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Ein neues Modell fir die kurzfristige Prognose der Herstellung von Waren und der Ausristungsinvestitionen

Seit Juni 2018 unterstiutzt ein dynamisches Faktormodell die WIFO-Prognose der Wertschépfung der SachgUterproduktion (Herstel-
lung von Waren) und der Ausristungsinvestitionen. Wie eine Uberprifung seiner Prognoseeigenschaften zeigt, hat es einen hohen

Vorlauf und kann daher einen wichtigen Input zur Expertenprognose leisten.

A New Model for Short-term Forecasting of Manufacturing and Equipment Investments

In June 2018, a dynamic factor model was infroduced to support the WIFO forecast of value added in the manufacturing sector
and of investments in machinery and equipment. As a review of its forecasting characteristics shows, it has a high time lead and

can therefore provide important input for expert forecasting.
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Die frGhzeitige Einschatzung der Wirtschaftsentwicklung ist Kernaufgabe der Progno-
setatigkeit. Vor allem Kurzfristprognosen sind fur die Entscheidungsfindung der Wirt-
schaftsakteure und der Wirtschaftspolitik von Bedeutung. Der Werkzeugkasten des
WIFO fUr die Erstellung von Prognosen umfasst Methoden und Modelle fUr unterschied-
liche Sektoren, Aggregationsebenen und Zeithorizonte und verdndert sich Uber die
Zeit. Seit kurzem unterstUtzt ein neues dynamisches Faktormodell die kurzfristige Exper-
tenprognose der Wertschépfung der Herstellung von Waren und der AusrUstungsin-
vestition.

Die Herstellung von Waren reagiert unter den Sektoren auf der Entstehungsseite des
BIP neben der Bauwirtschaft am starksten auf Konjunkturschwankungen
(HOlzI —Kaniovski —Reinstaller, 2015). Sie ist zudem eng mit internationalen Wertschop-
fungsketten verflochten. Der Sekfor beschdaftigte 2017 rund 642.000 Erwerbstatige laut
VGR (14,6% aller Erwerbstatigen, Personenkonzept) und erzielte eine nominelle Wert-
schépfung von 61,1 Mrd. € (16,5% des BIP).

Die Investitionen sind ein wichtiger Teil der Verwendungsseite des BIP (Bruttoanlagein-
vestitionen 23,5% des BIP, AusrUstungen und Waffensysteme 7,9% des BIP) und jener
Bereich, der die hdchste Konjunkturabhéngigkeit aufweist. Ein groBer Teil der AusrUs-
tungsinvestitionen entféllt auf die Herstellung von Waren (23% der gesamten AusrUs-
tungsinvestitionen 2016). Dies motiviert die Verwendung beider Variablen (Bruttowert-
schopfung der Herstellung von Waren und AusrUstungsinvestitionen der Gesamtwirt-
schaft) im selben Faktormodell').

) Investitionen sind eine der am schwierigsten zu prognostizierenden GréBen: Ihr erheblicher Vorlauf im Kon-
junkturzyklus erfordert im Vorfeld eine sorgfdltige Auswahl geeigneter Vorlaufindikatoren. Die Verdnderungs-
raten der Investitionen weisen zudem eine sehr hohe Volatilitat auf.
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Im Zusammenhang mit der Erstellung von Kurzfristprognosen ist der Einsatz statistischer
Methoden von groBer Bedeutung, um statistische Eigenheiten konomischer Zeitrei-
hen konsistent berUcksichtigen zu kdnnen. Haufige statistische Probleme in der Erstel-
lung von Kurzfristprognosen sind der Mangel an zeithahen Informationen aufgrund der
verzogerten Berechnung oder Verdffentlichung makrodkonomischer Aggrego-
te — aus diesem Grund werden auch Nowcasts durchgefihrt —, Revisionen von Zeit-
reihen und der Umstand, dass Reihen in unterschiedlicher Frequenz (monatlich oder
quartalsweise) vorliegen kdnnen. Diese Probleme erschweren nicht nur die Experten-
einschatzung der Wirtschaftsentwicklung, sondern auch die Verwendung quantitati-
ver Methoden. In der Praxis kann sich daraus eine Revisionsaversion ergeben. Auch
aus diesem Grund setzt das WIFO kUnftig fUr die kurzfristige Prognose der Wertschdp-
fung der Herstellung von Waren und der AusrUstungsinvestitionen ein dynamisches
Faktormodell ein. Dynamische Faktormodelle wurden in den 1990er-Jahren entwickelt
und gehdren mittlerweile zu den Standardinstrumenten fir &konomische Kurzfristprog-
nosen (Barhoumi —Darné —Ferrara, 2014). Das vom WIFO eingesetzte Modell orientiert
sich an jenem von Camacho - Perez-Quiros (2010) und Glocker - Wegmdiller (2017).

1. Herausforderungen in der Erstellung von modellbasierten Kurzfristprognosen

652

Die Wahl des geeigneten 6konometrischen Modells und des verwendeten Schatzan-
satzes — ein entscheidender Faktor fUr die PrognosegUte — wird vor allem von daten-
bezogenen Herausforderungen bestimmt:

e Das Problem, Zeitreihen unterschiedlicher Frequenzen (z. B. monatliche Indikato-
ren aus Konjunkturumfragen und vierteljghrliche VGR-Daten) ohne Informations-
verlust gemeinsam zu verwenden, wird Ublicherweise geldst, indem monatliche
Reihen zu vierteljdhrlichen Reihen aggregiert werden. Dies ermdglicht die Verwen-
dung traditioneller Techniken, geht aber mit Informationsverlusten einher. So bleibft
die urspringlich abgebildete Dynamik innerhalb eines Quartals unbertcksichtigt.
Monatsdaten am aktuellen Rand flieBen zudem nur dann ein, wenn Werte fUr ein
vollsténdiges Quartal vorhanden sind. Informationen, die nur bis zum ersten oder
zweiten Monat des aktuellen Quartals verfigbar sind, kdnnen nicht genutzt wer-
den. Die Qualitat von Kurzfristprognosen wird jedoch vor allem durch die aktuellen
Informationen bestimmt.

