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Forfattarna har doktorerat i ekonometri och ar verksamma vid Riksbankens prognosenhet.

De senaste dren har centralbanker vdrlden éver intresserat sig allt mer
for formella modeller i prognos- och analysarbetet. Detta géller savél
strukturella makromodeller som rena tidsseriemodeller. Riksbanken
anvénder i prognosarbetet bdda dessa modelltyper, tillsammans med
traditionella bedémningsprognoser. Denna artikel syftar till att beskriva
den senare typen av modeller. Férutom en genomgang av olika modell-
procedurer redovisas ocksad en prognosutvdrdering. Resultatet tyder pd
att de indikatoransatser som presenteras hdr kan bidra till mer precisa
prognoser dn vad enklare modellspecifikationer ger.

1. Inledning

De prognoser som presenteras i Riksbankens penningpolitiska rapporter
(inflationsrapporter fére 2007) &r resultatet av prognoser frdn en struktu-
rell makromodell, olika tidsseriemodeller samt beddmningar av ekono-
mer. Styrkan hos en strukturell modell, dar ett antal teoretiska samband
forutsatts galla, ar att modellens prognoser &r latta att tolka. De teo-
retiska sambanden kan dock avvika fran korrelationer i data, vilket kan
medfora att modellens prognosforméga blir lidande for enskilda variabler.
Av detta skél ar det nédvéandigt att justera den strukturella modellens
prognoser. Det kan goras genom expertbedémningar eller med hjalp av
alternativa prognoser fran tidsseriemodeller (indikatormodeller) som inte
stdller samma krav pa att variablerna uppfyller de teoretiska sambanden.
Olika utvérderingar tyder pa att den senare typen av modeller — som i
princip bara gor extrapoleringar av de monster som finns i historiska data
- framforallt &r anvdndbara for att géra prognoser pa kort sikt, se t.ex.
Galbraith och Tkacz (2006). Tidsseriemodeller kan darfor ses som ett
komplement till traditionella bedémningsprognoser pa korta prognosho-
risonter. Denna artikel syftar till att pa ett relativt otekniskt séatt beskriva
de indikatormodeller som utvecklats vid Riksbankens penningpolitiska
avdelning under de tre senaste aren.

" Riksbanken har genom aren anvant ett antal makromodeller. Den modell som i dagslédget anvéands ar en
s.k. allmdn jamviktsmodell, se Adolfson m.fl. (2005a) och fordjupningsrutan "RAMSES - ett verktyg for
penningpolitisk analys”, i Penningpolitisk rapport 2007:1.
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Statistiska procedurer som anvéands for att systematiskt utnyttja in-
formationen i stora dataméngder har under de senaste aren presenterats
inom forskningen, se bl.a. Stock och Watson (2002, 2004) och Bernanke
och Boivin (2003). Inom centralbanksvarlden utnyttjas den typen av
procedurer dnnu relativt sillan i prognosarbetet. Férutom Riksban-
ken utmaérker sig Bank of England och Bank of Canada som anvandare
av sddana procedurer. Dessa centralbanker anvdnder en méangd olika
modellansatser, alltifrdn enkla univariata tidsseriemodeller till véldigt
sofistikerade multivariata icke-linjara modeller.2 Trots den stora mangden
modeller &r procedurerna ldtthanterliga och i hog grad automatiserade,
se Kapetanios m.fl. (2006).

| avsnitt 2 presenteras de indikatorprocedurer som anvéands av
Riksbanken i nuldget.® De olika modellernas prognosférmaga utvarderas
i avsnitt 3. Avsnitt 4 visar en alternativ anvandning av indikatorinforma-
tion. Artikeln avslutas med en sammanfattning i avsnitt 5.

2. Riksbankens statistiska indikatormodeller

| detta avsnitt presenteras nagra av de tidsserieprocedurer Riksbanken
anvander som stdd i prognosprocessen. Procedurerna anvands huvud-
sakligen for prognoser pa kort sikt — ca ett ar framat i tiden. Inledningsvis
presenterar vi den modell som utgdr grunden i de ansatser som beskrivs
har. Dérefter gor vi en kort genomgéng av indikatormodellerna. Procedu-
rerna som presenteras har kan anvdndas p& manads-, kvartals- och ars-
data. | kapitel 3 utvérderas prognosférmagan pa kvartalsvis observerade
maétningar av bruttonationalprodukten (BNP) och underliggande inflation
(UND1X). Procedurerna dr inte designade for endast dessa variabler utan
kan lika garna tillimpas pa t.ex. konjunkturutveckling i omvérlden eller
olika réntor. | kapitel 3 presenteras dven resultaten frdn en utvardering av
prognoser pa manadsférandringar i konsumentprisindex (KPI).

