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Abstract

This thesis seeks to explore if Machine Learning can be applied to a specific economic issue
and estimate satisfactory results. The issue of choice is nowcasting, which has become increas-
ingly popular in the last couple of years. The term is a contraction of "now" and "forecasting"
and is used to estimate the current state of the economy through monthly indicators. Eco-
nomic institutions and agents are usually dependent on the release of GDP to evaluate their
decision-making and crucial polies. GDP is released with a noticeable lag, which creates a delay
in crucial information. Nowcasting solves this mismatch by using monthly variables released
throughout the quarter to give an estimate on the current economic situation. This thesis will
apply traditional nowcasting methodology and explore if Machine Learning can be a useful tool
for nowcasting. A comparative analysis will be done between a Dynamic Factor Model (DFM)
and a Long Short-Term Memory (LSTM) Neural Network. Both models will be given monthly
and quarterly economic indicators and be used to nowcast the GDP of 2019. The time frame
used in this thesis is 2008-2019, where all data from 2008-2018 will be used to train each model.
Both models are given 29 macroeconomic indicators. The results suggest Machine Learning can
not only be applied to nowcasting, but also improve the accuracy by a noticeable amount. A
comparison has been made for both models based on Root Mean Squared Error (RMSE) and
Mean Average Error (MAE). RMSE and MAE are included as a comparison tool, as a visual
comparison is not sufficient to assess the difference. The results indicate that LSTM is able to
estimate a growth rate that is closer to the true values compared to DFM. LSTM does however
have limited structural inference capabilities, which hurts the trustworthiness of the predictions
and limits the LSTM nowcasting capabilities. Machine Learning also shows noticeable issues
with consistency where the results can be varying. It is therefore concluded that LSTM is able
to nowcast 2019 relatively better than DFM, but with certain drawbacks.
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1 Introduktion

Bruttonationalprodukt (BNP) anses for at veere et af de mest anvendte metoder for, hvordan et land
klarer sig gkonomisk. Det méaler den monetaere mal af endelige tjenester og varer der er produceret
i en periode. Andringer i BNP over tid er derfor en indikator for, hvordan det gér med gkonomien
i landet. Politikere anmoder jeevnligt om oplysninger om den aktuelle gkonomi, til at fastleegge
deres politik og strategi. Centralbanken ggr det samme fgr de justerer deres pengepolitiske mening,
savel gkonomer der arbejder i stgrre finansafdelinger, som skal treeffe beslutninger om en kortvarig
budgetplan, og ikke mindst virksomheder der skal trzeffe store beslutninger angaende produktion.
BNP frigives normalt med en forsinkelse, eksempelvis frigives den danske BNP omkring 60 (Dan-
marks statistik (1)) dage efter hvert kvartal er afsluttet. Fordelene ved at have et rettidigt sken over
den gkonomiske tilstand vil veere veerdigfuldt, da det vil kunne bidrage til at reducere usikkerheden
og fgre til bedre informerede beslutninger. Selvom de gkonomiske fordele ved at have et rettidigt
skgn af gkonomien havde stor interesse hos politikkerne, fik det naer s meget opmeerksomhed fra
den akademiske litteratur indtil for nylig, da (Evans, [2005)) og (Giannone et al., |2008|) formaliserede
det i statistiske modeller. Nowcasting forsgrger at lgse denne problematik ved at forudsige nutiden,
men begrebet blev oprindeligt brugt i meteorologi til at forudsige vejret i nuet. Nowcasting er en
sammensatning af now og forecasting, som anvender det samme fundament som forecasting ved
anvendelsen af Factormodeller, Mixed frequency og Principel Component modeller. Formalet med
forecasting er at forudsige fremtiden ud fra en mulig trend baseret pa tidligere data, hvor det geelder
for nowcasting at give et skgn over nutiden og ikke fremtiden.

Nar BNP-vaksten for det aktuelle kvartal forudsiges, vil der veere mere rettidig og hgjere
frekvensinformation tilgeengelig. En kombination af flere manedlige indikatorer kan hjeelpe med
at give et skgn over den aktuelle gkonomiske situation. Denne fremgangsmade star dog overfor
nogle vanskeligheder, da manedlige data ogsa er tilgeengelig med visse publiceringsforsinkelser. I
lpbet af de sidste to artier har nye metoder i tidsseriegkonometri gjort det muligt at overvage
makrogkonomiske forhold i realtid. Herunder er publikationen Nowcasting: The real-time informa-
tion content of macroeconomic data (2008) skrevet af Gianonne, Reichlin og Small (Giannone et al.
2008) det forste formelle bud pa at kombinere big data og filtreringsteknikker. Modellen som bliver
anvendt i publikationen, er Dynamic Factor Model (DFM). Denne model vil blive anvendt, da den
formindsker information fra et stort datasset til et par underliggende faktorer. Modellen er dog
potentielt uegnet til at generalisere ikke - linesere mgnstre, da ligningen forbliver linezere. For at
behandle ovennsevnte udfordring, inkluderer projektet Machine Learning (ML) til at nowcaste den
gkonomiske vaekst i Danmark. Tidshorisonten for rapporten er 2008 til 2019, hvor der fokuseres pa
at nowcaste 2019. ML og Deep Learning algoritmer har introduceret nye tilgange til at tackle diverse
problemer med now- og forecasting. Machine Learning teknikker sdsom Random Forests (RF), og
Deep Learning teknikker sdsom Recurrent Neural Network (RNN) og Long Short Term Memory
(LSTM), der oprindeligt blev introduceret af Hochreiter og Schmidhuber i 1997 (Hochreiter and Ur-
gen Schmidhuber, 1997)), har faet stor opmaerksomhed indenfor den finansielle verden. De er i stand

til at identificere struktur og megnster i data sdsom ikke-lineartiet i tidsserie prognoser (Hochreiter



and Urgen Schmidhuber} [1997)) Et interessant forskningsspgrgsmél vil veere hvad er ngjagtigheden
og preaecisionen af traditionelle prognoseteknikker sammenlignet med deep learning prognose algorit-
mer. Dette projekt forsgger at sammenligne DFM med en LSTM-model, med hensyn til deres evne
til at reducere fejlprocenten og opna den hgjeste ngjagtighed. Dynamic Factor Model repraesenterer
den traditionelle prognosemetode, hvor LSTM repraesenterer Deep Learning prognosemetoden pa

grund af dens evne til at bevare og treene data i en leengere periode.