e Das Fehlen von Beobachtungen in verwendeten Zeitreihen stellt auch ausgefeilte
6konometrische Techniken vor Probleme, vor allem wenn die Schatzmethode
hohe Anforderungen an die Zahl der Beobachtungen stellt. Eine Schatzung auf
Basis zu kurzer Reihen ist unmdglich oder liefert unzuverl&ssige Ergebnisse. Daten
kénnen auch aufgrund unterschiedlicher Publikationstermine am aktuellen Rand
fehlen oder nach Verdnderung der statistischen Definitionen fUr die Datenerfas-
sung. Dies betrifft viele makrodkonomische Zeitreihen, insbesondere Daten der
Volkswirtschaftlichen Gesamtrechnung, Arbeitsmarktdaten sowie Finanzdaten
und Kreditbestandsdaten. Eine fir Prognosezwecke geeignete statistische Me-
thode sollte somit in der Lage sein, die Mdglichkeit des Fehlens von Beobachtun-
gen zu berucksichtigen.

o Weiters sollte die Methode auf die regelmdBigen Datenrevisionen durch die Statis-
tischen Amter reagieren ké&nnen. Bleiben Datenénderungen und neue Informati-
onen aufgrund von Datenrevisionen unberlcksichtigt, so kann dies eine signifi-
kante Anderung im statistischen Profil von Prognosen zur Folge haben. Der Revisi-
onsprozess soll aber nicht die treibende Kraft hinter den Prognoseergebnissen sein,
wie dies vor allem fUr Prognosen mit Hilfe von ARIMA-Modellen (linearen, zeitdis-
kreten Modellen mit autoregressiven und Moving-Average-Termen) gilt. Ein add-
quates Modell soll daher Prognoseergebnisse liefern, die weitgehend invariant zu
reinen bzw. prognostizierbaren Datenrevisionen sind. Dies legt nahe, Datenrevisio-
nen explizit im Modell zu modellieren.

Neben der Wahl des statistischen Modells stellt die Prognose selbst eigene Herausfor-
derungen. Mehrperiodenprognosen kénnen rekursiv auf Basis von sequentiellen Ein-
Schritt-Prognosen — wie im vorliegenden Fall — oder als explizites Mehrperiodenmodell
mit auf den Prognosehorizont abgestimmten Verlustfunktionen durchgefuhrt werden.
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Rekursive Methoden liefern in der Regel effizientere Parametersch&tzungen als expli-
zite Mehrperiodenmodelle (Marcellino — Stock —Watson, 2006). Allerdings sind rekur-
sive Methoden in der Regel anfdlliger fUr Verzerrungen, wenn das Modell fehlerhaft
sperzifiziert ist und eigene Prognosemodelle fur die erkl@renden Variablen bendtigt
werden. Ein haufig verwendeter und Uberzeugender Ansatz in diesem Zusammen-
hang ist das vektorautoregressive (VAR) Modell auf Basis unterschiedlicher Frequen-
zen. Allerdings leidet die Qualitat der Prognosen mit diesen Modellen bei Verwendung
vieler Indikatoren mit hoher Datenfrequenz unter der Mehrdimensionalitat. Um diesem
Problem Rechnung zu fragen, kann man Bayes'sche Schdtzmethoden verwenden
oder die Dimensionalitat verringern.

In der Statistik werden Ublicherweise Faktormodelle verwendet, um die Dimensionali-
tat zu verringern. Dabei wird fUr Variable, die eng miteinander korreliert sind, ange-
nommen, dass sie durch gemeinsame latente Faktoren (nicht beobachtbare Hinter-
grundvariable) erklart werden k&dnnen. Fir makrodkonomische Daten trifft dies in der
Regel zu: Aufgrund ihrer hohen Kollinearitdt wird daher in makrodkonomischen An-
wendungen oft angenommen, dass die zeitliche Variation auf einen einzigen ge-
meinsamen Faktor zurOckgefUhrt werden kann, der die (makrodkonomische) Variabi-
litét des gesamten Datensatzes abbildet.

Das von Stock — Watson (1992) vorgeschlagene und von Camacho - Perez-Quiros
(2010) erweiterte dynamische Faktormodell ist ein insbesondere fUr Kurzfristprognosen
interessanter und mittlerweile vielverwendeter 6konometrischer Ansatz. In diesem Mo-
dell wird die Information eines beobachtbaren Vektors von Zeitreihen durch einen
Vektor unbeobachteter Faktoren mit geringerer Dimensionalitdt erklart. Diese ge-
meinsamen Faktoren sollen die wichtigsten gemeinsamen Bewegungen der beo-
bachteten Zeitreihen abbilden, da theoretisch makrodkonomische Schocks Auswir-
kungen auf viele (wenn nicht alle) makrodkonomischen Variablen haben sollten. Be-
sondere Aufmerksamkeit erhalten dynamische Faktormodelle in der Konjunkturana-
lyse (z. B. Forni — Reichlin, 1998, Eickmeier, 2007, Ritschl — Sarferaz — Uebele, 2016), in
der Konjunkturprognose (z. B. Stock — Watson, 2002A, 2002B) und dem Nowcasting
(z. B. Banbura et al., 2013).

