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Zusammenfassung

Die vorliegende Untersuchung gibt einen Ausblick auf Prognosemdoglichkeiten mit
dynamischen Strukturgleichungsmodellen. Die Analyse komplexer Systeme mit um-
fangreichen Datensitzen und die Erkennung relevanter Muster erfordern die Verwen-
dung moderner statistischer Verfahren. DPLS-Modelle, eine Variante der Struktur-
gleichungsmodelle mit Latenten Variablen, werden methodisch erweitert, um mehrere
zeitliche Verzogerungsstufen gleichzeitig modellieren zu kénnen. Die Modelle versu-
chen, zahlreiche latente Einflussfaktoren und ihre Wechselwirkungen zu identifizieren.
Als Daten werden rund 80 Indikatoren aus 20 Quellen verwendet, um Stimmungen,
Erwartungen und wirtschaftlich relevanten Groéfen zu operationalisieren und zeitliche
Prognosemoglichkeiten zu evaluieren. Fiir kiirzere Zeitrdaume von sechs Monaten sind
Stimmungen und Erwartungen die besten verfiigbaren Prognosevariablen. Dieser Bei-
trag ist entstanden im Rahmen eines Vortrages im gemeinsamen Forschungsseminar
mit der Staatlichen Universitit fir Wirtschaft und Finanzen Sankt Petersburg Finec im
Dezember 2010.

1 Einleitung

Die zunehmende Vernetzung und Digitalisierung der modernen Welt fithren zu wachsen-
den Datenmengen und erfordern neue statistische Verfahren, um die volatilen und un-
iibersichtlichen Entwicklungen adéquat abbilden zu konnen. Die entwickelten statistischen
Methoden bieten vielfiltige Anwendungsmoglichkeiten im Bereich der Prognose und der
Analyse komplexer Systeme — hier liegt der langfristige Nutzen des Forschungsgebietes,

weit iiber den Horizont einer einzelnen Anwendung hinaus.
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Die verwendeten Strukturgleichungsmodelle ermoglichen es, mehrere dhnliche beobacht-
bare Indikatoren zu Latenten Variablen zusammenzufassen und die Zusammenhinge zwi-
schen diesen zu untersuchen. Latente Variable umfassen nicht direkt messbare oder kom-
plexe Grofen, die sinnvoll durch mehrere Indikatoren approximiert werden konnen. Der
verwendete Partial-Least-Squares (PLS) Ansatz zéhlt zur zweiten Generation der kom-
plexeren multivariaten Verfahren. Nach aktuellem Wissensstand bietet PLS bei kleineren
Beobachtungsumfingen genauere Schitzungen, hohere Teststirken und bessere Progno-
semoglichkeiten als verwandte Verfahren. Das dynamische PLS fiir Zeitreihenanalysen
(DPLS) von Strohe (1997) wird methodisch erweitert, um Abhidngigkeiten mit mehreren

zeitlichen Verzogerungsstufen gleichzeitig modellieren zu konnen.

Die zusammengestellte Datenbank umfasst ca. 80 Indikatoren aus ca. 20 Quellen fiir den
Zeitraum Januar 1991 bis Juni 2010, um Stimmungen, Erwartungen und wirtschaftlich
relevante Groflen im In- und Ausland zu operationalisieren. Zu den Herausgebern zih-
len Forschungsinstitute, wie das Ifo-Institut, das Zentrum fiir Europdische Wirtschaftsfor-
schung und die Gesellschaft fiir Konsumforschung sowie 6ffentliche Institutionen, wie das

Statistische Bundesamt, und internationale Zentralbanken.