1.1 Okonometri og Machine Learning

"Big Data” udtrykket vil hos mange mennesker fremkalde billeder, informationer og oplysninger som
er indsamlet via internettet om enkelte personers vaner pa sociale medier. Handtering af big data
har veeret en udfordring for makrogkonomer laenge fgr indsamling af data blev gennemgribende i
andre discipliner. Den banebrydende sggning forte til, at Arthur Burns og Wesley Mitchell i 1946

udgav Measuring Business Cycles, hvori de identificerede konjunkturcyklussen.

Only by analyzing numerous time series, each of restricted significance, can business
cycles be made to reveal themselves definitely enough to permit close observation(Mitchell,
1997)

De undersggte hundredevis af dataserier, som afslgrede at der var en systematisk sammenhaeng
mellem serier og udsving i forskellige sektorer og gkonomiske aktiviteter. Dette udviklede forholdet
mellem de to stadier gkonomien kan vaere i, lavkonjunktur og hgjkonjunktur, og dermed blev kon-
junktur cyklusset defineret. Man kan argumentere for at deres sggning efter mgnstergenkendelser
mange artier senere er blevet til Machine Learning. I dag anvendes Burns og Mitchells konjunk-
turcyklus eksempelvis af National Bureau of Economic Researh (NBER), hvor de undersgger og
sammenligner adfserden i gkonomien, primeert BNP. @konomer verden over forsgger hver dag at
analysere gkonomiske data, for at vurdere gkonomiens tilstand. Foruden gkonomer straeber marked-
sanalytiker ogsa pa at forsta den aktuelle gkonomiske tilstand, i forhold til deres forventninger til
at opdatere deres fremskrivninger. Prognoser synes at veere nyttige, nir man gnsker at forsta, hvor
gkonomien befinder sig nu, men at forudsige nutiden kreever ogsé et stort og komplekst dataseet.
Traditionelt blev dette opnéaet ved hjezlp af en kombination af datakontrol og en raekke enkle mod-
eller. Som omtalt i introduktionen har nye metoder i tidsserie gkonometri i de sidste to artier gjort
det muligt at udvikle platforme til realtidsprognoser, der kombinerer formelle modeller for big data
og filtrering til nowcasting. Brugen af Dynamic Factor Modeller til overvagning af makrogkonomiske
forhold stammer fra, at information om forskellige aspekter i gkonomien kan betragtes som ufuld-
steendige mal for en latent feelles konjunkturfaktor(Giannone et al., [2008).

Nar man taler om statistiske modeller, kan man observere to "skoler". Den ene antager en
specifik stokastiske datamodel som ligger til grund for datagenerering, mens den anden neermere
forsgrger at finde en funktion der bedst forudsiger outputtet givet forskellige input(s). Forstensevnte
tilgangen har domineret gkonomisk forskning og er mest anvendt i kendte gkonometriske modeller.

I de traditionelle statistiske datamodeller, geelder forskellige antagelser omkring lineser /ikke lineser



mellem afhazengige og uatheengige variabler. Omvendt koncentrere den algoritmiske modelleringsver-
den forholdet mellem input- og outputvariabler og finder i stedet en funktion til mest ngjagtigt at
producere de givne observerede output. Denne tilgang kaldes Machine Learning, hvilket fokuserer
pa forudsigelser og laegger veegt pa ngjagtigheden snarer dens evne til at tolke. Machine Learning
omfatter to elementer: en indleringsmetode, hvor data anvendes til at bestemme den bedste fit for
inputvariablerne, samt en algoritme som modellerer forholdet mellem input(s) og/ eller output. In-
dleeringensmetoden involverer ikke ngdvendigvis bevidsthed, men snarer et spgrgsmal om statistiske
regelmaessigheder eller andre mgnstre i dataene. Pa nogle punkter kan maskinleeringsalgoritmer
ligne hvordan mennesket nesermer sig sin leering. Inden for Machine Learning er der ikke specifik en
metode eller algoritme, men snarer forskellige teknikker. Teknikkerne kan blive kategoriseret i 1)
Supervised training og 2) Unsupervised training. Eksempel pa supervised-og unsupervised training

er gengivet i nedenstéaende figur.

Figure 1: Supervised og Unsupervised Machine Learning

Machine Learning
Techniques

Supervised Unsupervised
(Classification) (Clustering)

Nearest Neighbor Algorithm | |

Multilayer Perceptron(MLP) ‘ Flat/Partitioning-Based ‘ Hierarchical-Based
Decision Tree Learning K-means BIRCH
Naive Bayes Classification Fuzzy Chameleon
Logistic Regression (FCM) CURE

Neural Network(NN)

Support Vector Machine(SVM)