Die Grundidee besteht darin, eine mdglichst groBe Zahl beobachtbarer Variabler in
zwei unabhdngige, nicht beobachtbare, aber schatzbare Faktoren zu trennen: einen
gemeinsamen Faktor, der den Hauptteil der gemeinsamen Bewegung der beobacht-
baren Variablen erfasst, und eine residuale Komponente, welche die verbleibenden
Bewegungen beschreibt. Dies verringert die Dimension des Modells. Statistisch wer-
den die Modelle oft in einer Zustandsraumdarstellung formuliert und mit Hilfe des Kal-
man-Filters geschatzt. Die Schatzung erfolgt rekursiv, daher kénnen fehlende Be-
obachtungen relativ einfach berUcksichtigt werden; dazu werden Unterschritte der
lterationen des Kalman-Filters Gbersprungen, sodass die urspringliche Version des Kal-
man-Filters gUltig bleibt und die Parameter des Modells mit Maximum Likelihood ge-
schatzt werden kdnnen. Dieses Merkmal ist fUr die Berechnung von Prognosen von
praktischer Relevanz, da die kinftigen Werte der Zeitreihen als (noch) fehlende Be-
obachtungen interpretiert werden kénnen. Somit bietet der Kalman-Filter eine geeig-
nete Methode zur Prognoseberechnung, die sehr &hnlich funktioniert wie die Schat-
zung fehlender Werte.

Die Modellsché&tzung erfolgt mit Hilfe des Kalman-Filters zweistufig: Prognoseberech-
nung und Aktualisierung (Updating Step); diese zwei Schritte erfolgen wiederholt im
Rahmen der Maximierung der Likelihood-Funktion. Aus diesen beiden Schritten ergibt
sich die Parameterschatzung. Die eigentliche Prognose ist dabei lediglich ein Neben-
produkt, da sie sich im Rahmen der Iterationen des Kalman-Filters zur Parameterschdt-
zung automatisch ergibt.
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Das dynamische Faktormodell

Der DoTenvekToryl=((x ") &)y i y-j"") ? bezeichnet einen Vektor von N unterschiedlichen Zeitreihen, die zum Zeit-
punkt ¢ vorliegen. Die fur die Konstruktion des Faktors gewdhlten Variablen x werden in zwei Gruppen geteilt: Die
Gruppe x§ umfasst die weichen (soft) Vorlaufindikatoren (z. B. aus dem WIFO-Konjunkturtest) und x* die Gruppe der
harten (hard) Indikatoren: Harte und weiche Indikatoren weisen oft ein unterschiedliches zeitliches Korrelationsmuster
mit den zu prognostizierenden Variablen in y/* auf. Die Ergebnisvariablen y liegen mit inrem zuletzt verfiGgbaren Wert

vor (y f”) sowie mit dem Wert ihrer Erstverdffentlichung (v ).

Somit bezeichnet 1[={y,, e J’,} die Menge daller Informationen bis einschlieBlich Zeitpunkt ¢. Das Faktormodell ermdg-
licht es nun, alle beobachtbaren Variablen in y als Summe zweier unabhdngiger Komponenten darzustellen: des
gemeinsamen Faktors £ und der verbleibenden idiosynkratischen Komponente e, (Bai — Ng, 2008). Die idiosynkrati-
sche Komponente entsteht durch Messfehler und durch datenspezifische Besonderheiten. Der gemeinsame Faktor
/, folgt einem Zeitreihenprozess, z. B. einem autoregressiven Prozess, d. h. er wird als dynamischer Fakfor spezifiziert. In
Gleichungsform kann das dynamische Faktormodell wie folgt angeschrieben werden:

Y, 'fl,[ :
(1) (J;f:) = <y$ _ 2’},10‘]2. fj} w) + (Zi) ,

2) (; ) () - I e+ < ()

(3) (1 -4 (L)) 6= +e, mit e, ~ NID (0, 62),
(4] §,(L)u,, =V, mit v{ ~ NID (0, 57),
(5) o @) f=Vv.

© 8@ (4)-v.

V' o2 0

(7) (V) ~ NID (o, [o s|)

wobei w: = % + % L+ L%+ % -L3+% -L* fur jene Variablen in [(y*)' (yf”)] die als vierteljghrliche Veranderungsraten
sperzifiziert sind, und w: =1 fUr jene, die im Modell als Vorjahresverdnderungsraten verwendet werden. L beschreibt
den Verzégerungsoperator (Lag).

Der Term ¢, modelliert explizit Revisionen mit Gleichung (3). Die fUr die Konstruktion des Faktors gewdhlten Variablen
liegen in zwei Gruppen vor: x: umfasst die weichen Vorlaufindikatoren und x* die Gruppe der harten Indikatoren.
Diese Unterscheidung erfordert eine explizite BerUcksichtigung der unterschiedlichen Korrelationsmuster (Gegen-
Uberstellung der harten Indikatoren auf Basis von vierteljdhrlichen oder jGhrlichen Veranderungsraten und der wei-
chen Indikatoren), und zwar mit Hilfe des Ausdruckes Z/‘.";O Sy Die harten Indikatoren werden in der Regel mit der

gleichen Transformation ins Modell aufgenommen wie die zu erkldrenden Variablen (y By,

Die Variablen (x$, x") weisen zudem einen unterschiedlich starken Vorlauf gegenUber den zu prognostizierenden
GréBen (yf, y#) auf. Anhand des Ausdruckes ¢ (L) kann im Modell in Form einer zeitlichen Verschiebung des gemein-
samen Faktors f ein geeignetes zeitliches Profil spezifiziert werden, d. h. dieser Fakfor bestimmt, mit welcher Verzége-
rung die Variablen ins dynamische Faktormodell aufgenommen werden, sodass der Faktor f gegenUber den Vari-
ablenin (v, y/n) mdglichst weit vorauseilend ist.

