle ergénzt:
der Prozentsatz korrekt erkannter Richtungsénderungen (directional change — DRC) und
die statistische Kennzahl zur zyklischen Quartalsdominanz (quarters-for-cyclical-dominance
— QCD). Um die Haufigkeit der korrekten Anzeige der Richtungsénderung zu bestimmen,
vergleichen wir die Anderung (Anstieg oder Abnahme) eines Indikators mit der Anderung
der Wachstumsrate der Referenzreihe. Die Kennzahl DRC gibt den Prozentsatz der Perioden

wieder, in denen der Indikator die Richtungsinderung der Referenzreihe korrekt anzeigt.
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Ein aussagekriftiger Indikator liefert einen zeitnahen und zuverldssigen Hinweis auf
zyklische Entwicklungen einer volkswirtschaftlichen Referenzreihe. Meist wird das in einem
Indikator enthaltene Signal von unsystematischem Hintergrundrauschen (Noise) begleitet.
Filtertechniken konnen verwendet werden, um zwischen zyklischen und unregelméfigen
Bewegungen von Zeitreihen zu unterscheiden. Die gefilterten Reihen sind jedoch am aktuellen
Rand oft weniger zuverldssig. Ein alternativer Ansatz besteht darin, die Unterscheidung
zwischen einer echten zyklischen Bewegung und der unsystematischen Volatilitat auf der
Grundlage der Entwicklung in der Vergangenheit zu treffen. Das Verhéltnis des Rauschens
zum zyklischen Signal, das in einer Zeitreihe enthalten ist, ist daher ein Qualitétskriterium fiir
den Indikator. Dieses Verhiltnis zeigt die Anzahl der Perioden an, fiir welche die Anderung
des Indikators beobachtet werden muss, um eine tatsédchliche zyklische Entwicklung in der
Referenzreihe mit hoher Wahrscheinlichkeit zu erkennen. Der Wert der QCD ist die Anzahl
der Quartale, bei denen das Verhéltnis des Rauschens zum zyklischen Signal zum ersten Mal
kleiner als eins wird. Daher ist ein Indikator mit einem niedrigen QCD-Wert einem Indikator
mit einer hohen QCD vorzuziehen.

In den Ubersichten in Abschnitt 2.6 werden die 25 geeignetsten Indikatoren fiir die jeweilige
Referenzreihe sowie die fiir ihre Bewertung wichtigen Mafzahlen dargestellt. Uber alle Refe-
renzreihen hinweg stellen sich besonders haufig die LKW-Fahrleistung laut ASFINAG, die beim
AMS gemeldeten offenen Stellen, Stimmungsindikatoren aus dem WIFO-Konjunkturtest sowie
das Wirtschaftswachstum der wichtigsten Handelspartner als verléssliche Vorlaufindikatoren
heraus.

Fiir die Entwicklung des heimischen BIP spielt vor allem die wirtschaftliche Aktivitdt im
Euro-Raum und in Italien eine wichtige Rolle. Dariiber hinaus zeigen auch die beim AMS
gemeldeten offenen Stellen, sowohl in der Industrie als auch im Dienstleistungsbereich eine
gute Vorlaufeigenschaft. Das gilt ebenso fiir Umfragewerte aus dem WIFO Konjunkturtest.
Unter den hochfrequenten Indikatoren sind die Fahrleistung, die Aktivitatsindikatoren der
Deutschen Bundesbank (DB) und der Federal Reserve Bank of New York (FedNY) besonders
relevant.

Die Dynamik in der Industrie wird in hohem Mafe durch die wochentlichen Aktivi-
tatsindikatoren der Handelspartner Deutschland (DB) und den USA (FedNY), sowie die
Erwartungen und die offenen Stellen in diesem Sektor und der LKW-Fahrleistung laut ASFI-
NAG vorweggenommen.

In Bezug auf den Bausektor stellen sich zusétzlich zu den monatlichen Aktivitatsindika-
toren und Arbeitsmarktdaten hochfrequente Zahlungsverkehrsdaten als besonders informativ
heraus.

Die Entwicklung im Tourismus wird durch die Lagewahrnehmung und Erwartungen

in diesem Sektor und im Dienstleistungssektor insgesamt gut vorausgeschétzt. Die Anzahl
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der Fliige von und nach Osterreich zeigt sich ebenfalls als verlisslicher Friihindikator fiir
die Wertschopfung im Tourismus. Unter den hochfrequenten Daten stellen sich Zahlungsver-
kehrsgrofsen aus nationalen und grenziiberschreitenden Interbankzahlungen als belastbare
Vorlaufindikatoren heraus. Um die Nachfrage aus dem Ausland abzubilden, kommt dem
BIP-Wachstum in der EU, insbesondere in den MOELDb, eine wichtige Rolle zu.

Fiir das Wachstum im restlichen Dienstleistungssektor sind vor allem die Entwicklung
im Aufenhandel, die Stimmungslage in der Industrie sowie die Erwartungen im Dienstleis-
tungssektor indikativ.

Um die Entwicklung des Konsums der privaten Haushalte vorausschétzen zu koénnen
erweisen sich vor allem die hochfrequenten Zahlungsverkehrsdaten als hilfreich. Weiters wird
eine vorlaufende Eigenschaft von Schadstoffemissionen festgestellt, wobei diese 6konomisch
schwer zu erklaren ist. Hingegen liefern Umfragewerte zum Konsumentenvertrauen sowie
Arbeitsmarktzahlen, fiir welche man auf der Basis wirtschaftstheoretischer Uberlegungen
einen Zusammengang erwarten wiirde, kaum passende Erkldrungswerte.

Offenen Stellen (aus Industrie und Dienstleistungen) sowie internationale Vertrauensindika-
toren aus der Industrie weisen einen hohen Informationsgehalt fiir die Investitionsnachfrage
(Bruttoanlageinvestitionen) auf. Dartiber hinaus zeigen die wochentlichen Werte der LKW
Fahrleistung sowie der Index der Federal Bank of New York einen guten Zusammenhang.
Erwartungen hinsichtlich der zukiinftigen Entwicklung (aus der Industrie sowie speziell zur
Herstellung von Investitionsgiitern) sind ebenfalls von Bedeutung.

Um die Exporte abzubilden, kommt auslandischen BIP-Wachstumsraten, insbesondere
in Italien, Deutschland und dem Euro-Raum, eine wichtige Rolle zu. Dariiber hinaus haben
auch die LKW-Fahrleistung, der Containerumschlag und der gewichtete Vertrauensindikator
der Industrie der Exportméarkte gute Eigenschaften um die Entwicklung der Exporte zeitnah
zu erkennen.

Die Entwicklung der Importe von Waren und Dienstleistungen korreliert sehr stark mit
jener der LKW Fahrleistung, den Warenexporten sowie dem Produktionsindex der Industrie.
Unter den hochfrequenten Daten sind auch der wochentliche Index der Federal Bank of New

York sowie der Baltic Dry Index relevant.

2.3 Direkter Ansatz zur Echtzeitschitzung und Prognose des BIP
auf wochentlicher Basis

Dieser Abschnitt beschreibt den Wéchentlichen-WIFO-Wirtschaftsindex (WWWI), der entwi-

ckelt wurde, um die rasche wirtschaftliche Entwicklung im Zusammenhang mit der COVID-

19-Pandemie in Osterreich zu verfolgen. Der WWWI basiert auf einem Modell gemischter

Frequenzen (wochentliche, monatliche und vierteljahrliche Daten) und ist normiert auf die
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jahrlichen Zuwachsraten des osterreichischen Bruttoinlandsproduktes (BIP). Dies erlaubt es,
die Indexwerte als Zuwachsraten des BIP gegeniiber der Vorjahresperiode auf vierteljahrlicher
Basis zu interpretieren. Die Konstruktion, sowie technische und datenspezifische Details dazu
finden sich in Abschnitt 2.3.1. Die Verwendung des WWWI im Rahmen einer Gesamtjahres-
prognose wird in der Folge in Abschnitt 2.3.2 beschrieben und im Vergleich zu alternativen

Anséatzen diskutiert.

2.3.1 Waochentlicher-WIFO-Wirtschaftsindex (WWWTI)

Die Schiatzung des aktuellen Zustands der Wirtschaft und die Vorhersage zukiinftiger Werte
makrookonomischer Variablen sind wichtige Aufgaben im Kontext der Konjunkturanalyse.
Zahlen zum BIP, dem wichtigsten Indikator fiir wirtschaftliche Aktivitét, werden in der Regel
vierteljahrlich mit einer Verzdgerung von mindestens einem Monat gemeldet. In Zeiten eines
rasanten Einbruchs der Wirtschaftsleistung sind genaue und zeitnahe Einschatzungen des
BIP notwendig, um sich ein aufschlussreiches Bild von der gegenwértigen und zukiinftigen
Wirtschaftslage machen zu kénnen.

Der WWWI wird in einer Form spezifiziert, dass er die reale wirtschaftliche Aktivitat in
wochentlichen Abstdnden misst. Hierfiir werden hochfrequente Daten verwendet, die bereits
in Kapitel 2.2.2 beschrieben wurden. Im Folgenden werden spezifische fiir die Konstruktion
des WWWTI relevante Details dazu erlautert.

Herausforderungen im Rahmen der Konstruktion des WWWI. Durch die zuneh-
mende Verfiigharkeit grofer Datensétze (big-data) sowie hochfrequenter Zeitreihen werden
zusdtzliche Informationen iiber den Konjunkturzyklus zuginglich. Sie kénnen sowohl fiir
makrotkonomische Echtzeiteinschétzungen (d.h. Schitzung der aktuellen Position einer Volks-
wirtschaft im Konjunkturzyklus) als auch fiir Prognosen hilfreich sein. Die Herausforderung
bei der Verwendung solcher Daten besteht allerdings darin, dass sie in der Regel in unter-
schiedlichen Frequenzen und am aktuellen Rand in unvollstdndiger Form vorliegen. Dies
erfordert den Einsatz von Modellen, die in der Lage sind, diese Heterogenitét in Bezug auf die
Frequenz, Anzahl der Variablen und Lange der Zeitreihen zu beriicksichtigen. Insbesondere
die Nutzung von in Echtzeit verfiigbaren Indikatoren erfordert ein effizientes Werkzeug, um
zwei Hauptherausforderungen zu bewéltigen: Erstens, wie kann mit der Besonderheit der
unterschiedlichen Datenfrequenz der verfiigharen Zeitreihen umgegangen werden, indem bei-
spielsweise tégliche Finanzdaten mit monatlichen Variablen und vierteljahrlichen Indikatoren
abgeglichen werden. Zweitens, wie konnen niitzliche Informationen extrahiert werden, d.h.
wie sollen die wichtigsten gemeinsamen Komponenten aus dem Querschnitt der verfiigharen
Indikatoren identifiziert werden.

Die Verwendung von Modellen, die sich zum Einsatz bei Datenséatzen mit unterschiedlichen
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Frequenzen eignen hat zwei Vorteile. Einerseits erlaubt es uns, mehr Informationen zu nutzen,
um einen unbeobachteten Zustand der Wirtschaft zu identifizieren. Zum anderen erlauben diese
Modelle zeitnahe Aktualisierungen der wichtigsten makrookonomischen Variablen und liefern
genaue Prognosen und Echtzeiteinschétzungen (Nowcasting) der wirtschaftlichen Aktivitét.

Nur wenige der Datenveroffentlichungen von Behorden, ffentlichen Einrichtungen, etc.,
mit denen Volkswirte haufig arbeiten, sind in wochentlicher oder hoherer Frequenz verfiigbar.
Unsere wochentlichen Reihen stammen stattdessen meist aus privaten Quellen wie in Kapitel
2.2 beschrieben. Finanzmarktdaten, wie Borsenkurse und Zinssétze, sind ebenfalls in hoher
Frequenz verfiighar. Letztere verwenden wir beim Aufbau des WWWTI hingegen nicht, da
es unser Ziel ist, ein direktes Maf fiir die realwirtschaftliche Aktivitdt und nicht fiir die
finanziellen Bedingungen zu erhalten.”