Kilde: Egen illustration

e Supervised Machine Learning: Supervised training er et ret almindeligt klassificeringsprob-
lem, da malet ofte er at fa computeren til at leere et klassificeringssystem, som er oprettet foru-
den. Derudover er det den mest almindelige teknik til treening af neural network og decision
trees. Begge disse teknikker er meget afhaengige af informationen, der gives af de forudbestemte

klassifikationer. I tilfselde af neural networks bruges klassificeringen til at bestemme netveer-



kets fejl og derefter justere netveerket for at minimere det, og i Decision Trees bruges klas-
sificeringerne til at bestemme, hvilke sarlige egenskaber der giver mest information som kan
bruges til at lgse klassificeringspuslespillet. I supervised training bliver algoritmen praesen-
terede for input(s) og output (s) fra treenningsseettet, hvor en konfiguration at inputveerdier i
helhed resulterer i en givet output. Eksempelvis for makrogkonomiske indikatorer for veekst
i BNP, skal det veere i stand til at forudsige en outputveerdi fra ethvert input og derfor er
dataforarbejdning ngdvendigt. Offentlig forbrug, privat forbrug og investeringer vil eksem-
pelvis veere ngdvendige indikatorer at medtage for at forklare BNP. (Jkonomiske inputs til at
forklare BNP-vecksten er lige sa vigtigt for Machine Learning som det er for gkonometriske
tilgange. Datasaettet i supervised training er baseret pa treening-og testsaet og yderligere opdel-
ing i inputveerdier, herunder alle indikatorer for BNP, og outputveerdien som er BNP. Malet i
klassificeringsproblemer er at minimere fejlen i forhold til de givne input. Et treeningsseset skal
ikke ngdvendigvis vaere "perfekt", da det kan fgre til overfitting af modellen. Lad os tage et ek-
sempel: hvis modellen skal kende forskel pa eksklusiv eller ikke eksklusiv, og bliver kun fodret
med kombinationen sand og falsk men aldrig bade sand og falsk vil modellen have en tildens
til at tro at svaret altid enten er sandt eller falsk. Overfitting og memoreing af treeningsssettet
er et almindeligt problem inden for Machine Learning (Ayodele, 2010).

e Unsupervised Machine Learning: Malet med unsupervised er derimod at leere maskinen
hvordan man ggr noget uden at forteelle hvordan det skal ggres. Der er to tilgange i unsuper-
vised training, hvor forste tilgang er at leerer maskinen, ikke ved hjelp af givne kategorisering,
men ved at anvende belgnningssystemer til at indikere succes. Denne tilgang passer ind i
beslutningsproblemer, da malet er at tage beslutninger der maksimerer belgnningen. Den an-
den tilgang kaldes clustering, hvor malet er at finde ligheder i treeningssaettet. Eksempelvis
kan grupper af personer baseret pa demografi resultere i en klynge af rige i en gruppe og fattige
i en anden gruppe. Algoritmen behgver ikke ngdvendigvis navne for at producere disse klyn-
ger. I den virkelige verden anvendes unsupervised machine learning mange steder, eksempelvis
hos Amazon.com til at anbefale bgger, Baseret pa princippet om at finde ligheder i grupper
af mennesker og derefter tildele nye brugere til gruppen. I nogle tilfzelde kan indformation
om om hvilke bgger en klynge laeser veere tilstrackkeligt til at, algoritmen kan give menings-
fulde resultater. Ligesom supervised training lider unsupervised training ogsé af overfitting af
treeningssaettet (Ayodele, 2010) 23).

Mens gkonometri ofte fokuserer pa parametre estimering, 5, bygger Machine Learning pa forudsigelser
af output, Y. Det kunne vzere en af argumenterne for, at der er relativ fa4 makrogkonomiske publika-
tioner med anvendelse af ML. @konomer og Nationalbanker anser forudsigelse af den pkonomiske
tilstand veerende vigtigt for fremtidige beslutninger, men betydning af nggleindikatorer for gkonomisk
udvikling siger mere om tilstanden gkonomien befinder sig i. Machine Learning anses stadig for at
veere nyttig med dets hgje indleeringsniveau til genkendelse af mgnstre fra data. LSTM tilbyder
at leere mgnstrene pa egen hand ved at fejlminimere og udtraekke relevant information fra treen-
ningssaettet ved at automatisere processen.



Projektet er organiserede saledes: Afsnit 1 udger introduktionen, hvor maéalet er at gennemga
begrebet nowcasting, samt hvorfor Machine Learning kan anvendes inden for nowcasting. I afsnit
2 refereres der til tidligere forskningsartikler, som har nowcastet BNP-veaeksten. Fgrst beskrives
den omtalte publikation Nowcasting: The real-time information content of macroeconomic data
(2008), af Gianonne, Reichlin og Small, da DFM-metoden i publikationen er blevet et standard-
veerktgj for nowcasting af gkonomien. Derneest beskrives Nowcasting Indonesia (2015) af Luciani,
Pundit, Ramayandi og Veronese, som tager udgangspunkt i overstadende publikation som anvender
DFM metoden. Udover de standardudfordringer der er forbundet med at konstruerer rettidige skgn
over den nuveerende gkonomiske forhold, star Indonesien overfor yderligere udfordringer der ofte
er forbundet med nye markedsgkonomier. Indonesiens data indeholder generalt meget stgj, og pa
bagrund af dette har det stadig veeret muligt at nowcaste vaeksten i landet. Dette indikerer at valget
af gkonomiske indikatorer er afggrende for at estimere en DFM.

I afsnit 3 preesenteres teorien der anvendes i projektet for at kunne nowcaste den danske BNP-
vaekst. Der redeggres for ARIMA benchmark modellering, samt den anvendte DFM med henholdsvis
de relevante metoder herunder. Afsnittet preesenterer yderligere en gennemgaende beskrivelse af
Machine Learning og LSTM metoden, hvilket ogsé anvendes i projektet. I afsnit 4 preesenteres
Dynamic Factor Modellen, som bliver udfgrt ved hjeelp af Jdemtra +.

I afsnit 5 bliver LSTM anvendt til nowcasting. Herunder vil de relevante hyperparametre for
modellen blive diskuteret og resultaterne praesenteres.

I afsnit 6 vil der dannes en komparativ analyse mellem Dynamic Factor Model og LSTM, hvor
modellernes nowcast vil blive sammenlignet.