Da nur ein latenter Faktfor in Betracht gezogen wird, kann sich eine Autokorrelation in den Residuen u;, u; und u,,
ergeben. FUr die Residuen werden daher autoregressive Prozesse in Form von Gleichung (4) und (6) vorgegeben’).
Zur Identifikation des Modells werden ¢ (L), ¢q(L), ¢, (L) jeweills als diagonale Matrizenpolynome der zweiten Ordnung
und 22 Zj' Y., als diagonale Matrizen festgelegt sowie o7 = 1 normalisiert. Gleichung (5) geht davon aus, dass der
latente Faktor /" einem autoregressiven Prozess der zweiten Ordnung (AR(2)) folgt. Diese Sperzifikation ist wesentlich

fUr die Bestimmung der Dynamik des Modells; sie kann in diesem Zusammenhang als sparsame Spezifikation betrach-
tet werden, da sie die Schadtzung von nur zwei Parametern erfordert, andererseits aber noch eine reichhaltige Dyna-
mik erlaubt.

Die beschriebene Modelldynamik wird innerhalb der Struktur eines Zustandsraummodells betrachtet, wobei die Mess-
gleichung und die Ubergangsgleichung wie folgt sperzifiziert sind:

v, =Hs, +w, w, ~NID (O, R) ,

s,=Fs, ,+v,, v,~NID (0, Q) .

Da das Modell mit Hilfe des Kalman-Filters geschatzt wird, erfordert dies zundchst eine Verpackung des Gleichungs-
systems (1) bis (7) in die Form eines Zustandsraummodells?).

1) Alternativ kdnnte man die Zahl der latenten Faktoren erhéhen. Dadurch wirde jedoch das DimensionalitGtsproblem wieder ver-
stérkt. — 2) Details zum Kalman-Filter bieten Hamilton (1994), Mariano — Murasawa (2003) oder Camacho - Perez-Quiros (2010);
Details zum Zustandsraummodell — einschlieBlich einer Beschreibung der Matrizen und Vektoren — finden sich in Glocker —-Wegmdiller
(2017).

654 WIFO-Monatsberichte, 2018, 91(9), S. 651-661 WIFO



PROGNOSEMODELL

2. Modellsperzifikation

Der Kasten "Das dynamische Faktormodell" gibt einen technischen Uberblick Uber die
Schatzmethode des Modells. Das Modell ist ein in der Literatur vielfach verwendetes
dynamisches Faktormodell (Barhoumi —Darné —Ferrara, 2014) mit nur einem gemein-
samen (latenten) Faktor, welcher in der Folge verwendet wird, um Prognosen fUr die
Bruttowertschdpfung der Herstellung von Waren sowie fUr die AusrUstungsinvestitionen
zu erstellen. FUr diese Variablen werden quartalsweise Vorjahresverénderungsraten
prognostiziert. Da diese ein betrdchtliches MaB an Autokorrelation aufweisen, wird in-
nerhalb des Modells der Faktor als autoregressiver Prozess sperzifiziert.

Ein zentfrales Element der Modellsperzifikation ist die Auswahl der Variablen. In einem
ersten Schritt wurde daher eine groBe Zahl an Indikatoren gesammelt. Ein Kriterium
war dafUr die frGhzeitige Veroffentlichung.

Diese Variablen wurden um die Quartalsreihen Wertschdépfung der Herstellung von
Waren und Ausrustungsinvestitionen ergdnzt. Sie sind im Modell durch jeweils zwei Zeit-
reihen eingebunden: Die erste Reihe enthdlt die Werte der jeweils ersten Datenverdf-
fentlichung (Erststand), die zweite Reihe die zum aktuellen Zeitpunkt vorliegenden Da-
ten (Letztstand). Dies erlaubt es, systematische Datenrevisionen modelltechnisch ex-
plizit zu berucksichtigen.

Ubersicht 1: Schétzergebnisse fUr die Faktorladungen

Faktorladung Standardfehler -Wert p-Wert

Osterreich, Bruttowertschépfung Herstellung von Waren, real, saison- und

arbeitstagsbereinigt 0,047 0,007 6,69 0,000
Osterreich, Ausristungsinvestitionen, real, saison- und arbeitstagsbereinigt 0,031 0,009 3,44 0,001
Osterreich, Offene Stellen in der Berufsabteilung Industrie-Gewerbe 0,031 0,007 4,36 0,000
Osterreich, Unselbstéindig Beschdaftigte, insgesamt 0,031 0,005 5,61 0,000
Osterreich, Produktionsentwicklung in den vergangenen Monaten in der

Herstellung von Waren, saisonbereinigt 0,050 0,008 6,33 0,000
Osterreich, Bank Austria Einkaufsmanagerindex 0,042 0,007 5,97 0,000
Osterreich, Index der unternehmerischen Erwartungen in der Sachgutererzeugung 0,049 0,007 7.23 0,000
Deutschland, Auftragseingdnge im verarbeitenden Gewerbe, Volumenindex,

saison- und arbeitstagsbereinigt 0,056 0,007 7,56 0,000
Deutschland, Produktionstatigkeit im verarbeitenden Gewerbe, Verénderung

gegenUber dem Vormonat, saisonbereinigt 0,049 0,006 7.59 0,000
Deutschland, Industrieproduktion, real, saison- und arbeitstagsbereinigt 0,051 0,006 7,95 0,000
USA, Industrieproduktion, saisonbereinigt 0,036 0,006 5,86 0,000
Welthandel, Import, real, saisonbereinigt 0,045 0,008 5,61 0,000

Q: WIFO, Destatis, Arbeitsmarktservice Osterreich, Europdische Kommission, ifo (Institut fir Wirtschaftsforschung), Bank Austria, CBP, Macrobond.