Die makrookonomische Literatur zur Prognose mit Modellen mit gemischten Frequenzfak-
toren konzentriert sich hauptséchlich auf Daten mit einer monatlichen und vierteljahrlichen
Frequenz. Der EUROMIND-Indikator von Frale et al. (2010, 2011) oder das dynamische
Faktormodell mit stochastischer Volatilitdt von Marcellino et al. (2016) sind u.a. empirische
[ustrationen dazu, wie das BIP monatlich, méglicherweise in Echtzeit, verfolgt und prognos-
tiziert werden kann. Kiirzlich schlugen Andreou et al. (2016) eine neuartige, fiir grofe Panels
giiltige gruppierte Faktorenanalyse vor und identifizierten die Industrieproduktion als den
dominierenden Faktor fiir die US-Wirtschaft.

Datenaufbereitung. Fiir den Beobachtungszeitraum ab Janner 2000 wird zur Berechnung
des WWWTI eine nicht beobachtete Komponente aus wochentlichen, monatlichen und vier-
teljahrlichen Zeitreihen extrahiert. Die wochentlichen Daten umfassen derzeit 14 Zeitreihen
wie die LKW-Fahrleistung (ASFINAG), Stromverbrauch, Kreditkartentransaktionsvolumina
(inldndisch, international, E-commerce), Arbeitslosigkeit, Stickstoffdioxid-Ausstofs (NO,),
SEPA-EDIFACT-TN Zahlungsverkehr (Anzahl sowie Volumina von Transaktionen), Google-
Daten zur Mobilitat (Einzelhandel und Freizeit, Lebensmittelhandel und Apotheken, Bahnhofe
und Haltestellen, Arbeitsplitze), Daten zu Passagier- und Frachtfliigen sowie Daten aus den
Wochenauswertungen ausgewéhlter Indikatoren aus dem WIFO-Konjunkturtest (Lageindex
der Gesamtwirtschaft). Die monatlichen Daten umfassen Stimmungsindikatoren aus dem
WIFO-Konjunkturtest und harte Indikatoren wie Industrieproduktions- und Arbeitsmarkt-
kennzahlen (Beschéftigung und offene Stellen). Die Selektion der Variablen basiert neben
der in Abschnitt 2.2.3 diskutierten Korrelationsanalyse auch auf einem kombinatorischen
Algorithmus (siehe Glocker und Wegmiiller, 2020). Hierbei ist das BIP die einzige Reihe auf

Basis einer Quartalsfrequenz im Modell. Details zu den jeweiligen Reihen, vor allem zu jenen,

"Diese Daten werden im Rahmen der Erstellung von Prognosen auf Basis des WWWI beriicksichtigt (siehe
Abschnitt 2.3.2).
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die auf einer wochentlichen Frequenz vorliegen, sowie zur Auswahl der Indikatoren finden sich
in Abschnitt 2.2.

Wir transformieren alle Reihen so, dass sie prozentuale 52-Wochen-Anderungen darstellen,®
wodurch auch die meisten saisonalen Schwankungen in den Daten eliminiert werden. Wie in
Abschnitt 2.2 zu sehen ist, weisen einige der wochentlichen Reihen von Woche zu Woche ein
betrachtliches Rauschen auf, so dass es schwierig sein kann, umfassendere Trends aus einer
einzelnen Reihe zu ermitteln. Die Reihen weisen jedoch auch ein deutliches zyklisches Muster
auf, was darauf hindeutet, dass sie sinnvollerweise zu einem einzigen Index zusammengefasst

werden konnten.

Zur Konstruktion des WWWI. Ein 6konometrischer Rahmen fiir die Konstruktion eines
Wirtschaftsindex wie dem WWWTI aus mehreren Zeitreihen ist das sogenannte dynamische
Faktormodell, das von Geweke (1976) und Sargent und Sims (1977) entwickelt wurde. Das
Modell der dynamischen Faktoren postuliert die Existenz einer kleinen Anzahl unbeobachteter
oder latenter Reihen, genannt Faktoren, die die gemeinsamen Bewegungen der beobachte-
ten wirtschaftlichen Zeitreihen antreiben. Die Anwendung von Modellen mit dynamischen
Faktoren zur Schiatzung von Wirtschaftsindizes reicht von der Konstruktion von Indizes der
wirtschaftlichen Aktivitdt auf bundesstaatlicher Ebene (Clayton-Matthews und Crone, 2004)
bis hin zu grof angelegten Indizes der gesamtwirtschaftlichen Aktivitéat (siehe Camacho und
Pérez-Quirods, 2011; Camacho und Garcia-Serrador, 2014; Stock und Watson, 2016, fiir einen
Uberblick).

Wir verwenden zur Konstruktion des WWWTI ein Ein-Faktor-Modell auf Basis von drei
Frequenzen (wochentlich, monatlich und vierteljahrlich), indem wir Indikatoren auswéhlen,
die signifikante iibereinstimmende und vorlaufende Eigenschaften bei der Vorhersage der
osterreichischen Wirtschaftstatigkeit haben und gleichzeitig sowohl fiir die Nachfrage als
auch fiir das Angebot reprasentativ sind. Wir tibernehmen den kleinrdumigen Ansatz von
Mariano und Murasawa (2003) im Hinblick auf die Ergebnisse von Boivin und Ng (2006). Wir
stellen das Modell in einer Zustandsraumform (state-space representation) dar. Insbesondere
verallgemeinern wir die von Frale et al. (2010, 2011) vorgeschlagene Zustandsraumform, um
jene Aspekte zu beriicksichtigen, die sich aus der zeitlichen Aggregation von drei verschie-
denen Frequenzen ergeben. Die modulierte Zustandsraumform wird in Form von teilweise
kumulierten hochfrequenten Reihen mit fehlenden Beobachtungen vereint. Im Rahmen der
Schiatzung wird der Kalman-Filter angewendet; dies erlaubt nicht blof die Schitzung der
Modellparameter, sondern auch der fehlenden Werte der Datenreihen am aktuellen Rand.
Damit wird eine Echtzeiteinschiatzung der aktuellen wirtschaftlichen Aktivitdt sowie die

Erstellung von Prognosen erméglicht.

8Die Daten wurden um spezifische Besonderheiten wie fixe und bewegliche Feiertage, saisonale Effekte, etc.
im Vorfeld ihrer Verwendung fiir den WWWI bereinigt (sieche auch Abschnitt 2.2).
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Aus methodologischer Sicht steht unsere Arbeit Aruoba et al. (2009), Schumacher und
Breitung (2008), Barhoumi et al. (2008), Marcellino und Schumacher (2010), Angelini et al.
(2011) und Banbura und Riinstler (2011) nahe, die einen Rahmen vorschlagen, um wirtschaftli-
che Aktivitdten in Echtzeit zu verfolgen, wobei Daten verwendet werden, die mit einer Vielzahl
von unterschiedlichen Frequenzen verfiighar sind. Die Hauptidee dieser Studien besteht darin,
die Prognosegiite fiir die Gegenwart (Nowcasting) durch den Einsatz hochfrequenter Daten
zu verbessern, die entweder den Prognosehorizont teilweise abdecken oder einen robusten
Frithindikator fiir die zu prognostizierenden Variablen bilden. Dabei greifen sie methodisch
in der einen oder anderen Form auf das von Giannone et al. (2008) vorgeschlagene approxi-
mative dynamische Faktormodell zuriick. Konzeptuell wird in allen obengenannten Studien
auf die Verwendung von Briickengleichungen verzichtet, die {iblicherweise zur Integration von
Hochfrequenzdaten in OLS-Modellen mit gemischten Frequenzen zum Einsatz kommen, z.B.
in Riinstler und Sedillot (2003) oder Diron (2006). Diese Studien befassen sich somit mit
dem Problem der Erstellung laufender BIP-Prognosen auf Basis von Daten unterschiedlicher
Frequenzen. Wihrend sich ihr Ansatz jedoch hauptséchlich auf die Extraktion und Prognose
latenter realwirtschaftlicher Aktivitdten konzentriert, wird in diesem Abschnitt dieser Ansatz
genutzt um mit Hilfe hochfrequenter Indikatoren die vierteljahrlichen Werte des BIP auf
eine wochentliche Frequenz zu disaggregieren. Auf diese Weise erhalten wir zeitnahe Echt-
zeiteinschiatzungen der realwirtschaftlichen Entwicklung, approximativ dargestellt durch die
BIP-Wachstumsraten, die auf die offiziellen Veroffentlichungen der Quartalsdaten aus der
Volkswirtschaftlichen Gesamtrechnung der Bundesanstalt Statistik Osterreich aufbauen.

Die Préamisse eines dynamischen Faktormodells ist, dass eine kleine Zahl - in unserer
Anwendung ein einziger - latenter Faktoren, f; die gemeinsamen Bewegungen eines Vektors
von N Zeitreihen, x; antreibt. Das Modell des dynamischen Faktors postuliert, dass die
beobachteten Reihen die Summe der dynamischen Wirkung der gemeinsamen Faktoren
und einer idiosynkratischen Komponente, e; ist, die sich aus Messfehlern und aus diversen
anderen besonderen Merkmalen ergeben, die spezifisch fiir eine einzelne Datenreihe sind. Die

okonometrische Spezifikation ist wie folgt

x = Mite (1)
(1—¢(L)fy = » mit v ~N(0,07) (2)
(I —®(L)e, = u; mit u, ~N(0,%,) (3)

wobei L der Verzégerungsoperator ist, v; und u; sind Fehlerterme und ¥, = diag (0%, -0%)
ist die Varianz-Kovarianzmatrix. ¢(L) und ®(L) sind univariate und multivariate Verzoge-
rungspolynome und der Parameter o2 wird aus Griinden der Identifikation gleich eins gesetzt.
Die Elemente des N x 1 Vektors A sind die Faktorladungen und \; f; mit A\; € A erfasst die

gemeinsame Komponente der i-ten Datenreihe.
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Beim Umgang mit gemischten Frequenzen muss das Modell modifiziert werden. Sobald
die Basisfrequenz festgelegt ist, kann das Modell in Form von teilweise beobachteten Reihen
definiert werden. Das Problem der gemischten Frequenzen wird hierbei in ein Problem fehlender
Werte umgewandelt, das sich mit Hilfe des Kalman-Filters leicht beheben lésst.

Formal wird der Vektor x; in drei Gruppen aufgeteilt:

wobei die erste Gruppe (der Dimension Nj) jene Variablen enthilt, die in der hochsten
Frequenz (d.h. die wochentliche Frequenz) vorliegen, wihrend die restlichen zwei Blocke
(mit den Dimensionen Ny und N3) den Satz an Variablen enthalten, die monatlich und
vierteljahrlich verfiigbar sind. Es gilt: N = Z?:1 N;. Da die Basisfrequenz des Modells eine
wochentliche ist, werden alle Variablen in @; auch in dieser Frequenz ins Modell aufgenommen,
allerdings mit fehlenden Werten.

Im Vorfeld der Schéitzung werden die Zeitreihen in x; standardisiert. Dies vereinfacht
den Prozess der Schitzung, weil zum einen weniger Parameter geschétzt werden miissen und
sich zum anderen die Bestimmung von Anfangswerten fiir das Schétzverfahren sich deutlich
einfacher gestaltet. Letzteres spielt in diesem Kontext vor allem deswegen eine Rolle, da das
Modell, gegeben durch die Gleichungen (1)—(3) in ein Zustandsraummodell verpackt und im
Anschluss mit dem Kalman-Filter geschéatzt wird.

Die beiden primdren Methoden zur Schitzung des unbeobachteten Faktors f; sowie der
Modellparameter sind die Hauptkomponentenanalyse und die Zustandsraummethode. Wir
haben urspriinglich beide Methoden bei der Bestimmung des WWWI verwendet. Allerdings
reagierten die Ergebnisse, die mit der Hauptkomponentenanalyse erzielt werden, empfindlich
auf Sperzifikationsdetails (Verzogerungen, Stichprobenlidnge usw.), weshalb die Zustandsraum-
methode in der vorliegenden Analyse verwendet wird.