De procedurer som beskrivs ar utvecklade vid Riksbankens penning-
politiska avdelning och ar programmerade i Compagq Visual Fortran 6.0
och i Eviews 4.5. Programmen 4r helt automatiska och kraver en ytterst li-
ten arbetsinsats vid varje prognostillfalle. Procedurerna utvecklas kontinu-
erligt och anvands av ekonomerna som stdd i bedémningen pé kort sikt.

2.1 Den vektorautoregressiva (VAR) modellen

Ekonometriska modeller anvander korrelationer i data for att beskriva
samband mellan variabler och samband mellan en variabel och tidigare
(dvs. laggade) observationer pd samma variabel. Den senare typen av

2 | en univariat specifikation ingdr endast en variabel. | en multivariat modell ingar flera variabler.
3 Med procedurer avses en systematisk hantering av flera statistiska modeller.
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samband beskrivs av en autoregressiv (eller sjdlvregressiv) specifikation.
En autoregression (AR) kan skrivas:

) Y = Bo + Blyt—l U,

dér Y, dr vérdet pd variabel y iperiod t och u ar en slumpmaéssigt
fordelad felterm.* Ekvation (1) visar att variabel y i period t beror pa
sig sjalv i foregdende period. Modellen kallas fér en autoregression av
ordning ett, AR(1). En autoregression kan utdkas till att bero av mer
avldgsna observationer, liksom att fanga beroenden mellan variabler. En
enkel utvidgning av ekvation (1), dar en annan variabel x tillats paverka
y, ges av foljande specifikation:

) Y = Boy + Bly Yiat Bzyxt-1 + uly :

P& motsvarande sitt kan dven variabel x modelleras:

3) X = B(;( +ley[—l+B2XXI—1+utx'

Om ekvationerna (2) och (3) kombineras i ett system av ekvationer er-
hélls en modell dér bade y och x beror pa tidigare vérden av sig sjélva och
varandra. Specifikationen kallas d& for en vektorautoregression (VAR).

2.2 Hantering av stora dataméngder

De flesta av procedurerna anvénder en stor méngd tidsserier. Eftersom
det inte gér att skatta modeller med fér manga ingdende variabler (an-
talet observationer maste Overstiga antalet skattade parametrar), maste
modellernas storlek reduceras.> Denna reduktion kan ske genom att in-
formationen sammanfattas i ndgra fa gemensamma faktorer, se beskriv-
ning i avsnitt 2.5 nedan. Ett annat satt att hantera stora dataméngder ar
att skatta mdnga sma modeller.

2.3 Klassiska VAR-modeller

Riksbankens klassiska VAR-procedur skattar en mangd unika VAR-model-
ler (kombinationer) utifrdn datamaterialet. Dessa VAR-modeller samman-
fattar korrelationen i de serier som ingér i respektive system och beaktar
ingen ytterligare information. Ur kollektionen av de skattade modellernas
prognoser kan den basta modellen, enligt historiska prognosfel, genom-

4 Vid skattning av modellen forutsitts att de ingdende serierna ar stationdra, dvs. att deras medelvérde
och varianser &r stabila, och att slumptermen &r stokastiskt fordelad med konstant varians. Icke-
stationdra serier modelleras som férandringstakter, Ay‘ =Y, — Y., vilket ger att ekvation (1) da
far foljande utseende: Ay =@, +¢@ Ay  +n .

> Ju stdrre kvantiteten observationer minus skattade parametrar ar desto palitligare blir skattningarna.
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snittet av alla modellprognoser eller olika trimmade medelvarden berék-
nas.® Den klassiska VAR-proceduren kan betingas pa kidnda utfall pa vissa
indikatorvariabler under prognosperioden om sa énskas.

| ett exempel nedan kommer modeller av typen ekvation (2) och (3)
att skattas for att prognostisera bruttonationalprodukten (BNP). Model-
lerna inkluderar BNP samt en till tre ytterligare variabler.”