Aufbauend auf einer Reihe von Kernvariablen (z. B. Industrieproduktion, unselbstén-
dig Beschdaftigte; Sfock — Watson, 1992) wurde die von Camacho - Perez-Quiros
(2011) vorgeschlagene Regel zur Auswahl weiterer Variabler angewandt: Auf Basis
eines BestimmtheitsmaBes (hier des korrigierten R?) wird entschieden, ob eine der rund
30 Variablen hinzugefUgt wird und, wenn ja, mit welcher Verzégerung (¢ (L)). Damit
wird ein Variablenset ausgewdhlt, dessen gemeinsamer Faktor f, einen groBtmaogli-
chen Teil der Varianz der Verdnderungsraten der Variablen erkl@rt. Damit werden nur
Indikatoren in den Datensatz aufgenommen, die zum gemeinsamen Faktor beitra-
gen?),

Die fUr das Kurzfristprognosemodell des WIFO ausgewdhlten Variablen weisen wie er-
wartet eine positive Faktorladung - ein MaB ihrer Bedeutung zur Beschreibung des
Faktors — auf (Ubersicht 1). Gemessen daran sind die Auftragseingéinge im verarbei-
tenden Gewerbe in Deutschland die wichtigste Variable im Modell.

2) Neben den beiden Auswahlkriterien (Korrelation mit den BestimmungsgréBen und Vorlauf) wurden die zeit-
liche Stabilitét der Parametersch&tzungen und der Faktorladungen im Besonderen Uberprift. Die zeitliche Sta-
bilitatist eine wichtige Eigenschaft, da das Modellim Rahmen einer Prognoseerstellung wiederholt angewandt
werden soll. Damit wird u. a. sichergestellt, dass mit Daten bis einschlieBlich des Vorkrisenjahres 2007 &hnliche
Variable ausgewdhlt werden wie auf Basis des gesamten Datenbestandes, d. h. bis einschlieBlich 2018.
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3. Vorlaufeigenschaften

In einem ersten Schritt wird mit Hilfe der dynamischen Korrelation das AusmaB des
Vorlaufs des Faktors beurteilt, um den Prognosehorizont, fir den aussagekraftige Infor-
mationen vorliegen, modellgestUtzt einschdtzen zu kdnnen. Die Modellprognose be-
ruht im Wesentlichen auf dem latenten Faktor f,, wodurch dessen Vorlaufeigenschaft
die PrognosegUte des Modells bestimmt. Ubersicht 2 fasst die Werte der Korrelation
des Faktors f; mit der Wertschépfung der Herstellung von Waren und den AusrUstungs-
investitionen zusammen; um eine allgemeinere Einsch&tzung zu geben, wurde auch
das Bruttoinlandsprodukt in die Bewertung aufgenommen. Mit zunehmender Verzd-
gerung der drei Variablen nimmt die Korrelation zu. Die jeweils groBte Korrelation
ergibt sich bei einer Verzogerung um 5 Monate im Falle der Bruttowertschépfung der
Herstellung von Waren, um 9 Monatfe im Falle der AusrUstungsinvestitionen und um
5 Monate im Falle des Bruttoinlandsproduktes. Der latente Faktor (f;) hat somit eine

Vorlaufeigenschaft von knapp einem halben Jahr.

Ubersicht 2: Vorlauf des latenten Faktors f,

Dynamische Korrelation mit den wichtigsten Variablen

Bruttowertschdpfung AusrUstungsinvestitionen BIP
Herstellung von Waren

Verzdgerung in Monaten

0 0,72 0,21 0,62
1 0,81 0,29 0,70
2 0,87 0,37 0,77
3 0,92 0,44 0,82
4 0,94 0,51 0,85
5) 0,95* 0,57 0,87*
6 0,93 0,62 0,86
7 0,88 0,66 0,83
8 0,82 0,68 0,79
9 0,74 0,69* 0,73
10 0,65 0,69 0,66
11 0,56 0,68 0,58
12 0,45 0,65 0,50

Q: WIFO. * . . . jeweils héchste Korrelation.

Der Vorlauf ist hier im Vergleich mit anderen Studien (meist héchstens 2 Monate) be-
tréchtlich, aber Uberwiegend auf die Verwendung quartalsweiser Verdnderungsra-
ten gegenUber dem Vorjahresquartal anstelle von Ver&nderungsraten gegenUber
dem Vorquartal zurdckzufUhren. Die Erstellung von Ver&nderungsraten durch Diffe-
renzenbildung impliziert eine Phasenverschiebung im Spekfrum einer Zeitreihe und be-
einflusst damit die Kohdrenz, also die dynamische Korrelation mit anderen Variablen
im Frequenzbereich. Die Phasenverschiebung ist umso groBer, je weiter eine Diffe-
renzenbildung zurUckreicht. Im Falle von quartalsweisen Vorjahresver@nderungsraten
reicht sie weiter zurick als im Falle von Verdnderungsraten gegentber dem Vorquar-
tal. Eine Modellschatzung auf Basis von Vorquartalsverdnderungsraten ergibt einen
Vorlauf des latenten Faktors £, von 2 Monaten und entspricht damit dem Gblichen Be-
fund in der Literatur (Camacho —Perez-Quiros, 2010, Glocker —Wegmdller, 2017).