Der Wochentliche-WIFO-Wirtschaftsindex (WWWI) ist sodann durch den latenten Faktor
fi gegeben. Da der Faktor, der sich aus dieser Modellschatzung ergibt, blof ein Index ist,
kann er in der Regel lediglich in Bezug auf seinen zeitlichen Verlauf interpretiert werden, nicht
jedoch seine konkreten Indexwerte. Um dennoch neben dem Verlauf auch die Werte des Index
interpretierbar zu gestalten, wird folgende Transformation vorgenommen: Der WWWTI wird
auf die Werte der Veranderungsraten des BIP zum entsprechenden Vorjahresquartal (year-
on-year-Wachstumsraten, y-o-y) skaliert, sodass der Mittelwert und die Standardabweichung
des WWWI mit jenen der vierteljahrlichen Vorjahreswachstumsraten des BIP vom ersten
Quartal 2000 bis zum vierten Quartal 2019 {ibereinstimmen. Ein Wert von 2 Prozent in einer

bestimmten Woche bedeutet daher, dass wir ein durchschnittliches Wachstum von 2 Prozent
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im Vergleich zum Vorjahresquartal erwarten wiirden, sofern die Bedingungen dieser Woche

ein ganzes Quartal lang anhalten wiirden.

Robustheit. Der WWWI wurde umfangreich beziiglich seiner Robustheit gegeniiber An-
derungen in den Details seiner Konstruktion gepriift. Das Wegnehmen oder Hinzufiigen
einzelner Zeitreihen hat nur geringe Auswirkungen auf seinen Gesamtpfad; dasselbe gilt fiir die
Schitzung der Faktorladungen (\;) fiir jede Zeitreihe in ;. Das obere Panel in Abbildung 11
vergleicht unsere Basisversion des WWWTI (blaue Linie) mit einem modifizierten Index (griine
Linie) auf Basis einer Untergruppe von lediglich sieben Variablen (ohne Autobahnverkehr,
Kreditkartendaten und Stromverbrauch). Das mittlere Panel stellt eine Version dar, in der
wir die Google-Mobilitidtsdaten nicht verwenden. Beide Abbildungen veranschaulichen, dass
das gemeinsame Signal nicht durch die spezifische Wahl der Reihen bestimmt wird. Das
untere Panel von Abbildung 11 stellt den WWWI-Basisverlauf einer Reihe gegeniiber, die
mit Gewichten berechnet wurde, die nur anhand von Daten ab 2015 geschétzt wurden. Der
ahnliche Verlauf beider Indizes weist darauf hin, dass die Beziehung zwischen den Zeitreihen
wahrend und nach der Finanzmarktkrise vergleichsweise konstant war.
Echtzeitaktualisierung. Der WWWI wird in der Woche nach der Veréffentlichung der
zugrunde liegenden wochentlichen Daten neu berechnet und aktualisiert. Jede WWWI-
Aktualisierung enthélt eine vorlaufige Schétzung all jener Wochenwerte, die zum Zeitpunkt
der Aktualisierung noch nicht verfiighar waren.

Unser Verfahren zur Erstellung der Werte am aktuellen Rand basiert auf vorlaufigen
Werten, weil diverse dem WWWTI zugrundeliegende Zeitreihen eine Publikationsverzogerung
aufweisen. Dies betrifft nicht blofs die wochentlichen Zeitreihen, sondern insbesondere die
monatlichen. Letztere werden immer am Monatsende aktualisiert, woraus sich bei einer
Berechnung des WWWI am Monatsende Revisionen sowohl aufgrund der wochentlichen
als auch der monatlichen Zeitreihen ergeben. Zur Bewertung der Sensibilitdt des WWWI
beziiglich der Revisionen im Rahmen einer Echtzeitaktualisierung werden mehrere historische
Aktualisierungen zu diversen Zeitpunkten miteinander verglichen. Beginnend mit der letzten
Aprilwoche 2020 stellen wir in Abbildung 12 fiir alle Wochen des Zeitraumes (Ende) April bis
(Ende) August die Werte der jeweiligen Wochen dar, die sich im Rahmen der wochentlichen
Aktualisierungen ergaben. In Abbildung 12 beschreibt die blaue Linie jene Werte, die fiir
jede Woche erstmalig geschitzt worden sind (Echtzeitaktualisierung zum Zeitpunkt ¢). Die
hellgriine Linie beschreibt fiir jede Woche den zweiten Wert, d.h. aus einer Schitzung, die
eine Woche spéter vorgenommen wurde (Backcast zum Zeitpunkt ¢ + 1). Die dunkelblaue
Linie beschreibt jene Werte, die sich im Zuge einer dritten Schatzung, d.h. mit zwei Wochen
Verzogerung ergeben (Backcast mit ¢ + 2). Die Differenz der Linien zueinander gibt Aufschluss
beziiglich der Ungenauigkeit des WWWI am aktuellen Rand. Es zeigt sich, dass sich im

Rahmen der Backcasts (hellgriine und dunkelblaue Linien) keine nennenswerten Unterschiede
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Abbildung 11: Robustheit
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Abbildung 12: Echtzeitaktualisierung
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ergeben. Unsicherheiten im Rahmen der wiederholten Aktualisierung ergeben sich in ers-
ter Linie zwischen den ersten und zweiten Werten der jeweiligen Wochen. Bei genauerer
Betrachtung zeigt sich, dass diese Diskrepanz keine Systematik aufweist, d.h. keine serielle
Korrelation, sowie einen Mittelwert von Null hat. Die Revisionen zwischen erster und zweiter
Schétzung entsprechen somit, technisch gesehen, einem weifsen Rauschen und beinhalten keine
Informationen, die zu einer Verbesserung der Schétzung beitragen kénnten.

Der WWWTI im Vergleich. Das obere Panel in Abbildung 13 stellt den WWWI zusammen
mit der Vorjahreswachstumsrate des realen BIP dar (Wachstumsraten auf Basis der Vor-
jahresquartale, y-o-y). Die vierteljahrlichen BIP-Wachstumsraten werden, wie bereits zuvor
beschrieben, zur Skalierung des WWWI verwendet. Das Panel zeigt die Entwicklung des
WWWTI von Janner 2000 bis zu seinem aktuellsten Wert im Vergleich zum realisierten BIP-
Wachstum bis einschlieflich zweites Quartal 2020 (letzter Wert geméf Quartalsrechnung der
Bundesanstalt Statistik Osterreich laut Eurostat-Vorgabe). Es zeigt sich ein starker Gleichlauf
des WWWTI mit dem BIP. Die Entwicklungen im Zusammenhang mit der COVID-19-Rezession
fithrten dazu, dass der WWWTI in den Wochen ab Mitte Marz 2020 deutlich unter jene Werte
von 2008/09 fiel. Konkret verzeichnete der WWWI einen plétzlichen und starken Riickgang
der wirtschaftlichen Aktivitdt. Ein Tiefpunkt von rund —22 Prozent wird in Kalenderwoche 14
(30. Mérz bis 05. April) erreicht. In der Kalenderwoche 39 (letzte Septemberwoche) liegt der
Index bei —2,9 Prozent, womit er sich im Vergleich zum Zeitraum Ende Mérz bis Mitte April
deutlich verbesserte, jedoch immer noch einen deutlichen Abstand zur entsprechenden Woche

des Vorjahres aufweist. Die rasante Entwicklung in den Monaten Mérz bis Mai ist im WWWI
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addquat abgebildet. Somit leistet der WWWI vor allem in diesen Wochen einen Mehrwert
zur Konjunkturanalyse. Auferhalb dieser drei Monate beschreibt der WWWI einen &hnlich
persistenten Pfad wie die jahrlichen Zuwachsraten des BIP.

Im mittleren Panel in Abbildung 13 wird der WWWTI mit einem vergleichbaren Index
fir die USA (WEIL siehe Lewis et al., 2020) seit Beginn des laufenden Jahres dargestellt. Es
zeigt sich, dass der Tiefpunkt der wirtschaftlichen Aktivitét in Osterreich vergleichsweise
stark ausfallt. Vor allem Ende Mérz / Anfang April ist die Liicke sehr grofe. Die erkldrt sich
unter anderem durch den stéirkeren Einbruch bei den Marktdienstleistungen in Osterreich,
was wiederum sehr von der Entwicklung im Tourismus geprégt ist. In beiden Landern hat im
April / Mai ein Erholungsprozess eingesetzt. Am aktuellen Rand verlduft die konjunkturelle
Entwicklung in beiden Léndern dhnlich.

Im unteren Panel in Abbildung 13 wird der WWWI mit dem wd&chentlichen Indikator
der Osterreichischen Nationalbank (OeNB) verglichen. Es zeigt sich auf der einen Seite ein
starker Gleichlauf. Unterschiede auf der anderen ergeben sich in erster Linie hinsichtlich der
quantitativen Einschatzung einzelner Wochen, jedoch nicht in Bezug auf den konjunkturellen
Verlauf. Die Unterschiede lassen sich hierbei auf Basis von zwei Elementen erkldren. Zum
einen gibt es beim Aufbau der wochentlichen Indikatoren stéarkere konzeptionelle Unterschiede
(dies betrifft in erster Linie die Frequenzumrechnung von Wochendaten zu Quartalsdaten,
aber auch die dynamische Ausgestaltung der Fehlerterme in Form von moving-average (MA)
Komponenten, etc.), zum anderen basiert der WWWI auf einem deutlich groferen Indikato-
rensatz: der WWWI basiert im Gegensatz zum OeNB-Indikator neben Wochendaten auch
auf Monats- und Quartalsdaten; tiberdies ist der Umfang der wiéchentlichen Indikatoren im
WWWTI gréofer als dies beim OeNB-Indikator der Fall ist.

Schlussfolgerung. In Nicht-Krisenzeiten liefern bislang héufig verwendete makrodkonomi-
sche Aggregate mit einer nur kurzen zeitlichen Verzogerung genaue Beschreibungen der
wirtschaftlichen Bedingungen. Wenn sich allerdings die Bedingungen von Tag zu Tag und von
Woche zu Woche rasch dndern, wie es im Umfeld der COVID-19-Pandemie der Fall war/ist,
geben hochfrequente Indikatoren eine valide und zeitnahe Information iiber den Zustand der
Wirtschaft. Der WWWI bietet hierfiir eine adédquate Einschatzung des aktuellen Zustandes

der Osterreichischen Volkswirtschaft.