2.4 Bayesianska VAR-modeller

Aven fér de Bayesianska VAR-modellerna 4r hir den bdrande tanken att
anvdnda manga mindre modeller for att utnyttja informationen i stora
dataset. Till skillnad fran klassiska VAR-modeller kan Bayesianska model-
ler inkludera subjektiva omdémen eller erfarenheter med hjdlp av s.k.
priors.® For ekvationssystemet (2) och (3) innebdr det att analytikern kan
ha en uppfattning om koefficienternas och slumptermernas egenskaper
och (eventuellt) hur stor vikt de olika modellerna bor ges vid en samman-
vagning. Priorn uppdateras sedan med information fran data. Nér alla
modellprognoser végs ihop beaktas hur viktig respektive modell &r enligt
de uppdaterade vikterna. Detta forfarande kallas Bayesiansk modellsam-
manvdgning, BMS.?

2.5 VAR-modeller med faktorer

Fluktuationer i enskilda variabler beh&ver inte alltid innehélla signaler
som &r relevanta fér den ekonomiska aktiviteten pa aggregerad niva. Ett
alternativt satt att sammanfatta informationsinnehallet i stora dataméng-
der, och samtidigt reducera variabelspecifikt "brus”, ar att med hjélp av
statistiska metoder férsoka summera den del av variationen i datama-
terialet som ar gemensam for alla variabler i en eller nagra fa faktorer.
Istallet for att generera och sammanfatta prognoser fran en méangd olika
modellkombinationer (se avsnitt 2.3 och 2.4) férsdker man har forst sam-
manfatta datamaterialet i nagra fa faktorer och sedan modellera dessa
tillsammans med prognosvariabeln i en VAR-modell. Faktoransatsen
beskrivs av Stock och Watson (2002)."°

¢ Den basta modellen i detta sammanhang &r en modell som ar bést enligt ndgon utvérdering och den
behover inte vara bast i framtiden. Ett trimmat medelvarde kan vara att helt bortse fran den kvartil
modeller som genererar de saimsta prognoserna.

7 Datamaterialet bestar av BNP och ytterligare 108 variabler. Ur detta material kan 108 olika modeller
ddr BNP ingar skapas. Nar man tillater fér modellering av tre variabler (BNP samt tva ytterligare variab-
ler) i systemet ges 5778 unika modeller (kombinationer).

8 Kadiyala och Karlsson (1997) beskriver Bayesianska VAR-modeller. Har anvands Littermans (1986) prior
som innebdr att i férvantan kommer stationdra serier antas folja ekvation (1) med [31 =0,9 och
icke-stationdra serier (dvs. stationdra i differensform) antas félja Ay, =@, +m, . En podng med detta
Bayesianska forfarande ar att mycket av det brus som finns i serierna reduceras. | skattningen uppdateras
priorn med information fran data.

° Forinformation om Bayesiansk modellsammanvégning se t.ex. Coop (2003).

Hér anvands principalkomponentanalys for att ta fram s.k. statiska faktorer. Den j:te skattade faktorn,

baserad p& N stycken serier, har utseendet f, =2, x +K +A X, dirfaktorladdningarna A |

beskriver hur stor vikt variabel i har vid konstruktionen av den j:te faktorn.

3
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2.6 Modeller som beaktar tidig information

Modeller av den typ som ekvationssystem (2) och (3) beskriver anvander
endast tidigare observationer for att forklara dagens utfall. Ofta existerar
dock indikatorinformation som strécker sig langre fram &n den senaste
observationen pa prognosvariabeln. Ett exempel kan vara omsattningen

i detaljhandeln, som &r kdnd ca en méanad innan ett nytt BNP-utfall
presenteras. Ett annat exempel &r Konjunkturinstitutets framatblickande
barometerserier. | de procedurer som beskrivits sa har langt kan tidig
information beaktas genom att modellernas prognoser betingas pa dessa
tidiga utfall. En mer direkt hantering av sddan information ar att tillita
for ett beroende mellan huvudvariabeln (y ) och indikatorvariabeln (x) i
samma tidpunkt. Ekvation (2) far da foljande utseende:

CORMASS Bay + B}ym + B5yxt + BeyXH + utl'

Ekvation (4) bestar sdledes av en autoregressiv del (egenlaggar av y) och
en del som beror av indikatorvariabeln. Den autoregressiva delen kan ex-
kluderas for att renodla informationen fran indikatorvariabeln, vilket ger:

5)y, = B7y + Bsyxt + Bgyxt—l +U12.