4.  Ein erster Test auf Prognosegute: die Finanzmarkt- und Wirtschaftskrise
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Ausgangspunkt der Beurteilung der Prognosegute des dynamischen Faktormodells ist
die Schatzung auf Basis eines Echtzeit-Datensatzes. So werden zu jedem betrachteten
Zeitpunkt nur jene Informationen verwendet, die zu diesem Zeitpunkt fUr die Prognose
verfugbar waren. Der Echtzeit-Datensatz wird auf Quartalsbasis erstellt. Die Indikato-
ren werden in Pseudo-Echtzeit aufgenommen, d. h. anhand des aktuell verfugbaren
Datenstandes bis zum jeweils betrachteten Quartal. Dies erlaubt es, das Verfahren
nachzuzeichnen, das in den letzten Jahren zur Schatzung der Modellprognosen
durchgefUhrt worden wdre.
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Mit Hilfe dieses Datensatzes werden Echtzeitprognosen fur die Jahresver@nderungs-
rate im Jahr 2009 zu unterschiedlichen Zeitpunkten berechnet. So kann exemplarisch
nachvollzogen werden, wann das Modell im Vorfeld der Finanzmarkt- und Wirtschafts-
krise den Beginn des Abschwunges erkannt hatte. Die Vorhersage dieses Wende-
punktes war eine groBe Herausforderung: Die Turbulenzen auf den Finanzmdarkten ver-
stérkten die Prognoseunsicherheit; dies zeigte sich deutlich an quantitativen Unsicher-
heitsmaBen wie dem VIX oder dem VSTOXX3). Finanzmarktvariable und verschiedene
Vorlaufindikatoren wiesen demnach bereits frUh auf eine bevorstehende Rezession
hin. Diese Hinweise standen jedoch zundchst in erheblichem Gegensatz zur realwirt-
schaftlichen Entwicklung. Zudem war 2009 das erste Jahr mit einem RUckgang des BIP
seit 1981, der zudem der schdarfste seit 1947 war.

Die Abbildungen 1 und 2 zeigen den Prognoseverlauf fir die Bruttowertschépfung der
Herstellung von Waren und fur die AusrUstungsinvestitionen, und zwar neben der Mo-
dellprognose auch die Expertenprognose (WIFO-Prognose)4) fUr die Jahresverdnde-
rungsrate 2009. Sowohl die Herstellung von Waren als auch die AusrUstungsinvestitio-
nen brachen 2009 ein. Das Faktormodell weist erstmals im September 2008 auf eine
negative Vorjahresverdnderungsrate der Bruttowertschépfung der Herstellung von
Waren hin, fUr die AusrUstungsinvestitionen bereits im Juni 2008. Im weiteren Verlauf
bewirkt die Information aus Vorlaufindikatoren eine stetige Anpassung der Prognose.
Die im Dezember 2008 prognostizierten Werte zur Brutfowertschépfung und zu den
AusrUstungsinvestitionen lagen bereits nahe an der ersten Redalisierung, die im Mdarz
2010 verfugbar war. Somit gab das Faktormodell bereits mehr als eineinhalb Jahre vor
der ersten offiziellen Verdffentlichung eine relativ zuverldssige Einschdtzung der Ent-
wicklung wieder.

Abbildung 1: Bruttowertschépfung in der Herstellung von Waren

Verlauf der Prognose fUr das Jahr 2009 zu unterschiedlichen Zeitpunkten

Modellprognose
———————— Expertenprognose (WIFO-Konjunkturprognose)

Tatsdchliche Verdnderungsrate (Mérz 2010)

Verdnderung gegen das Vorjahrin %
A

Dez. 2007 Mrz.2008 Jun.2008 Sep.2008 Dez.2008 Mrz.2009 Jun.2009 Sep.2009 Dez. 2009
Zeitpunkt der Prognoseerstellung

Q: WIFO.

3) VIX und VSTOXX sind in der Literatur hdufig verwendete Volatilitdtsindizes. Sie geben die vom Markt erwar-
tete kurzfristige Schwankungsintensitat (implizite Volatilitdt) anhand von Optionspreisen auf Aktfienindizes (VIX:
S&P 500, VSTOXX: Eurostoxx50) Uber 30 Tage in Prozentpunkten an. Ein hoher Wert weist auf einen unruhigen
Markt hin, niedrige Werte lassen eine Entwicklung ohne groBe Kursschwankungen erwarten. Zwischen den
VolatilitGtsindizes (VIX und VSTOXX) und den zugrunde liegenden Aktienindizes (S&P 500 und Eurostoxx50) be-
steht eine gegenl&ufige Korrelation. Steigt die Volatilitat, dann sinkt in der Regel der Akfienindex und umge-
kehrt.

4) Die Modellsimulationin "Echtzeit" hat aufgrund der Variablenauswahl Eigenschaften einer Ex-post-Prognose,
wdahrend die Expertenprognosen ex anfe erstellt wurden. Allerdings weisen Tests der Parametersch&fzungen
auf eine hohe (zeitliche) Parameterstabilitat hin; somit hat die Finanzmarkt- und Wirtschaftskrise von 2008/09
fUr die Variablenauswahl keine Bedeutung.

WIFO WIFO-Monatsberichte, 2018, 91(9), S. 651-661

657



B PROGNOSEMODELL

Abbildung 2: AusrUstungsinvestitionen

Verlauf der Prognose fir das Jahr 2009 zu unterschiedlichen Zeitpunkten

Modellprognose
———————— Expertenprognose (WIFO-Konjunkfurprognose)

Tatsdchliche Verénderungsrate (Mdrz 2010)
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Dez. 2007 Mrz. 2008 Jun.2008 Sep.2008 Dez.2008 Mrz.2009 Jun.2009 Sep.2009 Dez. 2009
Zeitpunkt der Prognoseerstellung

Q: WIFO.

5.
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Allgemeine Einschdtzung der Prognosegute

Als MaBzahl fUr eine allgemeine Einschdtfzung der Prognosegite des dynamischen
Faktormodells wird der mittlere quadratische Fehler (MQF) herangezogen (Uber-
sicht 3). Die Prognosen der zwei alternativen Modelle (einfache statistische Modelle:
Random-Walk, autoregressives Modell AR(2)) wurden auf Quartalsbasis erstellt. Fir die
kurze Frist (Prognosehorizont bis 13 Monate) weist demnach das Faktormodell den
kleinsten MQF auf, wenngleich aufgrund der geringen Zahl der Beobachtungen kein
formaler Test zur Bewertung herangezogen werden kann. Der Unterschied zur Exper-
tenprognose ist bei einem Idngeren Prognosehorizont vernachl&ssigbar klein, bei ei-
nem kUrzeren Horizont weist das Faktormodell einen geringeren MQF auf.