2.3.2 Gesamtjahresprognose auf Basis des WWWI

Das oben vorgestellte Ein-Faktor-Modell liasst eine Dynamik lediglich in der Gleichung
des Faktors f; und in den Fehlertermen e; zu, was insbesondere im Zusammenhang mit
Prognosen zu restriktiv sein kann. Aus diesem Grund betrachten wir ein Faktor-augmentiertes

vektorautoregressives Modell (mixed-frequency factor-augmented vector-autoregressive model
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Abbildung 13: Wochentliche Indizes im Vergleich
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— MF-FAVAR) auf Basis unterschiedlicher Frequenzen als ein zuséitzliches Wochenmodell, das
zu Prognosezwecken verwendet wird. Das MF-FAVAR-Modell erméglicht eine dynamische
Interaktion zwischen einem oder mehreren Faktoren f; und einem Satz an beobachteten
Variablen. Diese Erweiterung erhoht das dynamische Gesamtpotential des Modells. Das Ein-
Faktor-Modell kann zu einem MF-FAVAR-Modell erweitert werden, indem lediglich marginale

Anpassungen vorgenommen werden. Insbesondere éandert sich Gleichung (1) wie folgt
wW * *
[ 34 ] = A t¢ (5)

af = A(L)f: (6)

wobei f, die wochentliche BIP-Wachstumsrate darstellt, die aus den vierteljiahrlichen Wachs-
tumsraten extrapoliert wird. Af; ist ein latenter Faktor und vergleichbar mit f; aus dem
Abschnitt 2.3.1 und e} ein Fehlerterm. Gleichung (6) kann somit als Briickengleichung ver-
standen werden die im Rahmen einer Frequenzanpassung mittels A*(L) die Quartalsdaten des
BIP in wochentliche Werte umrechnet. Daher kann f; als eine beobachtete Variable behandelt
werden. Schlieflich éndert sich Gleichung (2) zu

o) | Tl =l mit o ~ N3 7)
Y
~1/7
wobei f;, = [ i ft] und der Vektor y; zusétzliche (vor allem internationale) Zeitreihen

beinhaltet, die sich vor allem im Kontext von Prognosen als hilfreich erweisen (internationale
und nationale Finanzmarktindikatoren (beschrieben in den Kapiteln 2.2, sowie der in Abschnitt
2.5 dargestellte Finanzmarktstressindex), wochentliche BIP-Indikatoren fiir die USA und
Deutschland, sowie ein Reihe auslédndischer Vorlaufindikatoren). Das Matrix-Polynom &/ (L)
wird in Form einer Block-diagonalen Struktur hinsichtlich der Faktoren f; und den Variablen

in y; aufgesetzt:

(1) = ®)

ol1(L) ela(L) ]
0 90572([’)
wobei ¢{71(L), 50{72([,), go%iz(L) Teil-Matrix-Polynome darstellen. Diese Struktur ermoglicht
die Schatzung einer Block-exogenen Abhéngigkeitsstruktur und tragt damit dem Umstand
Rechnung, dass die Gsterreichische Volkswirtschaft zwar von den Variablen in y; beeinflusst
wird, jedoch selber keinen Einfluss auf eben diese Variablen ausiibt. Uberdies vereinfacht
dieser Ansatz die Schétzung, da deutlich weniger Parameter geschétzt werden miissen als in

einem unrestringierten Modell.

Die Hauptunterschiede zwischen dem in Abschnitt 2.3.1 vorgestellten Ein-Faktor-Modell
und der MF-FAVAR-Spezifikation bestehen darin, dass (i) der Faktor des MF-FAVAR-Modells
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Abbildung 14: Wéchentlicher Verlauf der Gesamtjahresprognose 2020
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ohne die Informationen in zc? konstruiert wird; und (ii) sich die stochastischen Eigenschaften
der beiden Modelle unterscheiden; insbesondere, da ®/(L) ein Matrix-Verzdgerungs-Polynom
der Ordnung vier ist, erlaubt das MF-FAVAR viel reichhaltigere dynamische Eigenschaften
als das Ein-Faktor-Modell.

Woéchentliche Gesamtjahresprognose. Abbildung 14 stellt den Verlauf von wochentlich
erstellten Gesamtjahresprognosen fiir das Jahr 2020 im Rahmen einer Echtzeitprognose dar.
Der Begriff der Echtzeitprognose deutet an, dass der in einer konkreten Woche prognostizierte
Wert fiir das Gesamtjahreswachstum 2020 auf der zu diesem Zeitpunkt verfiigharen Informa-
tionen basiert. Der Pfad der Gesamtjahresprognosen erlaubt die Bewertung des Ausmafes der
Prognoserevisionen aufgrund neu verfiighbarer Informationen gegeniiber der Vorwoche. In den
ersten beiden Monaten 2020 ergab die Modellprognose Werte zwischen 1,5 Prozent und knapp
2,0 Prozent mit einem vergleichsweisen stabilen Verlauf. Nach einem deutlichen Riickgang im
Marz und April 2020 haben sich die prognostizierten Jahreswachstumsraten der Modellschét-
zung ab Ende April bei rund —7,0 Prozent stabilisiert. Dieser Verlauf der prognostizierten
Jahresrate fiir 2020 impliziert einen deutlichen Anstieg der Quartalsverdnderungsraten (d. h.
stark positive Zuwéchse) im dritten und vierten Quartal.

Wochentliche Gesamtjahresprognose auf Basis eines monatlichen Modells — ein
Vergleich. Die Erstellung einer Gesamtjahresprognose auf Basis einer wochentlichen Frequenz
umfasst eine vergleichsweise grofe Anzahl an zu prognostizierenden Zeitpunkten (bis zu 52
Wochen). In der Regel wird versucht dieses Problem zu vermeiden. Der einfachste und damit

bei weitem héufigere Ansatz ist die Verwendung von Daten auf Basis einer niedrigeren
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Abbildung 15: Verlauf der Gesamtjahresprognose 2020
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Frequenz, zum Beispiel, monatlicher oder vierteljahrlicher Daten anstatt von Wochendaten.
Es stellt sich somit die Frage wie sich eine Gesamtjahresprognose auf Basis eines Modells, das
auf wochentlichen Daten aufbaut mit einem alternativen Modell vergleicht das Daten auf einer
niedrigeren Frequenz verwendet. Zu diesem Zweck spezifizieren wir ein weiteres MF-FAVAR-
Modell jedoch auf Basis einer monatlichen Frequenz. Das monatliche MF-FAVAR-Modell wird
nun verwendet um auf wochentlicher Basis Prognosen fiir das Gesamtjahreswachstum 2020 zu
erstellen. Im Rahmen der Umsetzung werden die Monatswerte der wochentlichen Zeitreihen
durch vorlaufige Werte aus den bereits verfligharen Wochendaten approximativ erstellt, d.h.
der Monatswert wird im Wochenverlauf sequentiell aktualisiert. Der wochentliche Verlauf
einer Prognose fiir das Gesamtjahr 2020 aus dem monatlichen Modell wird in Abbildung
15 mit jenem des wochentlichen Modells verglichen. Es zeigt sich, dass die BIP-Prognosen
dieser beider Modelle vor allem in den ersten beiden Monaten 2020, sowie ab Juni 2020 sehr
stark iiberlappen. Wiahrend der akuten Krisenmonate (Mérz bis Mai) zeigt das wochentliche
MF-FAVAR-Modell hinsichtlich der Abwértsrevisionen eine geringfiigig schnellere Anpassung.
Beriicksichtigt man jedoch Konfidenzintervalle zur Prognose, so ergibt sich kein statistisch

relevanter Unterschied der Prognosen dieser beider Modelle.
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2.4 Indirekter Ansatz zur Echtzeitschatzung und Prognose des BIP:
Modellierung der Teilaggregate

Der zuvor beschriebene Modellierungsansatz erstellt wochentliche Prognosen des realen BIP-
Wachstums auf Basis eines direkten Ansatzes. Dieses Kapitel beschreibt einen indirekten
Ansatz, in dem die BIP-Prognose aus den Prognosen folgender Komponenten — im Weiteren als
Referenzreihen bezeichnet — der Verwendungs- und Entstehungsseite der Volkswirtschaftlichen

Gesamtrechnung (VGR) gewonnen wird:

e Konsum der privaten Haushalte,

e Bruttoanlageinvestitionen (Ausriistungsinvestitionen, Bauinvestitionen und Investitionen

in geistiges Eigentum),
e Exporte (Warenexporte, Dienstleistungsexporte),
e [mporte,
e Wertschopfung in der Industrie (inkl. Bergbau, Energie- und Wasserversorgung),
e Wertschopfung im Bau,
e Wertschopfung in den Marktdienstleistungen,

o Wertschopfung im Tourismus.

Im Vordergrund steht die Erstellung detaillierter Echtzeiteinschatzungen und Prognosen,
die intern konsistent und konzeptionell mit den vierteljahrlichen VGR-Konten verbunden sind.
Die vierteljahrlichen VGR-Daten bilden die hochste Frequenz ab, mit der das Wirtschafts-
wachstum einer Volkswirtschaft in den offiziellen Statistiken ausgewiesen wird. Hoherfrequente
Daten, wie z.B. monatliche Zeitreihen, werden als Indikatoren fiir die Dynamik der vierteljahr-
lichen Zeitreihen verwendet. Eine detaillierte Darstellung und Analyse der in diesem Abschnitt
verwendeten Methoden finden sich in Glocker und Kaniovski (2020). Die wichentlichen Daten

bieten sich fiir eine wochentliche Auswertung des Modells an.

2.4.1 Das CDFM im Uberblick

Makrookonomische Modelle lassen sich grob in Zeitreihenmodelle und strukturelle Modelle
unterteilen. Umfassende strukturelle Modelle bestehen aus einer Vielzahl stochastischer Ver-
haltensgleichungen und Definitionen. Die Verhaltensgleichungen modellieren das Verhalten
von Wirtschaftsakteuren wie Haushalten und Unternehmen, wihrend Definitionen die defini-

torischen und institutionellen Beziehungen widerspiegeln. Da sich die Verhaltensgleichungen
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stark an die makrookonomische Theorie anlehnen, hilft die Modellstruktur zwar bei der Inter-
pretation der Prognosen, doch kénnen grofse strukturelle Modelle durch ihren theoretischen
Unterbau nur schwer die Informationen weicher Indikatoren (z.B. Stimmungsindikatoren) und
hochfrequenter Daten berticksichtigen. Somit sind solche Modelle fiir die Erstellung von un-
konditionierten Prognosen, die nicht auf externen Inputvariablen aufsetzen, nur eingeschrénkt
geeignet.

Reine Zeitreihenmodelle versuchen die dynamische Korrelationsstruktur zwischen Zeitrei-
hen zu nutzen, ohne sich dabei zu stark auf die makrockonomische Theorie zu stiitzen. Solche
Modelle werden oft fiir die Erstellung von unkonditionierten Prognosen herangezogen. Die An-
wendungsbereiche kleiner Zeitreihenmodelle sind vielfaltig; sie reichen von Geschiftsprognosen
auf Unternehmensebene bis hin zu Prognosen einer Volkswirtschaft. Obwohl kleine Zeitreihen-
modelle in Bezug auf die Treffsicherheit von Kurzfristprognosen Strukturmodellen tendenziell
iiberlegen sind, sind sie nicht in der Lage, eine Vielzahl exogener Vorgaben zu berticksichtigen.
Das macht sie fiir die Erstellung bedingter Prognosen und die Entwicklung von Szenarien
weniger niitzlich. Eine bedingte Prognose nimmt zukiinftige Pfade einer Reihe von Variablen
als gegeben an. Prognosen einer kleinen offenen Volkswirtschaft wie Osterreich kénnen bei-
spielsweise die globalen wirtschaftlichen Rahmenbedingungen (z.B. Wirtschaftswachstum der
Handelspartner, Wechselkurse, Olpreis) als gegeben voraussetzen. Daraus entstehen bedingte
Prognosen, die auf Annahmen tiber das externe Umfeld beruhen.

Der in diesem Projekt verwendete Ansatz kombiniert die Vorteile der beiden oben beschrie-
benen Modelltypen und kompensiert gleichzeitig deren Schwéachen. Das zugrundeliegende
Konzept — genannt Cluster of Dynamic Factor Models (CDFM) — wurde in Glocker und
Kaniovski (2020) entwickelt und am Beispiel der 6sterreichischen Volkswirtschaft umgesetzt.
Die urspriingliche Modellspezifikation wurde im Rahmen dieses Projekts evaluiert, erweitert
und verbessert. Zu den wichtigsten Modellerweiterungen gehéren die Integration eines Touris-
mussektors und die Beriicksichtigung hochfrequenter Indikatoren. Im Folgenden werden die
wichtigsten konzeptionellen Figenschaften des CDFM beschrieben.

Das Grundelement des CDFM ist ein dynamisches Faktormodell (DFM). Das DFM
ermoglicht eine kompakte Darstellung der multivariaten Dynamik einer Vielzahl von Zeitreihen
durch einige wenige Faktoren. Die DFM sind besonders niitzlich bei Kurzfristprognosen,
weil sie unvollstandige Zeitreihen gemischter Frequenzen zulassen (vgl. Abschnitt 2.3). Das
Hauptmerkmal des vorgeschlagenen Modellierungsansatzes besteht aus einer Reihe von DFM,
die zu einem Cluster (CDFM) verbunden werden. Die Verbindungen zwischen einzelnen DFM
beruhen auf theoretischen Uberlegungen und den Ergebnissen des Granger-Kausalitéitstests.