2.7 Komponentmodeller fér inflationsprognoser pa kort sikt

For vissa delindex (komponenter) i konsumentprisindex (KPI) har man
tillgang till specifik information ndgon eller ndgra manader framat i tiden.
Ett exempel ar drivmedelspriser som ar kdnda ca en manad innan nya
inflationssiffror publiceras. Andra exempel dr bostadsrantor och elpriser
som ocksd ingar som delindex i KPl. Om de olika komponenterna i KPI
hanteras separat kan det vara lattare att inkludera sddan sarskild infor-
mation. | komponentmodellen genereras prognoser for ett antal delindex
med hjdlp av AR-ekvationer. Tidsseriemodellerna for de olika komponen-
terna utokas i detta exempel med sasongsdummys (D) for att modellera
ofta markerade sésongsvariationer som ser olika ut fér olika delindex ( y°).

p 1
6) v =B'+Y By, +> 1D,
i=1 s=1

I de fall man har tillgdng till tidigt publicerad specifik information (X ) som ar
hogt korrelerad med en viss komponent sa utdkas ekvationen ytterligare.

p 1
7) ¥ =B+ BV 4 % + Y AD,
i=1 s=1
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Ekvation (7) visar att delar av komponentmodellen bygger pa modellen
som presenterades i avsnitt 2.6. | modellspecifikationen som utvdrderas
nedan genereras prognoser pa elva undergrupper i KPI. Information om
bostadsrantor, bensinpriser och elpriser antas vara kdnda en manad innan
KPI-utfallet publiceras och anvands som indikatorer for att prognostisera
tre delindex enligt ekvation (7)."" Prognoser pa manadsférandringar i
ovriga delindex genereras med ekvation (6) ovan. Prognoserna multipli-
ceras med vikten for respektive delindex for att fa ett bidrag till manads-
fordndringen i hela KPI. Dessa bidrag summeras sedan for varje prognos-
horisont.

3. Prognosférmaga

For att f4 en uppfattning om hur val de olika modellerna fungerar i ge-
nomsnitt ar det informativt att genomfora en prognosutvardering dar man
sparar data for en viss period i slutet av stickprovet och sedan utvérderar
modellernas prognoser mot utfallen under samma period. For varje modell
gors prognoser ett till dtta kvartal framat och for manadsdata en till tolv
manader framat. For de ansatser som inkluderar flera modeller beréknas
sedan medelvardet av alla prognoser.'? Darefter utdkas skattningsperio-
den med en observation och 6vningen upprepas pa samma sétt. Detta ger
en uppséttning prognoser for vilka den genomsnittliga traffsakerheten kan
uppskattas.” Detta gors med hjélp av roten ur medelkvadratfelet (RMKF),
som sammanfattar hur prognosfelens spridning och systematiska avvikelse
forhaller sig." Ju lagre skattad RMKF desto béttre ar prognosformégan.
En prognos som alltid traffar ratt har ett RMKEF lika med noll.

Utéver RMKF beaktas dven prognosernas maximalt anvandbara
horisont (dvs. modellernas minne). Minnesberdkningen utnyttjar det
faktum att prognosernas RMKF gar mot seriens standardavvikelse d&

Index for rantekostnader, oljeprodukter samt elpriser. Respektive indikator i detta exempel ar medel-
vardet av tre korta bostadsrantor, Statoils priser pa 95-oktanig bensin samt ett medelvérde av tre tills-
vidarepriser pa el (Vattenfall, E.on och Fortum). For prognoser ldngre fram dn en manad antas indika-
torerna vara oférandrade i prognosutvérderingen.

| férdjupningrutorna "BNP-indikatorer”, i Inflationsrapport 2005:3 och "Inflationsindikatorer”, i Infla-
tionsrapport 2006:3, utvérderas dven den modell som &r bast vid varje tidpunkt. Resultaten visar att de
i genomsnitt basta prognoserna erhalls om man beaktar alla modeller (i form av ett medelvarde) jamfort
med att hela tiden anvinda den modell som man fér stunden tror &r bast. Eftersom proceduren rangord-
nar alla modeller efter prognosférméga kan t.ex. medelvardet av de 50 % béasta modellerna berédknas.
Olika trimningar av modellprognoserna har undersokts, men generellt ger medelvardet av alla modeller
en over tiden stabil och svérslagen prognos.