I afsnit 7 diskuteres der tidligere litteratur hvor ML og gkonometriske modeller anvendes. Deru-
dover diskuteres alternative fremgangsmetoder, samt fordele og ulemper der er forbundet med de

anvendte modeller i projektet. I afsnit 8 fremgér konklusionen.

1.2 Problemformulering

I nyere tid er nowcasting blevet et efterstraebet emne inden for gkonomi som en standard maling
af den nuveerende tilstand af gkonomien. Dog er der ikke fundet forskningsartiker som estimerer et
nowcast for dansk gkonomi og den tilsvarende BNP-vackst. Da Machine Learning de sidste to artier
er blevet et eftertragtet emne, nar stgrre meengder data skal formidles, er det veerd at undersgge
hvorvidt machine learning kan nowcaste i forhold til traditionel gkonometriske modeller. Nowcasting
benytter sig af det mest aktuelle data offentliggjort. Herunder er hgj-frekvens data afggrende for,
at den pageldende model kan fange beveegelserne i gkonomien.

Pa baggrund er dette vil folgende problemstilling undersgges:

- Hvordan formdar Machine Learning at mowcaste gkonomisk vekst i forhold til traditionelle

gkonometriske modeller?



2 Tidligere litteratur

Nowcasting: The real-time information content of macroeconomic data skrevet af Gianonne, Reichlin
og Small er det fgrste formelle bud pa at kombinere big data og filtreringsteknikker. Dynamic Factor
Modellen som bliver anvendt i publikationen er som sagt blevet et standardvaerktgj for Nowcasting
af gkonomien. I afsnittet vil to forskellige forskningartikler, som forsgrger at nowcaste blive gen-
nemgaet. Dette med henblik pa at illustrere hvilke metoder og preemisser andre forskere anvender.
Pa baggrund af forskningsartiklerne i rapporten dannes et nowcast pa den danske BNP baseret pa de
anvendte metoder i forksningsartiklerne. Forskningsartiklerne som bliver gennemgaet i neeste afsnit
er henholdsvis: Nowcasting: The real-time information content of macroeconomic data (Giannone
et al., 2008)) og Nowcasting Indonesia(Luciani et al., [2015)).

2.1 Nowcasting: The real-time information content of macroeconomic

I publikationen behandles det generelle problem der opstar, nar makrogkonomiske forhold i realtid
forspges at forudsiges med big data. Nar man arbejder i realtid, vil man stgde ind pa, at enkelte
data gennem den aktuelle periode er tilgeengelig mens andet data muligvis kun er tilgeengelig i en
maéaned eller et kvartal tidligere. Tilgeengeligheden og udnyttelsen af store maengder komplekse data
er afggrende. En stigning i kompleksiteten i dataene kan fgrer til stigende kompleksitet i mod-
eller med stigende antal parametre der skal estimeres. Faktisk kan héndtering af store dataszet,
der bruger simple modeller, fgre til forkert specificering og vigtige funktioner kan risikere at ude-
lades. Modsat, hvis antallet af funktioner eller dimensioner stiger, vil meengden af data, der er
ngdvendigt for at estimere en vilkarlig funktion med et givet ngjagtighedsniveau, vokse eksponentiel
med hensyn til antallet af inputvariabler. Dette bliver ofte omtalt som curse of dimensionality. Fra
et gkonometrisk perspektiv er estimering udfordrende, nar antallet af parametre er stgrre i forhold
til antallet af observationer. Den grundleeggende tilgang i publikationen er dermed, at udnytte se-
riens kollinearitet ved at sammenfatte al tilgeengelig information i fa falles faktorer. P& grund af
kollinearitet er de feelles faktorer i stand til at fange den dynamiske sammenspil mellem serierne
og dermed skabe en model der performer godt i prognoser. Indenfor hvert kvartal ¢, er veerdien af
BNP-veekst, y, ikke tilgeengelig men kan estimeres ved hjeelp af hgjere frekvens indikatorer. Med
tiden vil datasaettet der er relevant for nowcasting sendres. Som et eksempel defineres de relevante
informationer, som er givet i maned v som projly,|27], hvor det antages at QY er sammensat af
to blokke [t Q"2]. Manedsveerdien i maned v for variablen i 22t bliver udgivet i méned v, mens
variabler i 272 bliver udgivet med en méaneds lag. Dvs. variabler i fgrste maned er tilgeengelig
gennem maneden, mens variabler for andet maned fgrst er tilgeengelig gennem maned v — 1, hvilket
kan give et misvisende datasat. Nowcasting skal kunne handtere sddanne datasset, for alt tilgeen-
gelig information er ngdvendigt. Dynamic Factor Model bygger pa det faktum at give en passende
repraesentation for den makrogkonomiske serie. BNP indikatorer udgives kvartal, men de indikatorer
der anvendes til nowcast foretrackkes at veere manedligt. Fgrste kvartal i 2005 bliver dateret med

q = Marts2005, hvorefter ¢ bliver dateret som den sidste méned i kvartalet. Givet at forste maned



i datasaettet svarer til fgrste maned i kvartalet, vil det enten veere januar, april, juli eller oktober.
Bridge equation anvendes dernsest, pa baggrund af en formodning om, at Bridge equation formar
at at udnytte méanedlige veerdier til at opna et bedre nowcast af kvartalvis BNP (Giannone et al.
2008)),s. 667).