Im CDFM wird jede Komponente des BIP durch ein eigenes DFM abgebildet, welches
individuell spezifiziert, geschiatzt und hinsichtlich seiner Prognosegiite bewertet wird. Die

Bewertung der Giite basiert auf In-Sample- und Out-of-Sample-Prognosen. Die Verbindungen
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zwischen den DFM vervollstandigen das makrookonomische Prognosemodell, wobei nach deren
Zusammenfiigung die Prognosegiite des ganzen Modells nochmals iiberpriift und einzelne
DFM sowie deren Verbindungen gegebenenfalls iiberarbeitet werden. Die Auswertung der
Prognosegiite baut auf allen vierteljahrlichen Modellprognosen von 2007 bis 2018 und getrennt
fiir die Periode von 2014 bis 2018 auf. Der besondere Fokus auf die jlingere Vergangenheit ist
angesichts der Strukturbriiche in den Zeitreihen, die vor allem durch die globale Finanz- und
Wirtschaftskrise 2008/09 und die darauffolgende européische Schuldenkrise entstanden sind,
gerechtfertigt.

Die Zusammensetzung des CDFM in Form einer Vielzahl von kleineren DFM erlaubt
ein hohes Maf an Flexibilitdt. Die Schnittstellen des Clusters bieten die Moglichkeit, eine
modellkonsistente Prognose fiir alle im Modell enthaltenen Variablen zu erstellen. Das CDFM
ermoglicht die Erstellung von BIP-Prognosen iiber die Entstehungs-, Verwendungs- und
Verteilungsseite der VGR. Der Ansatz vereint somit die Vorteile grofser struktureller Modelle
und kleiner dynamischer Faktormodelle. Zuséatzlich ermdglicht das CDFM, Annahmen iiber
einzelne Zeitreihen zu beriicksichtigen und dadurch bedingte Prognosen zu erstellen. Szenarien
als Beispiel fiir bedingte Prognosen werden in Zeiten erhohter Unsicherheit besonders gefragt.

Die Auswertungen von Glocker und Kaniovski (2020) zeigen, dass stark disaggregierte
Modelle nicht nur besser interpretierbare Ergebnisse liefern, sondern auch tendenziell genauere
Prognosen. Die empirische Evidenz zum Zusammenhang zwischen Aggregation und Prognose-
giite ist nicht eindeutig und héngt entscheidend von der Art und der Qualitdt der betrachteten
Modelle ab. Die Beitréage von Esteves (2013), Higgins (2014), Foroni und Marcellino (2014),
Pareja et al. (2020), Cobb (2020) und Giovannelli et al. (2020) bestétigen, dass disaggregierte
Modelle, die das BIP-Wachstum indirekt iiber die BIP-Komponenten vorhersagen tendenziell
besser abschneiden als jene Modelle, die das BIP-Wachstum direkt erkliren. In Ubereinstim-
mung mit den Ergebnissen von Glocker und Kaniovski (2020) stellen z.B. Pareja et al. (2020)
eine Steigerung der Genauigkeit von BIP-Prognosen durch den Einsatz eines disaggregierten
Ansatzes fest. Giovannelli et al. (2020) prognostizieren sechzehn BIP-Komponenten auf der
Entstehungs- und Verwendungsseite auf Monatsbasis durch die Verwendung monatlicher
Daten und stellen fest, dass der disaggregierte Ansatz die Giite der BIP-Prognosen erhoht.

Obwohl die oben erwihnten Studien disaggregierte Modelle befiirworten, unterscheiden
sich die zugrundeliegenden 6konometrischen Ansétze erheblich. Wahrend Pareja et al. (2020)
und Giovannelli et al. (2020) sich auf rein statistische Verfahren verlassen, greift der Ansatz
von Glocker und Kaniovski (2020) auf die 6konomische Theorie zuriick. Die empirische
Evidenz unterstiitzt somit den disaggregierten Ansatz des CDFM, was neben der Prognosegiite
zusédtzliche Vorteile bietet. Dazu gehoren die bessere Interpretierbarkeit der Ergebnisse und die
Moglichkeit, Szenarien auf der Grundlage detaillierter Annahmen {iber die BIP-Komponenten

zu entwerfen. Der wohl entscheidende Vorteil des CDFM-Ansatzes im Vergleich zu Pareja et
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al. (2020) und Giovannelli et al. (2020) liegt in seiner Einfachheit und Transparenz.

2.4.2 Datengrundlage und Spezifikation des CDFM

Die fiir die Schétzung des Modells verwendeten Zeitreihen decken den Zeitraum 1996 bis 2019
ab. Die aktuellsten Beobachtungen aus dem Jahr 2020 wurden aufgrund der auferordentlichen
Entwicklungen infolge der COVID-19-Krise fiir die Schétzung nicht verwendet.

Es werden saisonbereinigte VGR-Quartalsdaten verwendet, um vorhersehbare saisonale
Schwankungen zu eliminieren. Die hochfrequenten Indikatoren stammen aus unterschiedlichen
Quellen und liegen auf téglicher, wochentlicher und monatlicher Frequenz vor (siehe Details
in Kapitel 2.2.2). Zu den monatlichen Daten zéhlen Einschétzungen der aktuellen Situation
und den Erwartungen nach Sektoren aus Unternehmensumfragen (WIFO-Konjunkturtest)
sowie sektorale Arbeitsmarktdaten zur Beschéftigung und zu offenen Stellen.

Fiir jedes einzelne DFM beginnt die Spezifikationssuche mit einer Vorauswahl von Indi-
katoren auf Basis der Ergebnisse der in Abschnitt 2.2.3 dargestellten Korrelationsanalyse.
Zuerst werden alle Zeitreihen standardisiert. In einem zweiten Schritt werden die einzelnen
DFM mit Hilfe eines Kalman-Filters geschétzt. Die Standardisierung verringert die Anzahl der
geschitzten Parameter und homogenisiert die Varianzen der idiosynkratischen Komponenten,
was die Schatzung vereinfacht und beschleunigt.

Bei der Spezifikationssuche wird die Vorauswahl auf Basis der Korrelationsanalyse im
Hinblick auf die Fehlerauswertung durch die normalisierte Wurzel der mittleren Fehlerqua-
dratsumme (NRMSE, normalised root-mean-squared-error) weiter eingeschrankt. Durch die
Normalisierung konnen Modelle von volatilen Zeitreihen wie den Exporten oder Investitionen
mit jenen Modellen von weniger volatilen Zeitreihen wie dem privaten Konsum verglichen
werden.

Insgesamt werden 18 einzelne DFM geschitzt. Ubersichten 1 und 2 fassen die Variablen in
den einzelnen DFM nach Referenzreihen zusammen. Die linke Spalte der Ubersichten mit der
Bezeichnung Referenzreihe listet die Referenzreihen auf, fiir die DFM spezifiziert wurden. Die
zweite (Verbindungsvariablen) und dritte (andere Variablen) Spalten beschreiben die Variablen
in den DFM. Entscheidend fiir das CDFM sind die Verbindungsvariablen. Jedes DFM enthélt
Verbindungsvariablen wodurch die einzelnen DFM miteinander verbunden werden. Dadurch
ergibt sich ein Cluster, in das die einzelnen DFM der Referenzreihen eingebunden sind. Jedes
einzelne DFM kann somit einerseits in eigensténdiger Form verwendet werden, jedoch auch
im Rahmen des CDFM.

Zusétzlich zu den DFM wird eine Reihe an Aggregationsmodellen geschétzt (diese sind
in den Ubersichten nicht dargestellt). Aggregationsmodelle stellen ebenfalls dynamische
Faktormodelle dar und werden mit dem Kalman-Filter geschétzt. Sie dienen dem Zweck

Teilkomponenten zu aggregieren um saldenspezifische VGR-Definitionen zu erfiillen (siehe
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Abbildung 16: Granger-kausalititsbasierte Modellstruktur
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Quelle: Glocker und Kaniovski (2020).

Glocker und Kaniovski, 2020, fiir weitere Details). Das CDFM beinhaltet somit in Summe 30
eigenstiandige Modelle.

Die in diesem Projektbericht erlauterte Version des CDFM ist auf monatlicher Basis als
hochste modellinhérente Frequenz spezifiziert, wobei allerdings auch vierteljahrliche Daten
einbezogen werden. Das CDFM besteht also aus einer gemischten Frequenzstruktur. Die
Tatsache, dass diese Version des Modells einen Satz an Variablen enthélt, der auf wochentlicher
und sogar téglicher Basis verfiigbar ist, erlaubt eine Erweiterung der Modellfrequenz auf
eine wochentliche oder sogar tégliche Frequenz. Wir beschranken uns in diesem Bericht auf
eine Version des CDFM mit monatlicher Frequenz, da die monatliche Version des CDFM
mit alternativen Ansédtzen aus der Literatur verglichen werden kann, und in Bezug auf die
Prognosegiite bessere Eigenschaften als eine wochentliche Version hat (vgl. dazu auch die
Diskussion in Abschnitt 2.3.2). Nicht zuletzt kann die monatliche Version des CDFM fiir
wochentliche Auswertungen in einer gleichwertigen Form wie in Abschnitt 2.3.2 beschrieben,
verwendet werden.

Granger-kausalititsbasierte Modellstruktur. Eine empirisch fundierte Verbindung der

37 WIFO-Teil zum Projektbericht



Hochfrequente Konjunkturbeobachtung

einzelnen DFM stellt das zentrale Element des Gesamtkonzeptes des CDFM dar. Es ist
daher unerlasslich, fiir die Begriindung dieser Verbindungen auf ein objektives Verfahren
zuriickzugreifen. Wir verwenden den Granger-Kausalitatstest, um diese Verbindungen zu
identifizieren und statistisch zu belegen. Der zuséatzliche Vorteil, der sich beim Aufbau des
CDFM durch diesen Test ergibt, besteht darin, dass das Konzept des Granger-Kausalitatstests
zur Steigerung der Prognosegiite beitragt — der Granger-Kausalitatstest ist ein statistischer
Hypothesentest zur Klarung der Frage, ob eine Zeitreihe fiir die Vorhersage einer anderen
geeignet ist.

Die bivariaten Granger-Kausalitétstests werden paarweise unter den Wachstumsraten aller
vierteljahrlichen VGR-Variablen (Referenzreihen) durchgefiihrt. Eine direktionale Verbindung
von Variable X zur Variable Y wird hergestellt, wenn die erste Variable einen Granger-
kausalen Effekt auf die zweite Variable hat — anders ausgedriickt: wenn die zweite Variable
unter Beriicksichtigung der ersten Variable besser prognostiziert werden kann — aber nicht
umgekehrt. Die resultierende unidirektionale Verbindung erlaubt es, eine Abfolge der einzelnen
DFM im {iibergeordneten Cluster zu bestimmen. Die Verbindungen werden in Abbildung 16
dargestellt.

Die Ergebnisse der Granger-Kausalititstests entsprechen der volkwirtschaftlichen Theorie
iiber die Ausbreitung makrookonomischer Schocks in einer kleinen offenen Volkswirtschaft. Die
Exporte sind die Schliisselvariablen, deren Schocks direkte Auswirkungen auf den Produktions-
und Dienstleistungssektor haben. Eine Anderung des Produktionswachstums verursacht
eine Anpassung der Produktionskapazititen durch eine Anderung von Ausriistungs- und
Bauinvestitionen. Die zunehmende Komplementaritdt zwischen materiellen und immateriellen
Investitionsgiitern fiihrt zu einer Anderung der Investitionen fiir immaterielle Anlagen wie
Software als Folge einer Anderung der Ausriistungsinvestitionen. In weiterer Folge iibertragen
sich Entwicklungen von der Entstehungsseite auf die Verteilungsseite, z.B. durch die Ver-
anderungen der Beschéiftigung, die wiederum die Konsumausgaben der Haushalte auf der
Verwendungsseite pragen. Diese Verflechtungen zeigen eine enge Abhéngigkeit zwischen den
Variablen der Entstehungs-, Verwendungs- und Verteilungsseite und bilden die Dynamik der

Zyklen dieser Variablen und damit die der Gesamtwirtschaft ab.