| ett forsta steg skattas modellerna pa data fran tredje kvartalet 1991 till fjarde kvartalet 1998. Ur
kollektionen av modeller beraknas genomsnittet av samtliga modellprognoser upp till atta kvartal in

i framtiden. Dessa prognoser, dvs. 1999:1 till 2000:4, sparas. Dérefter skattas alla modeller om pa data
1991:3 till 1999:1 och medelvérdet av alla nya modellprognoser upp till atta kvartal framét registreras.
Denna procedur upprepas till dess att observationerna tar slut. | sista steget skattas modellerna t.o.m.
2006:1. Ovningen ger 31 enstegsprognoser (ett kvartal framdt), 30 tvdstegsprognoser o.s.v. Fran dessa
prognoser och motsvarande utfall beraknas sedan matt pa prognosprecisionen.

pred

2
RMKF (h) = \/Z. (y‘,h =Y ) I(t, =7, +1) Dar y, arutfalli tidpunkt t+h och y::d ar prognos
for tidpunkt t+h gjord i t. h &r prognoshorisonten.

H

PENNING- OCH VALUTAPOLITIK 1/2007



horisonten forldngs, for den typen av modeller som anvands har. En ma-
tematisk beskrivning av relationen mellan RMKF och standardavvikelse
ges i appendix. For en sdmre modell kan RMKF dven &verstiga variabelns
standardavvikelse. | denna studie definieras modellens minne som den
ldngsta prognoshorisont dar RMKEF &r lagre an seriens standardavvikelse.

RMKEF ger en uppskattning av hur vdl en prognosmetod fungerar i
genomsnitt men ger langt ifrdn hela bilden. Ett satt att fa ut mer informa-
tion om prognoserna &r att rita ett diagram for prognosfelen over tiden.
| denna artikel redovisas prognosfel fér horisonten ett kvartal respektive
en manad framat pa detta satt.

De modeller som anvinds forutsitter stationdra serier, dvs. kon-
stant medelvarde och varians. Stationdra serier modelleras i nivder och
icke-stationdra serier i forsta differenser, vilket innebér kvartalsvisa eller
manatliga fordndringstakter. Vid utvédrderingen har sedan prognoserna
rdknats om till &rlig procentuell férandring.

3.1 Utvardering av kvartalsprognoser pa BNP

| detta avsnitt utvdrderas procedurernas kvartalsvisa prognoser for arlig
procentuell tillvdxt av BNP for perioden 1999:1 - 2006:3. | utvdrderingen
anvands ett datamaterial som inkluderar 108 indikatorserier, se tabell 1.
Resultaten redovisas i tabell 2. Férutom medelvédrdesprognosen fran

de indikatorprocedurer som beskrivits ovan visas dven resultat frén en
autoregressiv modell, se ekvation (1), och en slumpvandringsmodell.”® |
en slumpvandringsmodell far det senast kdnda utfallet utgéra prognoser
pé alla horisonter.

Resultaten i tabell 2 visar att samtliga modellansatser ger mer traff-
sdkra prognoser &n slumpvandringen, och de olika indikatorprocedurerna
uppvisar ungefar samma tréffsakerhet. Precisionen, matt som RMKF,
uppgar till just under 0,4 procentenheter for BNP-prognoser ett kvartal
framat i tiden och ungefdr 0,7 procentenheter tva kvartal framat. Om
prognosfelen féljer normalférdelningen kommer alltsd ett prognosinter-
vall med bredden 1,6 procentenheter att i 95 procent av fallen inkludera
BNP-utfallet for ndsta kvartal.'® Utvdrderingen visar att autoregressionen
endast &r marginellt sémre &n VAR-proceduren. Att autoregressioner star
sig relativt vdl mot mer sofistikerade ansatser &r ett valkédnt resultat fran
forskningen. Tva studier som visar detta ar gjorda av Stock och Watson
(2004, 2005).