Dynamic Factor Model antager, at mange observerede variabler (y ,...yn,:) er drevet af ikke
observerede faktor modeller (fi,, ... fr,+ ) mens méalefejl indfanges af idiosynkratisk fejl (e1,¢,...€5,¢ )
(Bok et al. 2018). Dynamic Factor Modellen’s faktorstruktur for de manedlige transformerede
indikatorer praesenteret séledes:

Tive [vj = pi + Nirfig+oo + Xirfre+eig v, 0 =1, ..,n (1)

Ziz |v; betegner de stationesere manedlige indikatorer der er tilgeengelige i aret v; og er trans-
formeret for at fa stationzeritet. Det selviglgelig klart at der kraeves forskellige transformationer
afheengigt af formen af den pégeeldende variabel. p; er konstant og z;t = A1 fikx + .- + Air frk OZ
€;¢ er to ortogonale ikke observeret stationzere stokastiske processer. ¢ = 1,...,n identificerer tidsse-
rien, t betegner tiden i maneder fra fgrste observation til sidst tilgeengelig og T;,; indikerer sidste
periode i serien 4 i aret v;. Eksempelvis nar indikatoren privat forbrug bliver udgivet i méaned v, vil
observationerne for indikatoren veere for sidste periode, T;,; = v — 1. Det antages at processen x;t,
hvilket er de almindelige komponenter, er en lineser funktion af et par ikke observeret almindelige
faktorer f; der fanger 'naesten alle’ bevaegelser i gkonomien, mens den idiosynkratiske komponent
€;+ fanger bevaegelser der er specifikke for hver variable i. Modellen bliver saledes omskrevet til en

matrix form:

zilvy = p+ Afe + efv; = p+ xe + €l (2)

hvor @y = (z14|vj, ..., Tnt|Vj), €|vj = (14|vj, .oy €nt|vy), Fr = (fit, oo fre)s A = (A1, o, An).
yderligere antages at BNP-vaekst og de méanedlige indikatorer er normalfordelt, derpa opnés at

BNP-vaekst er en lineser funktion af de forventede feelles faktorer. (Giannone et al.l |2008])
ysklv; = a + BFskv; 3)

Nar man arbejder med felles faktorer i realtid og samtidig gnsker at udnytte aktualiteten i
frigivelsen af méanedlige indikatorer, kreever det at man handterer manglende data i slutningen af
proven. Metoden der anvendes er two-step estimator, som hjelper med at fange makrogkonomiske
sted i realtid. I forste omgang er modellens parametre estimeret ud fra en OLS - regression pa
hovedkomponenterne og derefter anvendes Kalman smoother pa disse komponenter for at beregne
vaerdien af feelles komponenterne. Modellen bliver yderligere specificeret til en vektor autoregression
for at kunne anvende Kalman smoother. Dernaest bliver de idiosynkratiske komponenter specificeret.
Dataseettet bestar af omkring 200 makrogkonomiske indikatorer for US GDP. Herunder hgj frekvens
indikatorer som eksempelvis forbrugspriser, produktionspriser, beskaeftigelse, finansielle indikatorer,
andre konjunkturindikatorer og adskille andre relevante indikatorer. Tidshorisonten for modellen

gar tilbage til 1982 og er indsamlet i 2005. Givet estimaterne for falles faktorerne kan nowcast af



USA’s BNP, ysi, baseret pa ligning 7 hvor 8 og « bliver estimeret gennem en OLS - regression.
Nedenstaende figur viser publikationens nowcast af den amerikanske vaekst op imod den aktuelle
BNP-vaekst.

Figure 2: Actual GDP versus Nowcast
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Kilde: (Giannone et al. 2008)

Umiddelbart illustrerer figuren at modellen fglger den aktuelle BNP-vaekst nogenlunde. Modellen
er iseer effektiv til at fange de to recessioner, henholdsvis i starten af 1990’erne og i begyndelsen af
det nye artusind. Yderligere foretages autokorrelation pa alle fire lags, for at vurdere om der er
korrelation mellem en tidsserie og dens selv samme tidsserie, dvs. om veerdierne i en tidsserie
atheenger af de foregaende tidsserier. Kun kvartal to er marginal signifikant, hvor white noise derfor
ikke kan udelukkes. Den preecise ACF kan observeres i bilag A.1, med de tilhgrende p-veerdier.
Yderligere foretages en out-of-sample af modellen som bliver sammenlignet med andre benchmark
modeller, som i dette tilfselde er Survey of Professional Forecast (SPF), Federal Reserve og Naive
constant-growth model hvor minimal forarbejde af data er foretaget til nowcast. Modellen starter i
fgrste kvartal 1995 og slutter i sidste kvartal 2004.
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Figure 3: Sammenligning af forskellige Nowcast resultater

= M W B N ® =~ 0

Q1-95 Q3-97 Q1-00 Q3-02 Q1-05

Kilde: (Giannone et al., |2008)

I figuren ses det tydeligt, at den langsomme veekstperiode der starter i 2001 fanges ligesa godt
af SPF og GB. Derimod fanger SPF og GB ikke stigningen i vaeksten i anden halvdel af 1990’erne,
mens faktor modellen ikke har nogen bias i denne periode og fglger godt med. Udover den visuelle
sammenligning er mean square forecast error(MSFE) foretaget pa alle modeller. MSFE indikerer
hvor ngjagtigt prognoserne er i forhold til hinanden, hvor tal under 1 indikerer stgrre ngjagtighed og
tal over 1 indikerer mindre ngjagtighed. Her ses det, at hverken SPF eller FM udover fgrste kvartal
er mere ngjagtigt end naive model(se bilag A.2). Publikationen har behandlet et standardproblem
i realtid, ved at skgnne BNP-veekst i nuvaerende kvartal i forhold til, hvornar dataene udgives.
Tidspunktet for udgivelsen af indikatorerne er en ngglefaktor for forudsigelsesevnen af prognoser.
Det konkluderes at estimaterne for BNP-veekst i nuveerende kvartal giver forholdsvis gode resultater
bade in-sample og out-of-sample. 1 efterfolgende afsnit vil et andet publikation som forsgrger at

Nowcaste BNP for Indonesien blive gennemgaet.