Das Faktormodell kann somit einen wertvollen Beitrag insbesondere zur kurzfristigen
Expertenprognose leisten. Dies ergibt sich in erster Linie aus der Verwendung der In-
formation von Vorlaufindikatoren?).

Ubersicht 3: Mittlerer quadratischer Fehler des Faktormodells relativ zu dem
anderer Prognosemethoden nach Prognosehorizont

Expertenprognose Random-Walk-Modell  Autoregressives Modell

(WIFO-Konjunktur- AR(2)
prognose)

Bruttowertschdpfung Herstellung
von Waren

Alle Zeithorizonte 0.85 0,48 0,70

Bis 13 Monate 0.61 0,32 0.48

14 bis 25 Monate 0.89 0,55 0.88
AusrUstungsinvestitionen

Alle Zeithorizonte 0,74 0,39 0.72

Bis 13 Monate 0,51 0,30 0.48

14 bis 25 Monate 0.80 0,44 0.84
BIP

Alle Zeithorizonte 0.91 0,42 0.84

Bis 13 Monate 0.66 0,36 0,60

14 bis 25 Monate 0,94 0,46 0,90
Q: WIFO. Werte < 1. . . mittlerer quadratischer Fehler des Faktormodells kleiner als der der anderen Progno-
semethode, Werte > 1 . . . mittlerer quadratischer Fehler des Faktormodells gréBer als der der anderen Prog-
nosemethode.

5) Wie Hélzl — Schwarz (2014) zeigen, sind die aggregierten Reihen des WIFO-Konjunkturtests fUr die Kurzfrist-
prognose wertvoll, weil sie friher verfigbar sind als die statistischen Daten, aber auch eigensténdige Informa-
fionen bereitstellen, die nicht allein auf ihrer vorzeitigen VerfGgbarkeit beruhen.
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Das Random-Walk-Modell weist in allen Fallen einen deutlich gréBeren MQF auf als
das dynamische Faktormodell. Der Vergleich mit dem AR(2)-Modell verdeutlicht die
Wirkungsweise der Vorlaufindikatoren im Faktormodell: Das Faktormodell basiert
ebenfalls auf einer autoregressiven Struktur mit zwei Verzégerungstermen. Der groBBe
Vorsprung hinsichtlich der PrognosegUite gegenUber dem AR(2)-Modell resultiert somit
aus der BerUcksichtigung der akfuellen monatlichen Indikatoren, die vor allem in der
kurzen Frist die Prézision der Prognose des Faktormodells deutlich erhéhen.

6. lllustrative Anwendung auf das Wachstum der Gesamtwirtschaft

Das hier diskutierte dynamische Faktormodell eignet sich im Prinzip auch fir Nowcasts
bzw. Kurzfristprognosen der BIP-Entwicklung, wenn auch das BIP nicht Teil des Variab-
lensets zur Bestimmung des latenten Faktors (f;) ist. Okonomisch ergibt sich dies wie
erwdhnt, da einerseifs die Herstellung von Waren wegen ihres hohen Anteils am BIP
(2017: 16,5% des BIP) einen groBen Teil der Konjunkturdynamik auf der Angebotsseite
bestimmt und andererseits die AusrUstungsinvestitionen als sehr konjunktursensible
GroBe trotz inres geringen Anteils am BIP (2017: 7,9% des BIP) die Konjunkturdynamik
auf der Nachfrageseite pragen. Der Faktor f, beschreibt die Dynamik dieser beiden
Variablen gut und sollte sich deshalb auch fir Nowcasts bzw. Kurzfristprognosen der
BIP-Entwicklung eignen.

Der latente Fakfor f, wird hier im Rahmen des folgenden univariaten Modells verwen-
det:

q
_ (1 ~(0
R MR WO
i=0

g% ... Vorjahresveréinderung des BIP (Quartalsdaten), X7, 9, ™ ... Moving-
Average-Term, u . . . Konstante, f . . . Koeffizient. FUr den Faktor f, wurde ein Verzoge-
rungsintervall k von 5 Monaten gewdhlt, weil die Korrelation dieser beiden Variablen
bei dieser Verzdgerung am gréBten ist. Anhand der Indizes g und m fUr Quartals- und
Monatsdaten bericksichtigen Sché&fzung und Prognose des Modells gemischte Fre-
quenzen.

Abbildung 3: BIP

Verlauf der Prognose fir das Jahr 2009 zu unterschiedlichen Zeitpunkten

Modellprognose
———————— Expertenprognose (WIFO-Konjunkturprognose)

Tatsdchliche Verdnderungsrate (Mérz 2010)

Verdnderung gegen das Vorjahr in %

Dez.2007 Mrz.2008 Jun.2008 Sep.2008 Dez.2008 Mrz.2009 Jun.2009 Sep.2009 Dez. 2009
Zeitpunkt der Prognoseerstellung

Q: WIFO.

Wie fUr die Bruttowertschdpfung der Herstellung von Waren und die AusrUstungsinves-
fitionen errechnet das Faktormodell auch fUr das BIP bereits im September 2008 eine
negative Jahresver@nderungsrate fir das Jahr 2009. Die Hinweise auf einen BIP-
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RUckgang verstdrken sich in den Folgemonaten und festigen sich ab Juni 2009 auf
einem Niveau nahe dem ersten realisierten Wertim Marz 2010 (Abbildung 3). Die Prog-
nosegUte wird auch durch den mittleren quadratischen Fehler bestétigt (Ubersicht 3).
Der latente Faktor des Faktormodells in Verbindung mit dem univariaten Schétzansatz
weist insbesondere in der sehr kurzen Frist einen spurbar kleineren mittleren quadrati-
schen Fehler auf. Dieser Unterschied ist besonders groB gegeniber dem Random-
Walk-Modell, weniger ausgeprdgt gegentber der WIFO-Prognose bzw. dem AR(2)-
Modell. FUr Zeithorizonte Uber 13 Monate unterscheidet sich die PrognosegUte deut-
lich weniger.