> Den autoregressiva modellen dr av samma typ som ekvation (1) men lagldngden tillats vara langre &n ett
om det finns ett lingre beroende i data. »

e Givet normalférdelningen ges det 95-procentiga konfidensintervallet av yl"m +1.96x0,4, dir
0,4 = RMKF.
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Storleken pd indikatormodellernas prognosfel &r alltsa pataglig, men
dnda mindre dn for motsvarande prognoser fran strukturella modeller.
Detta visas exempelvis av Del Negro m.fl. (2005)."” Exempelvis upp-
gar RMKF for prognoserna ett kvartal framat i Riksbankens strukturella
modell till ca 0,5 procentenheter. Indikatormodellerna har ungefar samma
precision som Riksbankens publicerade prognoser ett till fyra kvartal
framat i tiden.

Rent teoretiskt ska RMKF 6ka i takt med att prognoshorisonten for-
langs och nar modellen inte langre bidrar med ndgon information ska RMKF
stabiliseras kring seriens standardavvikelse. For utvarderingen av indikator-
modellerna géller att prognosernas RMKEF i stort sett sammanfaller med
standardavvikelsen f6r BNP nédr prognoshorisonten ar ungefar fyra kvartal.
Tidsserie- och indikatormodeller har alltsé sin huvudsakliga anvandning for
BNP-prognoser pa kort sikt och i bésta fall ett ar framéat i tiden.

Kolumnerna 7 och 8 i tabell 2 visar prognosprecisionen fér de model-
ler som utnyttjar tidig information som beskrevs i avsnitt 2.6. Resultaten
visar att de modeller som utnyttjar den autoregressiva dynamiken i BNP
gor prognoser som ar jdmférbara med de dvriga indikatorprocedurerna
och att modeller som bara bygger pa korrelationer mellan BNP och 6vriga
variabler &r samre. Detta indikerar att den autoregressiva delen &r viktig
da man vill géra basta méjliga prognos. Dock kan dven modeller utan en
autoregressiv del ibland vara av (kvalitativt) intresse eftersom de renodlar
informationen fran de 6vriga variablerna.

Jamfort med en autoregression ar VAR-modellerna genomgédende
battre, se diagram 1 som visar prognosfelen ett kvartal framat. Den
storsta skillnaden i prognosfel géller prognoser for tredje kvartalet 2005.
AR-prognosen gor da ett stort prognosfel vilket beror pd en ovéntat stark
konjunkturutveckling. VAR-modellerna som beaktar information utover
BNP sjalv ger en prognos som uppvisar halften sa stort fel. Detta visar att
mer sofistikerade procedurer kan vara vardefulla vid speciella tidpunkter.

3.2 Utvérdering av kvartalsprognoser for UND1X-inflationen

I likhet med i utvédrderingen av BNP-prognoser ovan, sd anvands kvar-
talsvisa observationer for att utvardera procedurernas prognosférméga
for UND1X. Datamaterialet beskrivs i tabell 1. Utvérderingsperioden ar
1999:1-2006:3 dven hér.

7 En rattvisande jamforelse mellan svenska och amerikanska data kraver egentligen att man i berakningen
av standardavvikelserna tar hdnsyn till att BNP-tillvaxten i de bagge landerna inte har samma variabilitet
(det &r forstds lattare att gora prognoser for en variabel som utvecklas mer stabilt). Eftersom USA:s BNP-
tillvaxt i genomsnitt varierar mindre dn Sveriges forstarker en sadan jamforelse slutsatsen att tidsserie-
och indikatormodeller gor béttre prognoser &n strukturella modeller.
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Av tabell 2 framgér att de olika ansatserna ger prognoser med ungefar
samma traffsdkerhet, a&tminstone for prognoser pa kort sikt. RMKF uppgar
till runt 0,4 procentenheter f6r UND1X-prognoser ett kvartal framat och
till ungefar 0,5-0,6 for prognoser tva kvartal framat. Samtliga utvérde-
rade modeller har genomgaende en hogre traffsdkerhet &n prognoser fran
en slumpvandring. De sofistikerade procedurerna uppvisar dven har en
prognosprecision som pa korta horisonter dr aningen battre &n autoregres-
sionens.

Vid en jamforelse av RMKF fér UND1X-prognoser och seriens stan-
dardavvikelse, som dr just dver 0,8, kan man konstatera att procedurer-
nas prognosminne dr tre till fyra kvartal, vilket innebdr att indikatormo-
dellerna har sin huvudsakliga anvandning fér UND1X-prognoser upp till
ett &r framat i tiden.