2.2 Nowcasting Indonesia

Nowcasting Indonesia er en publikation i samarbejde med Federal Reserve Board. Publikationen
er skrevet af Matteo Luciani, Madhavi Pundit, Arief Ramayandi, og Giovanni Veronese i 2015
(Luciani et al.,|2015). Forméalet med publikationen er, at forsgge forudsige den nuveerende gkonomisk
tilstand i realtid i Indonesien. Herunder dukker to hovedspgrgsmal op: hvor mange og hvilke
indikatorer skal der veelges, og hvilken gkonometrisk model anvendes for at trazekke oplysninger ud

fra dataene. Publikationen tager udgangspunkt i en Dynamic Factor Model, baseret pa det faktum
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at modellen kan handtere manglende data og indikatorer med blandet frekvens. Derudover referere
de til (Giannone et al.l [2008), hvori den anvendte DFM er blevet et standardveerktgj til at overvéage
gkonomisk aktivitet.

(Okonomiske indikatorer kan veere tilgeengelige ménedlig, ugentligt, dagligt og pa kvartalbasis
og disse oplysninger kan anvendes til at danne en nowcast model som beskrivelser den aktuelle
gkonomiske situation. Der kan indgé stgj, forsinkelser og manglende information nar man arbejder
med hgjfrekvens data, og dette kan give et misvisende billede af realtids overvagning. Indonesien
er et land med et antal hgje frekvensdata og samtidig et miljo hvor veekstvolatiliteten er hgj, og
derfor skal der tages hgjde for det. Den indonesiske BNP faldt med mere end 15% under den asi-
atiske finanskrise i slutningen af 1990’erne. Siden 2002 har veekstraten veeret stabiliseret, med lav
volatilitet. Pa baggrund af dette, udelukkes krisearet fra stikprgven for at undgé at perioden ville
dominere modellen, hvilket er argumentet for at data efter 2002 anvendesLuciani et al.| (2015)) .
Et andet problem det indonesiske BNP data indeholder, er markante sseesonmgnster i vaekstserien.
For at handtere dette problem, bliver der konstrueret en lang raekke tidsserie for BNP ved at an-
vende YoY vaekstrater. YoY indikerer hvordan indikatorerne er opgjort, eksempelvis vil veerdierne
for eksport indikere udviklingen i forhold til forgaende ar. I resten af analysen anvendes derfor
YoY veekstrater, pa baggrund af at det skal veere muligt at sammenligne modellen med troveerdige
benchmark modeller, herunder International Monetary Fund (IMF) og Asian Development Bank
(ADB).

I Indonesien rapporteres BNP data kvartalvis med en forsinkelse pa cirka fem uger. Dvs. veaek-
straten i gkonomien i forste kvartal som slutter i marts, ikke er kendt fgr den anden uge i maj. Dette
er utilstrackkeligt med henblik pa overvagning i realtid, da man ikke kan vurdere den gkonomiske ak-
tivitet i neesten fem méaneder ind i dret. Nogle analytiker anvender industriproduktionsindekset som
en proxy for output i og med det er tilgeengeligt pa manedlig basis. Dette kan dog kun lade sig ggre,
hvis industrisektoren har teet korrelation med den samlede gkonomiske aktivitet. For Indonesiens
tilfeelde viser det sig, at forholdet mellem Indonesiens BNP-vaekst og YoY veekstraten for industriel
produktion er svagt forbundet og derfor kan industrisektoren ikke anvendes som en péalidelig proxy
for BNPLuciani et al.| (2015)). I rapporten naevnes flere tilgange til valg af variabler. Herunder en
mekanisk statistisk selektionsprocedure, men da automatisk valgmetode kan fgre til et ustabilt valg
af variabler, anvendes der derfor Bloomberg - platformen hvor professionelle forecastere folger den
indonesiske gkonomi. P& baggrund af Bloomberg-platform konstruere de deres eget database. Dette

kan ses i tabellen forneden.
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Figure 4: Indonesiens databeskrivelse

Variable Freq. Source Start Delay  Trans.
Central Bank policy rate M Bank Indonesia Jan-03 1

PMI developing economies M JP Morgan Apr-04 4

Cement, domestic consumption M Statistics Indonesia Jan-94 10 yoy
Exports M Statistics Indonesia Jan-93 15 yoy
Car sales M PT Astra Jan-93 16 yoy
Imports: Consumption Goods M Statistics Indonesia Mar-01 34 yoy
Imports: Capital Goods M Statistics Indonesia Mar-01 34 yoy
Imports: Raw materials M Statistics Indonesia Mar-01 34 yoy
Gross Domestic Product Q Statistics Indonesia ()1 1993 36 yoy
Business Tendency Index Q Bank Indonesia Q2 2000 38

M2 M Bank Indonesia Jan-93 59 Yoy

Kilde: (Luciani et al, 2015)

I tabellen ses de ti makrogkonomiske indikatorer plus BNP der anvendes i datassettet. Alle in-
dikatorer der indeholder for f& observationer udelukkes. Derneest er indikatorere som relaterer sig
til realgkonomiens tilstand udelukket, herunder valutaserver og udenlandske aktiver da de hoved-
sageligt er relateret til valutapolitik. Endvidere er det indenlandske cementforbrug tilfajet, da det
menes at byggeaktivitet spiller en rolle for den indonesiske gkonomi. "Freq" illustrerer hvorvidt
variablerne bliver udgivet méanedligt eller pa kvartalbasis. "Delay" illustrerer udgivelsesforsinkelsen
udtrykt i antal dage. F.eks. offentliggore PMI developing economies kun fire dage efter refer-
encemaneden, hvor data fra M2 offentligggres naesten to maneder efter referencemaneden. Der er
altsa stor forskel pa udgivelsesforsinkelserne i datassettet. Baseret pa indikatorerne estimeres de en
Dynamic Factor Model. Modellen er baseret pa ideen om, at makrogkonomiske udsving er resulteret
af f& makrogkonomiske chok, som kan péavirke dele eller hele gkonomien. Ligningen kan udtrykkes

saledes:

l‘itZAift—f—Eiti: 1,...n (4)

fi er et antal almindelige faktorer som er tidsserie processer , hvilket er beregnet til at fange
konjunkturcyklen. Samt er det ogsé en razl vektor (med r << n) der indeholder falles faktorer.
x;t lader de veere den i — th stationsere variable ved maned t. €;t er den idiosynkratisk komponent.
Vektoren af almindelige faktorer udvikler sig over tid som en VAR (p), drevet af de almindelige stod
ugIN (0, I,.), mens hver idiosynkratisk komponent fglger en uatheengig AR (1) model, drevet af de
idiosynkratiske stgd e;t.