2.4.3 Die Funktionsweise eines CDFM

Der kaskadenartige Aufbau des CDFM stellt sicher, dass die Prognosen der nachgereihten
DFM auf die Prognosen der vorgereihten DFM abgestimmt sind und damit die interne
Konsistenz der Modellprognose sichergestellt ist. Diese Wirkungsweise baut auf dem Konzept
einer bedingten Prognose auf. Die bedingte Prognose betrifft Vorhersagen von endogenen
Variablen, die von einem bestimmten Pfad und einer bestimmten Pfadlénge einiger anderer

endogener Variablen abhingig sind. Konkret wird in unserem Kontext davon ausgegangen,
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dass die bedingte Information harte Bedingungen (einen bestimmten Pfad) und nicht weiche
Bedingungen (einen Bereich oder eine statistische Verteilung fiir den Pfad) erfiillt. Dies steht
im Gegensatz zu bedingungslosen Prognosen, bei denen keine Kenntnis des zukiinftigen Pfades
vorausgesetzt wird.

Somit konnen mit dem CDFM sowohl unkonditionierte als auch bedingte Prognosen erstellt
werden. Ein Beispiel: Eine bedingte Prognose fiir Warenexporte kénnte sich aus der Annahme
eines zukiinftigen Pfades fiir das BIP der Handelspartner ergeben. Falls kein zukiinftiger
Pfad fiir das BIP der Handelspartner angenommen wird, erstellt das DFM fiir Warenexporte
eine unkonditionierte Prognose fiir alle enthaltenen Variablen. Die unkonditionierte Prognose
dieser Variablen wird wiederum in weiteren DFM verwendet. Die Weitergabe findet mit Hilfe
der Verbindungen statt. Diese gewahrleisten die Konsistenz beziiglich des dufteren Umfelds
der DFM fiir den Export von Waren und Dienstleistungen. Dies betrifft u.a. die Verwendung
von ausldndischen Vorlaufindikatoren (weichen Indikatoren, wie z.B. Einkaufsmanagerindizes
(PMI), etc.) fiir die Bestimmung von Dienstleistungsexporten. Dariiber hinaus wird die un-
konditionierte Prognose der Warenexporte im DFM fiir die Wertschopfung im produzierenden
Bereich, die Kapitaleinkommen und die immateriellen Investitionen verwendet. Sobald die
Prognose der Warenexporte in diesen Modellen verwendet wird, werden bedingte Prognosen
fiir die Wertschopfung im produzierenden Bereich und fiir die Kapitaleinkommen erstellt.
Diese bedingten Prognosen werden wiederum in weiteren DFM verwendet.

Die gleichzeitige Verwendung von unkonditionierten und bedingten Prognosen erschwert
die Beurteilung der Prognosegiite des CDFM. Beispielsweise erkennt man sofort, warum
der Fehler unkonditionierter Prognosen sehr wenig dariiber aussagt, wie gut ein Modell bei
bedingten Prognosen ist. Ein makrookonomisches Modell mag gut abbilden konnen, wie sich
eine Anderung z.B. des Olpreises auf die Produktion auswirkt, aber es kann immer noch
ungenau bei der Prognose des Produktionswachstums im néchsten Jahr sein, weil es von
vornherein schlecht bei der Prognose des Olpreises ist. In diesem Zusammenhang kénnen
ungenaue unkonditionierte Prognosen im CDFM durch externe Vorgaben ersetzt werden.
Das CDFM erstellt dafiir Prognosen fiir alle Variablen, abhéngig von dem angenommenen
zukiinftigen Pfad. Das CDFM bietet somit eine flexible Umgebung, in der Prognosen bei Bedarf
schnell angepasst werden kénnen. Dies wiederum ermoglicht auch eine Szenarioanalyse, mit
der die Sensitivitit zukiinftiger Pfade auf Anderungen von Variablen einiger vorangegangener
DFM beurteilt werden kann.
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Konsistenz zwischen der Entstehungs- und der Verwendungsseite der VGR. Die
wichtigsten Quartalsvariablen des Modells sind iiber die Kausalstruktur verkniipft, die in den
Granger-Kausalitétstests impliziert ist. Dennoch erzeugt das CDFM Prognosen fiir die Wachs-
tumsrate des realen BIP getrennt nach der Entstehungs-, Verwendungs- und Verteilungsseite
der VGR, wobei die in diesem Bericht vorgestellten Prognosen nur die Entstehungs- und die
Verwendungsseite behandeln. Dieser scheinbar unabhéngige dreidimensionale Ansatz konnte
Zweifel an den vorhergesagten Werten aufkommen lassen, wenn sie voneinander abweichen.

Vor diesem Hintergrund bewerten Glocker und Kaniovski (2020) die Ubereinstimmung der
drei BIP-Prognosen, indem sie die Muster der Abweichungen in den Out-of-Sample-Prognosen
von 2007 bis 2018 vergleichen. Die Analyse zeigt keine systematischen Abweichungen zwischen
den Prognosen die drei Konten der VGR. Es wird dariiber hinaus festgestellt, dass die
Schwankungen in den meisten Féllen geringer als die Groflenordnung der Revisionen der
vierteljahrlichen VGR-Daten sind.

2.4.4 FErgebnisse des CDFM

Das CDFM kann fiir unterschiedlicher Zwecke angewandt werden. Im Folgenden beschreiben
wir — im Einklang mit Kapitel 2.3 — die Verwendung davon fiir Echtzeiteinschatzungen und

die Erstellung von Prognosen.

Echtzeitschitzung der Referenzreihen mit Hilfe des CDFM. Das CDFM erméglicht
die Erstellung von monatlichen Echtzeitschitzungen (Nowcasts) der Referenzreihen. Der zu-
grundeliegende Ansatz auf Basis gemischter Frequenzen ermdoglicht in diesem Zusammenhang
eine monatliche Interpolation der Quartalsdaten ex-post. Ex-ante erlaubt dieser Ansatz die
Verwendung monatlicher Zeitreihen fiir eine Echtzeiteinschitzung der Wachstumsrate der
Referenzreihen. Die Echtzeiteinschétzungen fiir verschiedene Referenzreihen sind in Abbildung
17 dargestellt. Die Abbildung stellt Wachstumsraten gegeniiber der Vorjahresperiode dar. Die
blaue Linie zeigt die Echtzeiteinschatzung des CDFM fiir die vierteljahrlichen Beobachtungen
(blaue Punkte). Die Schétzung berticksichtigt vierteljahrliche Beobachtungen der Referenzrei-
hen, sobald sie verfiighar werden. Der Verlauf des Indikators baut auf diesen Beobachtungen
auf.

Abbildung 18 stellt den vom CDFM geschétzten monatlichen Verlauf der Referenzgrofen
fiir das Jahr 2020 dar (Echtzeiteinschédtzung fiir das dritte und Prognose fiir das vierte Quartal
2020). Wie in der vorangehenden Abbildung bezeichnen die blauen Linien die monatlichen
Pfade der Echtzeiteinschatzungen und die leeren Punkte die Beobachtungen aus der aktuellen
Quartals-VGR der Bundesanstalt Statistik Osterreich. Diese sind derzeit einschlieflich bis
zum zweitem Quartal 2020 verfiigbar. Dunkelblau gefiillte Punkte zeigen die vom CDFM
ermittelten Wachstumsraten fiir das dritte und vierte Quartal 2020. Der Wert fiir das dritte
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Quartal stellt eine Echtzeiteinschétzung dar, jener fiir das vierte eine tatséachliche Prognose.
Der monatliche Verlauf der Echtzeiteinschatzung weist bereits fiir die ersten beiden Monate
2020 fiir einen Grofteil der Referenzreihen negative Zuwachsraten aus. Die unmittelbaren Aus-
wirkungen der Verhédngung behordlicher Einschrénkungen aufgrund der COVID-19-Pandemie
hatten einen deutlichen starkeren Riickgang zur Folge. Dies zeigt sich zum Beispiel in Form
eines starken Riickgangs der Wertschopfung auf der Entstehungsseite. Gleichzeitig sind auch
die Exporte, der Konsum sowie die Investitionen auf der Verwendungsseite eingebrochen. Das
CDFM weist in diesem Kontext im Rahmen der Echtzeiteinschiatzung auf einen starken und
schnellen Einbruch im Frithjahr hin, gefolgt von einer allméhlichen Erholung. Hervorzuheben
ist der Pfad der Investitionen in geistiges Eigentum. Dieser unterscheidet sich grundlegend
von jenem der anderen Referenzreihen. Das CDFM weist auf einen vergleichsweise giinsti-
gen Verlauf iiber das gesamte Jahr 2020 hin. Diese Art von Investitionsausgaben hat auch
die globale Finanz- und Wirtschaftskrise von 2008/09 gut iiberstanden (keine negativen
Quartalszuwachsraten).
Prognosen der Referenzreihen mit Hilfe des CDFM. Neben Echtzeitschiatzungen
bildet die Erstellung von Prognosen eine weitere Anwendungsmoglichkeit des CDFM. Mit
Blick auf Abbildung 18 stellt der Verlauf der monatlichen Modelleinschatzung fiir das vierte
Quartal eine tatsdchliche Prognose dar. Das CDFM weist fiir alle Referenzgroften auf einen
glinstigen Verlauf im vierten Quartal hin. Die Darstellung der Ergebnisse in Form von
Wachstumsraten im Jahresvergleich lésst in diesem Zusammenhang schnell erkennen, ob oder
wann das Aktivitdtsniveau des Vorjahres erreicht wird. Das Vorjahresniveau wird wieder
erreicht, wenn die Wachstumsraten die Null-Line iiberschreiten. Diese Entwicklung kénnte
sich laut dieser Modellprognose von Ende September 2020 im Fall der Exporte von Waren
und der Industrieproduktion gegen Jahresende einstellen.

Ein wichtiger Aspekt im Rahmen der Verwendung des CDFM zur Erstellung von Prognose
ist die Prognosegiite. Glocker und Kaniovski (2020) haben sowohl individuelle DFM als auch
das CDFM als eine Abfolge verbundener Modelle getestet. Die Prognosehorizonte erstrecken
sich iiber einen Zeitraum von vier Quartalen. Die Ergebnisse ihrer Prognoseauswertungen
zeigen, dass die CDFM-Prognosen im Durchschnitt genauer sind als Prognosen von einfacheren,
rein statistischen Modellen, wie der Random Walk, AR(1) oder das ARMA-Modell. Die
statistische Signifikanz der Differenzen in den Prognosefehlern wurde mit einem Diebold-
Mariano-Test belegt. Zuséatzlich weisen Glocker und Kaniovski (2020) auf eine signifikante
Erhohung der Prognosegiite durch die Einbeziehung der Verbindungen zwischen den einzelnen
DFM hin. Die Verbindungen gewéhrleisten nicht nur die Konsistenz der CDFM-Prognose,
sondern erhohen auch ihre Genauigkeit {iber alle Prognosehorizonte hinweg erheblich.