Diagram 2 visar UND1X-prognoser fran VAR-proceduren och auto-
regressionen ett kvartal framdt. Under det andra kvartalet 2001 6kade
UND1X-inflationen ganska dramatiskt, vilket bl.a. hdngde ihop med
stora och ovéntade fluktuationer i matpriserna, till féljd av galna ko-
och mul- & kldvsjukan. Okningen i UND1X kunde inte heller fingas av
indikatormodellerna och prognosfelen var stora. | diagram 2 ar det dock
tydligt att modeller som beaktar information utéver UND1X fungerar
betydligt battre &n en autoregression. Det innebar att det fanns informa-
tion i indikatorerna som pekade pa en stigande inflationstakt. Resultat
fran forskningen tyder pa att indikatorinformation, som inte inkluderas
i en autoregression, kan vara sérskilt anvdndbar da speciella handelser
intraffar, se resultat av Stock och Watson (2004, 2005). Detta ir helt i
linje med exemplet i diagram 2.

Diagram 2 visar ocksé att indikatorinformation férbattrade progno-
serna forsta och andra kvartalet 2003. Under foérsta kvartalet blev ener-
gipriserna Overraskande hoga for att sedan sjunka tillbaka under andra
kvartalet. VAR-proceduren gav da noterbart battre prognoser.

3.3 Utvdrdering av mdnadsprognoser for KPl-inflationen

| utvdrderingen nedan jamfors prognoser fran komponentmodellen (KM)
med AR-prognoser samt genomsnittsprognoser frdn bivariata klassiska
VAR-modeller (se avsnitt 2.3). | datamaterialet for VAR-modeller ingar 33
manatligt observerade indikatorer, forutom KPI-inflationen, se tabell 1.
Utvérderingsperioden dr januari 2002 till november 2006 och prognos-
horisonten ar en till tolv manader framat. Prognosférmdagan utvarderas
med hjilp av RMKF. Resultaten i tabell 3 visar att samtliga modellan-
satser ger mer traffsdkra prognoser dn slumpvandringen. AR-modellen
genererar samre prognoser dn komponentmodellen och genomsnitts-
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prognoser fran de bivariata VAR-modellerna. Komponentmodellen, som
inkluderar specifik information, ger de lagsta prognosfelen upp till atta
manader framat. Darefter ger VAR-modellerna de mest traffsakra prog-
noserna.

De stora prognosfelen 2003 for UND1X-inflationen i diagram 2 kan
dven noteras for KPI-inflationen métt pd mé&nadsfrekvens. Komponent-
modellen som inkorporerar information om energipriserna uppvisar under
de forsta manaderna 2003 nastan inga prognosfel alls, se diagram 3.
Aven VAR-proceduren genererar klart battre prognoser jamfért med
en enkel autoregression. | bérjan av 2004 uppvisar VAR-modellernas
genomsnittsprognos och komponentmodellens prognos ocksa betyd-
ligt mindre prognosfel &n autoregressionen. Den ladga KPI-inflationen
berodde da pa laga energi- och livsmedelspriser som autoregressionen
inte kunde prognostisera. Aterigen visar resultaten att mer sofistikerade
procedurer kan vara till stor nytta i specifika situationer.

4. En omvand anvédndning av ekonomiska
indikatorserier

4.1 Procedurbeskrivning

Eftersom de prognoser som publiceras i de penningpolitiska rapporterna
ar en komplicerad funktion av olika modeller och bedémningar &r det
svart att beddma hur nya utfall pa en indikator borde paverka progno-
serna. Ett satt att komma runt detta problem &r att bilda sig en uppfatt-
ning om hur indikatorn borde falla ut, givet den prognos som ar aktuell
for tillfallet. Den eventuella differensen mellan prognosen och utfallet pa
indikatorserien kan ge information om revideringsriktningen pa prog-
nosvariabeln. Ett enkelt satt att bilda sig en uppfattning om indikatorvari-
abeln, givet en prognos pé en huvudvariabel, ar att utnyttja det historiska
sambandet mellan variablerna, vilket ger f6ljande specifikation:

(8 X =0 +0 X, +0LY , + B Yo+ utx'