Diese Anwendung auf das BIP-Wachstum verdeutlicht abermals die Stérke des Fak-
tormodells (und rein statistischer Methoden, die auf FrUhindikatoren aufsetzen) fir die
Erstellung von Nowcasts und Kurzfristprognosen, insbesondere Uber einen Horizont von
ungefahr einem Jahr.

7.

Zusammenfassung

Das WIFO verfUgt seit kurzem Uber ein neues Instrument fUr kurzfristige Prognosen: Ein
relatfiv einfaches mittelgroBes Faktormodell wird kinftig zur UnterstUtzung der Prog-
nose der Bruttowertschdpfung der Herstellung von Waren und der AusrUstungsinvesti-
tionen im Rahmen der WIFO-Konjunkturprognose verwendet. Wie die Analyse gezeigt
hat, prognostiziert dieses Modell die kurzfristige Entwicklung der Herstellung von Waren
und der AusrUstungsinvestitionen in Osterreich gut und kann damit einen wichtigen
Input fUr die Expertenprognose leisten. Vor allem der hohe Vorlauf des latenten Fak-
tors (nicht beobachtbare gemeinsame Komponente) gegeniber den statistischen
Daten zur Wertschépfung der Herstellung von Waren und zu den AusrUstungsinvestiti-
onen tragt entscheidend zur Prognosegute bei. Im Rahmen einer kleinen Erweiterung
erweist sich der latente Faktor aus diesem Faktormodell auch als geeignet fUr eine
Schnellschdtzung der BIP-Entwicklung. Der hier vorgestellte Ansatz kann daher im Prin-
zip auf andere Variable erweitert werden.

8.

660

Literaturhinweise

Bai, J.. Ng, S., "Forecasting economic fime series using targeted predictors”, Journal of Econometrics, 2008,
146(2), S. 304-317.

Banbura, M., Giannone, D., Modugno, M., Reichlin, L., "Now-Casting and the Real-Time Data Flow", in Elliott,
G., Granger, C., Timmermann, A. (Hrsg.), Handbook of Economic Forecasting, 2. Auflage, Elsevier, Amster-
dam, 2013, S. 195-237.

Barhoumi, K., Darné, O., Ferrara, L., "Dynamic factor models: A review of the literature”, Journal of Business
Cycle Measurement and Analysis, 2014, 2013(2), S. 73-107.

Camacho, M., Perez-Quiros, G., "Infroducing the euro-sting: Short-term indicator of euro area growth", Journal
of Applied Econometrics, 2010, 25(4), S. 663-694.

Camacho, M., Perez-Quiros, G., "Spain-Sting: Spain Short-Term Indicator of Growth", The Manchester School,
2011, 79(s1), S. 594-616.

Eickmeier, S., "Business cycle transmission from the US to Germany — A structural factor approach”, European
Economic Review, 2007, 51(3), S. 521-551.

Forni, M., Reichlin, L., "Let's Get Real: A Factor Analytical Approach to Disaggregated Business Cycle Dynam-
ics", Review of Economic Studies, 1998, 65(3), S. 453-473.

Glocker, Ch., WegmUller, P., "Business Cycle Dating and Forecasting with Real-time Swiss GDP Data", WIFO
Working Papers, 2017, (542), https://www.wifo.ac.at/wwa/pubid/é0645.

Hamilton, J. D., Time Series Analysis, Princeton University Press, Princeton, 1994.

Holzl, W., Kaniovski, S., Reinstaller, A., "The exposure of technology and knowledge intense sectors to the busi-
ness cycle", Bulletin of Applied Economics, 2015, 2(1), S. 1-19.

Holzl, W., Schwarz, G., "Der WIFO-Konjunkturtest: Methodik und Prognoseeigenschaften”, WIFO-Monats-
berichte, 2014, 87(12), S. 835-850, htfp://monatsberichte.wifo.ac.at/50863.

Marcellino, M., Stock, J. H., Watson, M. W., "A comparison of direct and iterated multistep AR methods for
forecasting macroeconomic time series", Journal of Econometrics, 2006, 135(1-2), S. 499-526.

Mariano, R. S., Murasawa, Y., "A new coincident index of business cycles based on monthly and quarterly
series", Journal of Applied Econometrics, 2003, 18(4), S. 427-443.

Ritschl, A., Sarferaz, S., Uebele, M., "The U.S. Business Cycle, 1867-2006: A Dynamic Factor Approach”, The Re-
view of Economics and Statistics, 2016, 98(1), S. 159-172.

WIFO-Monatsberichte, 2018, 91(9), S. 651-661 WIFO



PROGNOSEMODELL

Stock, J. W., Watson, M. W., "A probability model of the coincident economic indicators", in Lahiri, K., Moore,
G. (Hrsg.), Leading Economic Indicators: New Approaches and Forecasting Records, Cambridge Univer-
sity Press, Cambridge, 1992, S. 63-90.

Stock, J. H., Watson, M. W. (2002A), "Macroeconomic Forecasting Using Diffusion Indexes", Journal of Business
& Economic Statistics, 2002, 20(2), S. 147-162.

Stock, J. H., Watson, M. W. (2002B), "Forecasting Using Principal Components from a Large Number of Predic-
tors", Journal of the American Stafistical Association, 2002, 97(460), S. 1167-1179.

WIFO WIFO-Monatsberichte, 2018, 91(9), S. 651-661

661