Ein weiterer Test der Prognosegiite ist vor dem Hintergrund der aktuellen schweren

wirtschaftlichen Krise besonders relevant, weil er die Eignung des CDFM iiberpriift, tiefe
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Abbildung 17: Monatliche Indikatoren fiir Teilaggregate 1997Q1-2020Q2
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Abbildung 18: Monatliche Indikatoren fiir Teilaggregate 2020Q1-2020Q2
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Abbildung 19: Vergleich mit den Expertenprognosen fiir 2009
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Krisen adéquat vorhersagen zu kénnen. Vor dem Hintergrund, dass die aktuellen Daten fiir
2020 noch vorldufig sind (sie unterliegen somit einer hohen Revisionsanfilligkeit) und die
aktuelle Krise iiberdies noch nicht vorbei ist, wenden wir unseren Blick auf die globale Finanz-
und Wirtschaftskrise, die 2007 begann und 2009 ihren Hohepunkt erreichte. Diese Krise hatte
2009 eine tiefe Rezession der osterreichischen Volkswirtschaft zur Folge. Weil die Bewertung
von 0konomischen Modellen in Krisenzeiten besonders wichtig ist, werden in Glocker und
Kaniovski (2020) nicht nur die Prognosegiite des CDFM f{iber eine lange Periode, sondern
auch die Eignung des Modells, wahrend einer bestimmten historischen Krisenepisode addaquate
Prognosen zu liefern, untersucht.

Es wurden die Prognosen der rein statistischen Modelle aber auch Expertenprognosen (IMF,
OECD, EC, WIFO, IHS und OeNB) in den Vergleich einbezogen. Glocker und Kaniovski (2020)
zeigen, dass die CDFM-Prognose den Abschwung frither antizipiert hat als die einfacheren
statistischen Modelle, aber auch friither als die Experten. Die CDFM-Prognosen zeigen die
schnellste Anpassung nach unten, indem sie bereits im August 2008 negative Wachstumsraten
fiir 2009 vorhersagen, wahrend die Expertenprognosen dies erst ab Ende 2008 taten. Die
Ergebnisse des Vergleiches sind in Abbildung 19 veranschaulicht.
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2.5 Anhang: Finanzmarktstressindikator

Dieser Abschnitt beschreibt die Indikatoren, die zur Identifizierung von Finanzmarktstress
entlang einer breiten Dimension (Aktien-, Anleihemérkte, etc.) verwendet werden. Die hier
dargestellten Variablen werden iiblicherweise fiir die Erstellung von Finanzmarktstressindizes
verwendet.

Der hier skizzierte Satz von Indikatoren erfasst die typischen Elemente von Finanzstress in
verschiedenen repréasentativen Marktsegmenten. Diese individuellen “Roh-Stress-Indikatoren”
werden durch Transformation in eine Ordnungsstatistik standardisiert, und die arithmetischen
Mittel der transformierten “Stressfaktoren” in jedem Teilmarkt stellen unterschiedliche Elemen-
te von finanziellem Stress (Hakkio und Keeton, 2009) dar. Diese Teilindizes werden schliefslich
zu einem ‘“zusammengesetzten Indikator fiir systemischen Stress” (Finanzmarktstress) aggre-
giert.

Zinssatzdifferentiale. Wir quantifizieren Spannungen an den Anleihemérkten, indem wir
uns nur auf das Landerrisiko konzentrieren. Dies ist durch ihren Benchmark-Status und
ihre Grofe motiviert, die dazu fiihrt, dass der Stress auf Staatsanleihen schnell auf andere
Marktsegmente iibergreift und dadurch Risiken fiir das Finanzsystem als Ganzes schafft.
Wir messen den Stress an den Mérkten fiir Staatsanleihen an der Renditedifferenz zwischen
dem Zinssatz fiir zehnjdhrige Anleihen eines Landes und dem deutschen Pendant, wobei
letzteres als sicheres Referenzpapier angesehen wird. Unsere Zinsdifferenzmessungen erfassen
das gesamte Landerrisiko und werden als Teilkomponente des Gesamtindex verwendet, um
das Gesamtniveau des finanziellen Stresses zu identifizieren.

Volatilitat der Zinssatzdifferentiale. Intuitiv sollte die Volatilitdat Informationen aufdecken
konnen, die allein aus dem Niveau der Zinssatzdifferentiale schwer zu extrahieren sind. In
diesem Zusammenhang zeigen Cieslak und Povala (2016), dass in dem Mafe, in dem die
erwarteten kurzfristigen Zinssétze die Markterwartungen iiber den Pfad der Geldpolitik
widerspiegeln, ihre Volatilitdt das Ausmafs der Unsicherheit iiber diesen Pfad offenbaren kann.
Daher ergénzen die Spread-Volatilitdaten die Informationen der Zinssatzdifferentiale in Bezug
auf ihre Informationen iiber das Ausmaf der Notlage an den Finanzmérkten. Wir betrachten
drei Messgrofien der Spread-Volatilitdten, von denen zwei landeriibergreifend und eine im
Inland erhoben werden. Die beiden lénderiibergreifenden Spread-Volatilitdten beriicksichtigen
die Volatilitat der Differenz zwischen den Zinssétzen inlandischer langfristiger (10 Jahre) und
kurzfristiger (1 Jahr) Staatsanleihen und ihren deutschen lang- und kurzfristigen Pendants.
Die inléndische Spread-Volatilitét ist die Volatilitat der Differenz der Renditekurve, gemessen
als Differenz zwischen den langfristigen (10 Jahre) und kurzfristigen (1 Jahr) Zinssitzen von
Staatsanleihen. Die Volatilitiit ist als die quadratische Anderung des Zinssatzdifferentiale
definiert.

Idiosynkratische Volatilitit der Aktienrenditen von Finanzinstitutionen. Wir berticksichti-
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gen sowohl Banken als auch Versicherungen in unserer Einschidtzung, da beide eine Schliissel-
rolle im Finanzsystem haben. Als Beitrag zur Messung des finanziellen Stresses verwenden wir
die Volatilitdt der Aktienkurse von Finanzinstituten relativ zur Volatilitdt der Aktienkurse
insgesamt. Die sich daraus ergebende idiosynkratische Volatilitit der Aktienpreise ist jene
Volatilitét, die nicht durch Bewegungen auf dem gesamten Aktienmarkt erklért werden kann.
Dieses Mak wird als Varianz der unerwarteten téglichen Ertrége ausgedriickt und wird aus dem
Aktienindex eines Finanzinstituts und dem allgemeinen Aktienmarktindex berechnet. Das Maf
soll dieselben Merkmale des finanziellen Stresses erfassen wie die impliziten Volatilitatsindizes,
jedoch eher fiir den Finanzsektor als fiir den Unternehmenssektor insgesamt. Die idiosyn-
kratische Volatilitdt von Aktienpreisen wird in drei Schritten abgeleitet. Der erste Schritt
besteht in der Schétzung von Capital Asset Pricing Modellen (CAPM) auf Basis der téglichen
Rendite der Aktienindizes der Finanzinstitute (Banken und Versicherungsgesellschaften).
Hierbei wird die Rendite eines Finanzinstitutes zur Rendite des gesamten Aktienmarktindex
ins Verhéltnis gesetzt. Renditen werden als logarithmierte Differenzen gemessen. Der zweite
Schritt besteht darin, die geschitzten Koeffizienten aus der CAPM-Regression und die Tages-
renditen auf den Gesamtborsenindex zu verwenden, um die Restrendite auf den Aktienindex
der Finanzinstitute fiir jeden Tag zu berechnen. Der letzte Schritt ist die Berechnung der
Volatilitdat dieser téglichen Restrenditen, die durch die Berechnung der quadrierten téglichen
Uberschussrenditen erfolgt. Dies ergibt dann ein Maf fiir die idiosynkratische Volatilitit der
Aktienkurse von Finanzinstitutionen.

Querschnittsstreuung der Aktienrenditen von Finanzinstitutionen. Die Querschnittsstreu-
ung der Aktienpreise wird wiederum anhand von Tagesdaten fiir Finanzinstitute berechnet.
Das Streuungsmalfs wird in drei Schritten berechnet, wobei der erste und zweite gleich jenen
der Berechnung der idiosynkratischen Volatilitat der Aktienrenditen von Finanzinstitutionen
sind. Im dritten Schritt wird die Varianz fiir die restlichen Renditen der Finanzinstitute fiir
jeden Tag berechnet. Dies ergibt ein Maf fiir die Querschnittsstreuung der Aktienrenditen
von Finanzinstitutionen.

Léinderibergreifende Streuung der Aktienrenditen. Die landeriibergreifende Streuung der
Aktienkurse wird anhand téglicher Daten fiir den gesamten Aktienmarktindex eines bestimm-
ten Landes und den Eurostoxx50 als internationales Pendant berechnet. Das Maf fiir die
lénderiibergreifende Streuung wird auf die gleiche Weise berechnet wie die idiosynkratische
Volatilitdt der Aktienrenditen von Finanzinstituten, allerdings bezieht die betrachtete Vo-
latilitét der Uberrendite nun den gesamten Aktienmarktindex eines Landes im Verhéltnis
zum Eurostoxx50 ein. Die entsprechende Uberschussrenditevolatilitiit ist ein Maf fiir das
Landerrisiko insgesamt.

Geldmarkt. Wir erfassen Stress auf dem Geldmarkt durch ein Landerdquivalent des US-

TED-Spreads, d.h. durch die Renditedifferenz zwischen einem kurzfristigen unbesicherten
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Interbankenmarktsatz und einem vergleichbaren, im Wesentlichen risikofreien, Satz kurzfristi-
ger Staatsanleihen (wir betrachten hier durchgehend eine einjéhrige Staatsanleihe). Dieser
Spread spiegelt das Liquiditédts- und Gegenparteirisiko auf dem Interbankenmarkt (wie in
Heider et al., 2010; Acharya und Skeie, 2011).

2.5.1 Die okonometrische Methodologie

Wie in Connor et al. (2006) hervorgehoben wurde, gibt es eine starke Gemeinsamkeit im
Heteroskedastizititsmuster der Uberschussrenditevolatilititen und Risikodifferentiale. Dies
fithrt dazu, dass der Durchschnitt der Uberschussrenditevolatilititen iiber N Vermogenswerte
im Laufe der Zeit variiert. Wir erfassen die darin enthaltene Gemeinsamkeit mit einem Zeitrei-
henmodell, in dem wir den Satz von Teilindikatoren ¢;; zu einer gemeinsamen Komponente
i iber die Querschnittsdimension hinweg in Beziehung setzen. Wir tun dies mit Hilfe eines

local-level Modells. Hierbei erhélt man die gemeinsame Komponente p; aus dem folgenden

Gleichungssystem
S« =S+ Hu +06(L)e, with e; ~ N(0,X) 9)
e = 1 + Uy with  wu; ~ N(0,1) (10)
wobei wir annehmen, dass ¥ = diag(c?, -+ ,0%) und H = [, -+ ,nn| die N x 1 Exposure-

Matrix (Vektor) der Uberschussrendite-Volatilititen gegeniiber der gemeinsamen Komponente
e 1st.

In dieser Form geschrieben, wird die gemeinsame, wenn auch latente Komponente auf
der Grundlage sowohl der historischen Kreuzkorrelationen des Vektors der Variablen ¢,
als auch ihrer eigenen historischen Autokorrelationen, die in die Zustandsgleichung (10)
eingebettet sind, identifiziert. Im Gegensatz dazu gehen die Kreuzkorrelationen der Variablen
iiber die Beobachtungsgleichung (9) des Modells ein, wobei jede der Variablen N iiber die
Faktorladungen 7y, - - - ,ny, die in der Systemmatrix H enthalten sind, auf die gemeinsame
Komponente bezogen wird. Wir bewerten die Sensitivitit unserer Ergebnisse in Bezug auf
die Sperzifikation der Zustandsgleichung (10). Zu diesem Zweck setzen wir eine nichtlineare
Erweiterung mittels einer Markov-Kette mit zwei Zustédnden um.