2 Einfiihrung in dynamische Strukturgleichungsmodelle

Innerhalb der Welt der Strukturgleichungsmodelle existiert eine Vielzahl an Ansitzen, fiir
diese Arbeit wird die DPLS-Pfadmodellierung gewihlt. Der urspriingliche PLS-Ansatz
(Partial-Least-Squares) wurde vor allem vom norwegischen Statistiker und Wirtschafts-
wissenschaftler Herman Wold (1985) in den 1960-1980er Jahren entwickelt, basierend auf
seinen vorherigen Arbeiten. Eine aktuelle, ausfiihrliche Erlduterung zum Thema Struktur-
gleichungsmodelle und PLS findet sich in Vinzi et al. (2010). Das Prinzip des einfachen
DPLS von Strohe (1997) kann erweitert werden, um mehrere zeitliche Verzogerungen
gleichzeitig zu nutzen. Das Verfahren wird als erweitertes DPLS bezeichnet. Die verwen-
deten DPLS-Modelle erlauben die Nutzung zahlreicher Indikatoren, welche thematisch in
Blocke gruppiert werden, um sogenannte Latente Variable zu operationalisieren. Latente
Variable umfassen nicht direkt messbare oder komplexe GrofBlen, die sinnvoll durch meh-

rere Indikatoren approximiert werden konnen.

Die Struktur eines erweiterten DPLS-Modells kann in Matrixgleichungen zusammenge-
fasst werden. Im dynamischen inneren Modell (1) wird fiir jede Zeitverzogerungsstufe ©

eine Koeffizientenmatrix I~ 7 benétigt bis zur maximalen Verzogerungsstufe Tmax. Die
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Gewichts- (2) und Ladungsbeziehungen (3) im duleren Modell bestimmen die Zusammen-
hinge der Indikatoren zu den zugehorigen Latenten Variablen und entsprechen weiterhin
dem klassischen PLS-Modell.

n =Bn,+I'm,_y +Ft7277t—2 +...+ 1—‘l71:mwcrlt—rmax + U (1
N =W'x (2)
Xt = Pnt + & (3)

Wobei 1, der Vektor der Latenten Variablen ist und v, der zugehérige Storvektor mit Er-
wartungswerten von Null im inneren Modell. Der Index ¢ bezeichnet die Zeit von t = 1
bis T. Die Koeffizientenmatrix B (Beta) enthilt die Pfadkoeffizienten des inneren Mo-
dells ohne Zeitverzogerungen. Die verzogerte Koeffizientenmatrix I'~% oder vereinfacht
I' (Gamma) bei nur einer Verzogerungsstufe im einfachen DPLS enthilt die Koeffizien-
ten fiir die verzogerten Abhéngigkeiten und wird wie B in unterer Dreiecksform gebildet.
Die Diagonalelemente konnen hier aber von Null verschieden sein, um Autoregression zu
ermoglichen. Die Struktur von B und I" wird entsprechend der angenommenen Abhingig-
keitsstruktur zwischen den Latenten Variablen in Analogie zum klassischen PLS geregelt.
Der Vektor x; enthélt die Indikatoren. W ist die Gewichtungsmatrix und P (Rho) die La-
dungsmatrix, beide definieren die Zusammenhinge der Indikatoren zu den zugehorigen

Latenten Variablen.

In der Modellstruktur wird zwischen dem dufB3eren und inneren Modell unterschieden. Die
Zuordnung der Gruppen von Indikatoren durch die jeweiligen Latenten Variablen wird
als das duBere Modell bzw. Messmodell bezeichnet, da hier versucht wird, die unbeob-
achtbaren Latenten Variablen durch ihre Indikatoren zu messen. Das innere Modell bzw.
Strukturmodell beschreibt dagegen die unbeobachtbaren Beziehungen zwischen den La-
tenten Variablen. (D)PLS-Modelle kombinieren somit Elemente der Hauptkomponenten-
bzw. Faktoranalyse und der multiplen linearen Regression. Das Pfadsystem des inneren
Modells beschreibt die linearen Beziehungen der Latenten Variablen als Gleichungssys-

tem.

Die Parameterschitzungen im (D)PLS-Verfahren basieren auf einem partiellen, iterativen

Algorithmus. In der dufleren Approximationsstufe werden wiederholt lineare Regressio-
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nen durchgefiihrt, in der inneren Approximationsstufe erfolgt ein Austausch der Werte der
Latenten Variablen nach Gewichtungsschemen. Die Latenten Variablen sollen somit so-
wohl das innere als auch das duflere Modell sinnvoll abbilden. Nach Konvergenz werden
in einer zweiten Stufe die Pfadkoeffizienten und Bestimmtheitsmafle im inneren Modell
mit OLS geschiitzt.