€t = pieit — 1+ et (5)

Der anvendes en maximum likelihood teknik og EM-algoritme, som er inspireret af (Baibura and
2014)) samt ligning [1] og 2] som definerer Dynamic Factor modellen. Det er verd at sam-

menligne DFM med benchmark modeller, for at kunne vurdere hvorvidt modellen er tilstraekkeligt.
DFM modellen bliver derfor fgrst sammenlignet med tre statistiske benchmark modeller, herunder
Random Walk (RW) model, Autoregressiv (AR) model og en Bridge model.
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Figure 5: Root Mean Squared Error: Slutningen af maneden

Month DFM AR RW Bridge

Forecast 1 0.595 0.703 0.847 0.627
2 0.525 0.619 0.661 0.567

3 0.467 0.619 0.661 0.536

Nowcast 1 0.441 0.609 0.666 0.454
2 0.342 0.455 0.430 0.391

3 0.298 0.455 0.430 0.361

Backcast 1 0.279 0.456 0.459 0.331

Kilde: (Luciani et al| 2015)

Figur [5| viser Root Mean Squared Error (RMSE) for udgangen af 1., 2., og 3. méaned for hen-
holdsvis DFM, AR(2), RW og Bridge modellen. Tabellen er delt op i tre dele, henholdsvis forecast,
nowcast og backcast, dvs. forudsigelsen fra det foregaende kvartal. Fgrste kolonne indikerer de hen-
holdsvis tre maneder i kvartalet, og de resterende fire kolonner indikerer de fire forskellige modeller.
RMSE for Dynamic Factor Modellen er faldende i alle tre kategorier, efterhanden som mere data
bliver tilgaengelig. I forhold til benchmark modellen AR, ses en tydeligt difference i RMSE for alle
tre kategorier. Eksempelvis nowcaster DFM 3. maned med en RMSE pa 0.298, hvor bencmark mod-
eller nowcaster henholdsvis med en RMSE pa 0.455, 0.430 og 0.361 i naevnt reckkefglge i tabellen.
Yderligere er RMSE for hver enkelt indikator undersggt. Dette pa baggrund af, at nogle indikatorer
kan pavirke veeksten mere end andre indikatorer. Nedenstaende tabel viser RMSE der knytter sig

til hver dataudgivelse.

Figure 6: Root Mean Squared Error: Indikator

Day Release Forecast Nowcast Backeast
Month 1 1 Policy rate 0.624 0.485 0.315
3 Imports” 0.606 0.455 0.297
4 PMI 0.612 0.460 0.300
10 Cement 0.611 0.456 0.296
15 Exports 0.595 0.442 0.280
16 Car sales 0.594 0.440 0.277
28 M2 0.595 0.441 0.279
Month 2 1 Policy rate 0.594 0.443 0.278
3 Imports* 0.592 0.458 0.285
4 PMI 0.598 0.467 0.285
5 GDP 0.589 0.436
7 BTI* 0.588 0.437
10 Cement 0.582 0.426
15 Exports 0.524 0.348
16 Car sales 0.525 0.342
28 M2 0.525 0.342
Month 3 1 Policy rate 0.518 0.344
3 Imports* 0.509 0.327
4 PMI 0.514 0.337
10 Cement 0.509 0.333
15 Exports 0.459 0.298
16 Car sales 0.464 0.295
28 M2 0.467 0.298

Kilde: (Luciani et al, 2015)
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Overstaende er RMSE for dataudgivelsen praesenteret for 1., 2., og 3. maned i kvartalet. Day
kolonnen forteller hvornar de forskellige indikatorer bliver udgivet, hvor * indikerer at 3 forskellige
serier bliver udgivet samme dag. Jo lavere RMSE er jo bedre er indikatoren til at forudsige BNP
vaeksten. Eksport viser et tydelig fald for hver maneds udgivelse. Forste maned er RMSE for
eksport pa 0.485 hvor tredje maneds RMSE er pa 0.298. Det samme ggr sig geeldende for Car sales
og Cement som begge oplever et tydeligt fald fra fgrste udgivelse til tredje dataudgivelse. Dette
betyder ikke ngdvendigvis at indikatorer med hgj RMSE skal fraveelges, da hver en af dem kan
forbedre estimeringen af modellen. Dernaest bliver modellen sammenlignet med markedsoperatgrer,
herunder Bloomber Survey (BS). Bloomberg’s forudsigelser bliver leveret uafheengigt af et antal
specialister et par dage for BNP frigives. Normalvis bliver BNP-indikatoren revideret ofte, men i
Indonesiens tilfaelde er BNP-indikatoren blevet revideret markant. Dette kan have en betydning,
nar modeller forsgges at sammenlignes med virkelige prognoser. Publikationen finder pa baggrund
af et relativt smalt seet af indikatorer, at Dynamic Factor Modellens fejlled af nowcastet falder med
35% sammenlignet med benchmark modellen AR. P& baggrund af mangel af tidsserier i dataseettet
til DFM, kan en sammenligning med Bloomberg Survey ikke umiddelbart vurderes (Luciani et al.|
2015). Denne rapport vil tage udgangspunkt i overstdende Dynamic Factor model, hvor modellen
udfgres i Jdemetra,+ hvilket vil blive beskrevet i senere afsnit. Derudover bliver modellen ikke
sammenlignet med overstaende benchmark modeller, men med en ARIMA og efterfglgende LSTM.
Projektets valg af Dynamic Factor Model er baseret pa det faktum, at den er i stand til at estimere
pé baggrund af manglende data samt blandede indikatorer, som det har vidst sig for Indonesien.
I projektet vil bade méanedlige og kvartal data derfor anvendes til at nowcaste den danske BNP.
Yderligere er forste publikation af (Giannone et al., [2008) blevet et standardveerktgj til at forudsige
gkonomisk aktivitet.
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3 Teori