Klassische Modelle sind in diesem Zusammenhang durch (multivariate) bedingte (Volatilitats-
) Modelle gegeben. Unser Kontext erlaubt jedoch deren Verwendung nicht, da das Problem
der fehlenden Beobachtungen an verschiedenen Stellen auftritt. Die Aussetzung des Handels
mit einzelnen Vermdogenswertpapieren, der Zusammenbruch von Banken, die Liquidation und
Umstrukturierung von Banken oder Teilen davon, usw., bringen die Moglichkeit mit sich, dass
Beobachtungen in der Zeitreihe der Vermogenspreise fehlen. Ein Merkmal von ¢; in unserem
Kontext ist, dass es Reihen enthélt, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten innerhalb der Stich-

probe beginnen und enden. Aus diesem Grund verwenden wir einen Modellierungsansatz, der
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zeitvariable Volatilitdten und Spreads innerhalb einer multivariaten Umgebung erfasst, in der
fehlende Beobachtungen kein Hindernis fiir die Schiatzung darstellen. Wir transferieren die
Gleichungen (9) und (10) in ein Zustandsraumformat und schétzen seine Parameter durch

Ausfiihren des Kalman-Filters unter Verwendung Bayes’scher Kalman-Filtermethoden.
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3 IHS-Teil zum Projektbericht

3.1 Economic High-Frequency Monitor

Das Ziel des Economic High-Frequency Monitor (https://monitor.ihs.ac.at/) ist die
Bereitstellung zeitnaher und hochfrequenter Indikatoren zur Beurteilung 6konomischer Ak-
tivitaten in Osterreich. Diese Daten kénnen in weiterer Folge auch zur Schitzung eines
gleichlaufenden oder vorlaufenden Indikators fiir das Bruttoinlandsprodukt verwendet werden,
sofern sie die dafiir notwendigen Eigenschaften besitzen. Hierzu zéhlen: Die Indikatoren sollten
regelméfig - mindestens wochentlich - und zeitnah verfiigbar sein. Um mittels statistischer
Modelle einen robusten Zusammenhang mit der wirtschaftlichen Aktivitdt schdtzen zu konnen,
sollten die Indikatoren iiber einen moglichst langen Zeitraum vorliegen. Der Fokus wurde auf
yharte” Indikatoren gelegt. Aktuell werden drei Zeitreihen auf diesem Tool abgebildet: die
Schienengiiterverkehrsleistung, der Stromverbrauch und die Arbeitslosenquote. Sie stehen
zeitnah zur Verfiigung - am Dienstag liegen die Werte der Vorwoche vor - und werden nicht
oder nur geringfiigig revidiert. Das IHS steht im Austausch mit anderen Institutionen und

Datenanbietern, um den Economic High Frequency Monitor laufend zu erweitern.

3.1.1 Schienengiiterverkehrsleistung

Die Daten zur Schienengiiterverkehrsleistung (SGVL) liegen ab Januar 2008 und auf téglicher
Basis vor. Die OBB Infrastruktur AG liefert jeden Dienstag aktuelle Daten zur vorangehenden
Woche. Die Daten stellen die verrechneten Gesamtbruttotonnenkilometer (GBTKM) auf dem
Osterreichischen Schienennetz dar. Unter dem Begriff der Gesamtbruttotonnen versteht man
das Gewicht der Giiter inklusive Verpackung, ggf. Container, Wagon und Triebfahrzeug.

Zunéchst werden die Daten auf téglicher Frequenz saisonal und um Sondereffekte (Outlier)
bereinigt. Hierfiir wurde die DSA-Routine® (daily calendar and seasonal adjustment) aus
Ollech (2018) herangezogen. Diese basiert auf einer iterativen Anwendung von Saison-Trend
Zerlegungen (siehe Cleveland et al., 1990), ARIMA-Modellierung und Sondereffekteberei-
nigungen (siehe Chen und Liu, 1993). Bei der tédglichen saisonalen Bereinigung werden 3
Saisonalitdten (Wochentag-, Monatstag- und Jahrestageeffekte) sowie bewegliche Feiertage
(Ostern, Pfingsten, Fronleichnam und Christi Himmelfahrt) berticksichtigt.

Je nach betrachteter Zeitreihe treten Saisonalitéten unterschiedlich auf. Ein typischer
Wochentageeffekt (saisonales Muster in einer Woche), innerhalb der SGVL wiéire bspw. ein
geringeres Transportaufkommen an Sonntagen. Monatstageeffekte (saisonales Muster innerhalb
eines Monats) konnten fiir die SGVL nicht identifiziert werden. Jahrestageeffekte bilden die

saisonalen Muster innerhalb eines Jahres ab. Als Beispiel hierfiir konnen geringere Aufkommen

9Dabei wurde eine seitens des IHS modifizierte (und debugged) Version R-package dsa verwendet.
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an nicht-beweglichen Feiertagen (Weihnachten) bzw. kurz vor oder nach diesen gebracht
werden. Uberdies kénnen Jahrestageeffekte die monatlichen Saisonalititen abbilden. Um
Verzerrungen in der Schétzung der Saisonalitdt vorzubeugen, wurde die Stichprobe auf Ende
Februar 2020 eingeschrankt und die Prognose der Saisonalitét fiir die Bereinigung der Daten
nach Februar 2020 verwendet. Da sich in den saisonal bereinigten tédglichen Daten noch Tage
mit unerwartet starken oder schwachen téglichen Aufkommen zeigten, wurden Sondereffekte
mittels der Routine von Chen und Liu (1993) entfernt. Danach erfolgte eine Aggregation der
taglichen Daten auf ISO 8601 Kalenderwochen, wobei der erste Donnerstag des Jahres die
erste Kalenderwoche bestimmt. Die 53. Kalenderwoche, sofern vorhanden, wurde entfernt,
um die Bildung von Jahresdifferenzen als 52ste Differenz zu erleichtern. Im High-Frequency
Monitor sind die woéchentlichen Niveaus auf den Jahresdurchschnitt 2019 indexiert und die

Wachstumsraten beschreiben den Vorjahresvergleich.

3.1.2 Arbeitslosenquote

Zur Berechnung der wochentlichen Arbeitslosenquote wurden tégliche Daten zur Zahl der
Arbeitslosen (ohne Schulungsteilnehmer) und monatliche Daten zum Beschéftigungspotential
(Arbeitslose + unselbsténdig Beschéftigte) herangezogen. Die Daten zu den gemeldeten Ar-
beitslosen werden jeden Dienstag vom AMS fiir die vorangegangene Woche zur Verfiigung
gestellt. Daten zum Beschéftigungspotential werden der BALI Datenbank entnommen. Die
Daten zu den Arbeitslosen wurden wie bereits oben beschrieben um Saison- und bewegliche
Feiertagseffekte bereinigt. Die monatlichen Daten zum Beschéftigungspotential wurden mit-
tels dem von Eurostat empfohlenen TRAMO-SEATS RSA FULL Verfahren (JDemetra+),
saisonal- und Feiertagsbereinigt. Das bereinigte monatliche Beschéaftigungspotential dem je-
weiligen 15. eines Monats zugewiesen und linear auf die tégliche Frequenz interpoliert. Danach
wurden beide téagliche Zeitreihen auf ISO 8601 Kalenderwochen tiber Durchschnittsbildung
aggregiert. Die wochentliche Arbeitslosenquote!? ergibt sich aus Arbeitslose geteilt durch

Beschéftigungspotential und ist im High-Frequency Monitor ab 2008 dargestellt.

3.1.3 Stromverbrauch

Aktuelle Daten zum Stromverbrauch werden der Website des Verband Européischer Uber-
tragungsnetzbetreiber unter https://www.entsoe.eu/ entnommen, auf welcher der durch-
schnittliche Stundenverbrauch je Viertelstunde in Megawatt fiir Osterreich ausgewiesen wird.
Die Daten liegen ab Januar 2010 bis zur aktuell vergangenen Stunde vor. Da jedoch die
Tiroler Netze erst mit 2011 in den Daten erfasst sind, startet die fiir den Monitor verwen-

dete Stichprobe mit 2011. Zur Bereinigung des Stromverbrauchs durch Schwankungen in

10Da Daten zum Beschiftigungspotential derzeit noch in monatlicher Frequenz verwendet werden, handelt
es sich bei der dargestellten Arbeitslosenquote um eine Annéherung.
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den Durchschnittstemperaturen (Heizung, Kiithlung) wurde als eine weitere Datenquelle die
tiglichen durchschnittlichen Temperaturen der Messstation!! Hohe Warte in Wien iiber die
Website https://api.meteostat.net/ bezogen. Um zeitgerechte Updates zu gewéhrleisten
werden beide Daten iiber API-caller automatisiert aktualisiert.

Die viertelstiindlichen Daten zum Stromverbrauch nach koordinierter Weltzeit (Coordina-
ted Universal Time, UTC) wurden iiber Durchschnittsbildung in den stiindlichen Verbrauch
aggregiert. Danach erfolgt eine Ubertragung in die Mitteleuropéische Zeit (Central European
Time, CET) und eine Einschrankung auf den Verbrauch zwischen 08:00 bis 18:00, um auf den
Verbrauch wihrend der Kernarbeitszeiten zu fokussieren und um den zumeist néchtlichen
Verbrauch von Pumpspeicherkraftwerken nicht zu beriicksichtigen. Die tiglichen Daten wurden
dann wie oben beschrieben um Saison- und bewegliche Feiertagseffekte bereinigt. Zusatzlich
wurde dabei die Tagesdurchschnittstemperatur als Polynom zweiten Grades beriicksichtigt,
um Stromspitzen fiir besonders kalte (Heizung) als auch heifse Tage (Kiihlung) zu ermdogli-
chen. Wie schon bei der Schienengiiterverkehrsleistung zeigten sich beim saisonal bereinigten
Stromverbrauch noch deutliche Sondereffekte, welche wie oben beschrieben entfernt wurden.

Abschlielsend erfolgt die Aggregation auf ISO 8601 Kalenderwochen iiber die Summen
der taglichen Werte. Der Stromverbrauch ist im FEconomic High-Frequency Monitor normiert

(Jahresdurchschnitt 2009 als Basis) und Wachstumsraten beschreiben den Vorjahresvergleich.

3.1.4 Tool

Der Economic High-Frequency Monitor ist unter der Internetadresse https://monitor.ihs.
ac.at/ zuginglich. Aktualisierungen werden wochentlich vorgenommen, meist dienstags, da
dann die Daten (OBB Infrastruktur und AMS) aus der Vorwoche vorliegen. Aufgrund der
verwendeten Bereinigungsverfahren konnen sich Werte, insbesondere am aktuellen Rand, mit
jeder Aktualisierung &ndern. Da es noch keine offiziellen Empfehlungen zur Verwendung

t12, sollten die Ergebnisse noch als

von Saisonbereinigungsverfahren mit tédglichen Daten gib
vorlaufig aufgefasst werden (siehe auch Bundesbank, 2020b).

Abbildung 30 zeigt als einen Ausschnitt des Monitors die Verkehrsleistung auf dem
osterreichischen Schienennetz. Im oberen Abschnitt werden die wochentlicher Werte in Form
eines Index (2019=100) dargestellt, im unteren Bereich sind die Verdnderungsraten zur
Vorjahreswoche aufgetragen. Zusétzlich wurden die Zeitpunkte des Inkrafttretens wesentlicher
COVID-19-Mafsnahmenpakete markiert. Ndhere Informationen zur Nutzung des Monitors

sind unter https://monitor.ihs.ac.at/ verfiighar.

Dje in den Gsterreichischen Wetterstationen gemessenen Temperaturen weisen eine hohe Korrelation auf.
Zur Vereinfachung der Wartung und aufgrund der langsten Zeitreihe mit der geringsten Anzahl an fehlenden
Werten wurde die Durchschnittstemperatur der Hohen Warte in Wien herangezogen.

12Die Guidelines on seasonal adjustment beinhalten derzeit noch keine Ausfiihrungen iiber Bereinigungen
von téglichen Daten (Eurostat, 2015).
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Abbildung 30: Bildausschnitt High-Frequency Monitor
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3.1.5 Ausblick

Im Zuge des laufenden Projekts sollen Aktualisierungen des Monitors zunéchst bis Ende
Dezember 2020 erfolgen. Dabei sollen, sofern weitere Institutionen als Datenprovider gewonnen
werden konnen, auch weitere Datenquellen einbezogen werden und laufend Verbesserungen
hinsichtlich der Methodik erfolgen.
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