Skillnaden mellan ekvation (4) och ekvation (8) &r att den férra anvands
for att gora prognoser pa en huvudvariabel givet en indikatorvariabel, och
att den senare anvands for att géra prognoser pé indikatorvariabeln givet
huvudvariabeln. Ekvation (8) beskriver sdledes en omvand anvéndning av
indikatorserier dar en prognos pay,,, utnyttjas for att gora en prognos pa
X1 - Riksbankens procedur fér omvand anvdndning av indikatorserier &r
Bayesiansk och tilldter asikter om parametrarna i ekvation (8). | huvudsak
har analytikern en uppfattning om huruvida det samtida sambandet mel-
lan indikatorvariabeln och huvudvariabeln &r positivt eller negativt.
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Nar ett nytt indikatorutfall registreras jamfors det med prognosen
pa samma variabel enligt ekvation (8). Om utfallet &r hogre an progno-
sen (och B &r positiv) s& ger det en indikation p& att prognosen for Y,
borde ha varit hogre. | proceduren registreras da ett plustecken (revide-
ring uppét av huvudvariabeln) tillsammans med sannolikheten for revide-
ringen uppdt (en sannolikhet dver 50 procent ger ett plustecken och en
sannolikhet under 50 procent ger ett minustecken, dvs. en reviderings-
tendens nedét). Om detta forfarande appliceras pé flera indikatorserier
far man en samling tendenser for revideringsriktningen, med tillhdrande
sannolikheter. Detta ger en samlad objektiv bild av hur huvudvariabeln
bor revideras.

4.2 Ett exempel pd omvand anvandning av indikatorserier

Samma utfallsserie pd BNP anvandes i Inflationsrapporterna 2005:3 och
2005:4. Daremellan publicerades Konjunkturinstitutets kvartalsbaro-
meter. Den omvanda anvadndningen antydde att barometerutfallen var
starkare dn vad som forvantades givet BNP-prognosen i Inflationsrapport
2005:3 och det historiska sambandet mellan BNP och barometerserierna.
Diagram 4 visar resultatet frdn den omvanda analysen. Ett 95-procentigt
sannolikhetsintervall f6r uppéatrevidering av BNP-prognosen téckte inte
0,5, vilket tolkades som att kvartalsbarometern starkt signalerade att
BNP-prognosen borde revideras uppét. | Inflationsrapport 2005:3 var
prognosen for BNP 0,76 procent. Prognosen reviderades till 0,88 procent
i inflationsrapport 2005:4, bl.a. med stdd av den omvanda indikatorana-
lysen. Utfallet som senare publicerades var 0,95 procent.

5. Sammanfattning

Resultaten i denna artikel visar att prognoser ar behaftade med en pa-
taglig osakerhet. Vidare antyder resultaten att den enkla autoregressiva
modellen gor prognoser som i genomsnitt star sig vél jAmfort med mer
sofistikerade prognosmetoder. Det kan dock noteras att indikatorprocedu-
rerna som presenterats under speciella perioder kan bidra till mer precisa
prognoser an autoregressionen. Det beror pd att indikatormodellerna be-
aktar en stor méngd information som inte finns i serien sjalv. Detta &ar en
ganska viktig begrdnsning foér autoregressionen, eftersom man i praktiken
aldrig i forvdg kan veta ndr sddana speciella perioder kommer att intréffa.
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Men dven om tidsseriemodeller har visat sig vara anvandbara som
prognosinstrument sa saknar de férmaga att ge ekonomiska forklaringar
till vad som driver prognoserna. Darfér &r det nddvandigt att ocksa
anvdanda modeller som bygger pa ekonomisk teori for att mojliggéra
ekonomiska tolkningar av prognoserna. Dessutom visar en utvérdering av
Adolfson m.fl. (2005b) att Riksbankens strukturella modell gér jamforel-
sevis bra prognoser pa lite langre sikt.

Savél indikatormodeller som strukturella modeller ar alltsa viktiga
prognos- och analysinstrument, men de ar givetvis grova férenklingar av
verkligheten. Detta innebdr att de omojligen kan beakta all information
som paverkar ekonomin, vilket medfor ett behov att med hjélp av ekono-
mer beddmningsmadssigt justera modellprognoserna pa savél kort som lang
sikt.
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