Die Konvergenz des Algorithmus ist praktisch immer gegeben — mit sehr seltenen Ausnah-
men. Simulationsstudien von Reinartz et al. (2009) haben ergeben, dass die Genauigkeit
der PLS-Parameterschitzungen fiir Stichproben unter 250-500 Beobachtungen hoher ist
als bei vergleichbaren kovarianzorientierten Verfahren wie LISREL.

Abbildung 1 verdeutlicht die Zusammenhinge in einem beispielhaften erweiterten DPLS-
Modell. Sobald eine Latente Variable verzogert auftritt, wird der entsprechende Pfeil im
Pfaddiagramm gestrichelt dargestellt. Die jeweiligen Koeffizienten der verzogerten Bezie-

hung erhalten eine zusitzliche Kennzeichnung ¢t — T mit 7 als Stufe der zeitlichen Verzo-

gerung.
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ADbb. 1: Erweitertes DPLS-Pfadmodell

Die dynamische Erweiterung des DPLS-Schitzverfahrens ermoglicht die Verwendung ver-
zbgerter Latenter Variablen mit mehreren Verzogerungsstufen gleichzeitig. Dazu wird die

innere Approximationsstufe erweitert fiir alle verzogerten Latenten Umgebungsvariablen
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in Analogie zum einfachen DPLS. Die AuBere Approximation bleibt unverindert. Eine

ausfiihrlichere Darstellung zum erweiterten DPLS ist in Ruge (2011) zu finden.

Die dynamischen Strukturgleichungsmodelle wie DPLS bieten gegeniiber der weit ver-
breiteten multivariaten Regression den Vorteil, eine wesentliche hohere Anzahl an Varia-
blen gleichzeitig nutzen zu konnen. Gegeniiber der dynamischen Faktoranalyse besteht der
Vorteil, dass besser fiir die Prognose geeignete Indikatoren automatisch hohere Gewichte
und Ladungen erhalten und sich somit die Prognosekraft erhoht. Gegeniiber den Vektor-
autoregressiven Modellen (VAR) besteht der Vorteil, ein einheitliches Modell zu schitzen,

ohne die Zerlegung in zahlreiche Teilmodelle.

3 Prognosemodelle

Die Prognosekraft der Indikatoren und Latenten Variablen auf zukiinftige wirtschaftliche
Entwicklungen soll ausfiihrlicher untersucht werden. Die Wirtschaftssubjekte werden von
den Forschungsinstituten nach ihrer Einschitzung der zukiinftigen wirtschaftlichen Ent-
wicklung befragt, allerdings ist dabei unklar, wie die wirtschaftliche Entwicklung zu de-
finieren ist. Es handelt sich um eine Latente Variable, die durch ausgewihlte Indikatoren
approximiert werden kann. Es ist ebenfalls moglich, lediglich einen Indikator zu verwen-
den, wie das Bruttoinlandsprodukt oder einen ausgewihlten Aktienindex. Allerdings be-
ziehen sich die Umfragen nicht auf eine einzelne konkrete Grofe, sondern auf das abstrak-
te Konstrukt einer wirtschaftlichen Situation. Die Modelle werden mit Wachstumsraten

geschitzt, um die Probleme gemeinsamer Trends und Scheinkorrelation zu verhindern.

Zur Modellprognose werden elf erkldarende Latente Variable genutzt. Die zu prognostizie-
rende Latente Variable Wirtschaftliche Entwicklung, zum Zeitpunkt ¢ wird mit zehn re-
flektiven Indikatoren spezifiziert, u.a. Ausriistungsinvestitionen, DAX, Erwerbslosenquote,
um moglichst reprisentativ die allgemeine wirtschaftliche Entwicklung abzubilden. Die
Ladungen der wirtschaftlichen Entwicklung, liegen meist im hohen Bereich tiber 0,8, so
dass die Latente Variable relativ eindeutig spezifiziert ist. Eine Ausnahme stellt der In-
dikator Erwerbslosenquote gesamt dar, der tendenziell antizyklisch zur wirtschaftlichen
Entwicklung verlduft und eine niedrige Ladung erhilt. Die hohe Faktorreliabilitidt von 0,93
bestitigt die Aussagen.

Auf die vollstindige graphische Darstellung des Pfadmodells soll aus Platzgriinden ver-

zichtet werden. Das innere Modell wird dynamisch spezifiziert als Eingleichung mit der
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erklédrten Variable 1, Wirtschaftliche Entwicklung, und 1, bis 1, als verzogerte erkldren-
de Latente Variablen. Die verzogerten Pfadkoeffizienten y; quantifizieren die Zusammen-

hiinge. Die zu schitzende Regressionsfunktion des inneren Modells lautet:

Wirtschaftliche Entwicklung: = yjErwartungen;_r + y,Stimmungen;_
+y3lnvestitionen;_r +ysNachfrage; .
+ysAuftragseingdinge, . + yeAktien,_; @
+y7Anleihen; _; + ygZinsen,
+yolnflation; 1+ yjoBeschiiftigung; .

+y11Arbeitskosten;_ + V;

Auf die Zuordnung aller 80 Indikatoren auf die insgesamt 12 Latenten Variablen soll in
diesem Uberblick nicht detailliert eingegangen werden. Beispielhaft sei genannt, dass die
Latente Variable Aktien aus insgesamt 14 deutschen und internationalen Aktienindizes
konstruiert wird. Da die einzelnen Aktienindizes hoch korreliert sind, konnen diese gut zu

einer Latenten Variablen zusammengefasst werden.

Zum Vergleich der Prognosekraft im zeitlichen Verlauf wird der Zeithorizont verschoben
von 7 = 1 bis 24 Monaten. Abbildung 2 fasst die Ergebnisse zusammen, auf der Abszis-
se sind alle Verzogerungsstufen abgetragen, auf der Ordinate die Bestimmtheitsmalle der

jeweiligen inneren Einzelmodelle.
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Abb. 2: Prognosekraft fiir wirtschaftliche Entwicklung
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Die Modelle zeigen bei einem Monat Verzogerung die bestmogliche Prognose mit dem
hochsten Bestimmtheitsmal} von 0,66. Die Prognosekraft fallt mit zunehmendem Zeitho-
rizont deutlich ab und erreicht ab 16 Monaten einen schwachen Bereich von R2 = 0,15 bis
0,2. Zukunftsprognosen sind somit nur fiir kurze Zeitrdume sinnvoll moglich. Fiir 36 bzw.
48 Monate ergeben sich Bestimmtheitsmaf3e von 0,28 bzw. 0,21. Somit verbleibt eine Rest-
prognosekraft fiir langfristige Prognosen, allerdings ist diese in Anbetracht der hohen An-
zahl an Latenten Variablen und Indikatoren als schwach zu beurteilen. Die Ergebnisse be-
stitigen grundsétzlich bisherige Forschungsarbeiten im Bereich der Konjunkturforschung
und zeigen die Grenzen der Prognosenmoglichkeiten auf. Es scheint unwahrscheinlich,
dass die Prognose durch weitere Variable oder verinderte Methoden wesentlich verbessert

werden kann.

Fiir kiirzere Zeitrdume von sechs Monaten sind Stimmungen und Erwartungen die besten
Latenten Prognosevariablen. Fiir lingere Prognosen iiber zwolf Monate verlieren Stim-

mungen und Erwartungen deutlich an Einfluss.

4 Fazit

Untersucht wurden Prognoseméglichkeiten mit dynamischen Strukturgleichungsmodel-
len. Diese Modelle ermdglichen es, eine Vielzahl an Variablen zu nutzen, um komplexe
Systeme mit umfangreichen Datensitzen zu analysieren. Als Daten werden rund 80 In-
dikatoren aus 20 Quellen verwendet. Strukturgleichungsmodelle bieten einen wertvollen
Beitrag zur Verbesserung der Prognosemoglichkeiten gegeniiber einfachen Regressionen
oder dynamischen Faktoranalysen. Die Modellergebnisse zeigen, dass fiir kiirzere Zeitrau-
me von sechs Monaten Stimmungen und Erwartungen der befragten Wirtschaftssubjekte
die besten verfiigbaren Prognosevariablen sind. Insgesamt nimmt die Prognosekraft mit
zunehmendem Zeithorizont deutlich ab, die Zukunft verbleibt letztendlich iiberwiegend

ungewiss. Eine umfassendere Darstellung der Thematik findet sich Ruge (2011).
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