3.1 ARIMA

ARIMA er en generaliseret model af Autoregressive Moving Average(ARMA), hvor der inkluderes
et sason element for at ggre en serien stationzer. For at kunne danne pélidelige forecast over tid er
stationaeritet en ngdvendighed for alle tidsserier inden for ARIMA. En tidsserie er stationser hvis
de statistiske egenskaber forholdes konstant over tid, hvilket inkluderer middelveerdi, varians og ko-
varians. Middelvaerdien F(y;) antages at veere konstant over tid, ensbetydende med at for alle t — s

antages den forventede veerdi E(y;) at veere lig med teoretiske middelveerdi u

E(y:) = E(yi—s) = p (6)

Variansen er ogsa konstant over tid, altsd E[y; — u)?] er den samme for alle perioder yt — s.

Elys — )] = Elye-s — 1)’ (7)

Sluttelig skal kovariansen ikke varierer over tid E[(yi—; — i) (Yr—j—s — 1]

Elyy — 1) (Yi—s — )] = El(ye—j — 1) WYt—j—s — 1)) =75 (8)

Kovariansen afhsenger kun af distancen s og ikke af tiden t. Det vil sige at y; og y;—s har de
samme autokovarians. Hvis nogen af disse statiske egenskaber ikke er konstant over tid antages
serien for at veere ikke stationser. ARMA bestar af to processer, Autoregressive proces(AR) og
Moving-Average(MA), som begge kan anvendes til forecasting hver for sig, men kan ogsa kombineres
tilsammen til dannelsen af Autoregessive Moving Average(ARMA). En autoregressiv proces (AR)
er en gkonometrisk proces, som beskriver den afhaengige variabel ud fra dens egen tidligere veerdier.
Dette udtrykkes som fglgende:

Yt = o+ a1yi—1 + € (9)

y; bestar af en skeering ag, dens egen tidligere veerdi a;y;_1, samt et ukendt fejlled som forklarer
forskellen mellem den forventede vaerdi og den aktuelle vaerdi observeret. I dette tilfzelde vil det sige,
at y; kun afhenger af dens egen laggede veerdier, herunder y;_1, y:—2 og y:—3. Eksempelvis er en
random walk en AR(1) process, hvor ag = 0 og a; = 1. Den fremtidige veerdi vil kun afhsenge af

den laggede veerdi og et fejlled. Autoregressive processer kan dermed forseettes i en AR(p) model:

p
Yt = ag + Z a;Yt—i + € (10)

i=1

P4 baggrund af dette kan der dannes en AR(1, 2, 3....7) funktion for vores predicition. Den anden

komponent til ARMA er en Moving Average(MR) proces. MR forecasting afhaenger af det nuveerende
og tidligere perioders fejlled. Dette kan udtrykkes saledes gennem en MR(1):
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Yo = +e + B (11)

Her bestar serien y; af det tidligere periodes fejlled S1€1, samt det nuveerende fejlled. Dette kan
skrives op som en MR(Q) og ligningen ser saledes ud:(Enders| 2014)).

q
ve= Bier (12)
i=0

Denne AR(P) og MR(Q) proces kan sammenkobles til at danne ARMA modellen, som bygger pa
bade AR modellens afheengighed af tidligere vaerdier y;, kombinereret med MA modellens indflydelse

af tidligere veerdier af €;. Overstdende to processer kombineret giver en ARMA (p,q):

Yo = ag + a1ys—1 + aplYi—p + €+ Bre_1 + Byei—g (13)

y¢ bliver nu beskrevet gennem en autoregressiv proces ag + a1yi—1 + apYyi—p, sammensat med en
Moving Average proces 1€,_1+8,€;—q. Eksempelvis vil en serie der fglger en ARMA(2,1) proces veere
ensbetydende med, at serien y; afheengeraf en AR(2) proces og en MA(1) proces kombineret(Enders|,
2014). En RIMA model indeholder en differencering(d), som anvendes ved ARMA serier som antages
for at veere ikke stationsere. Differentiering(d) er et udtryk for antal differentieringer der er ngdvendig
for at ggre serien stationzer. Antallet af differentieringer er generalt altid d < 3 og kun i meget sjeeldne
tilfzelde vil der kreeves yderligere differentiering(SAS Institute) [2020). ARIMA(p,d,q) kan hermed
opgggres som p orderen af den autoregressive del, d antallet af differentinger og ¢ som er orderen
af MA processen(SAS Institute, |2020). ARIMA processen kan udvides yderligere ved at tilfaje en
seeson komponent til modellen. Dette udtrykkes igennem notationen ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)m, hvor
p,d,q har samme notation som tidligere. Forskellen er (P,D,Q)s, hvor P er orderen af den saesonlige
autoregressive del, D er orderen af den saesonlige differentiering, Q orderen af den saesonlige Moving
Average proces og M udtrykker lzengden af den szesonlige cyklus(Athanasopoulos and Hyndman)
2018]).

Figure 7: ARIMA med og uden saeson

ARIMA (p.dg (P.D.Q)m

Non-seasonal part  Seasonal part
of the model of the model

Kilde: Egen illustration
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3.2 AIC

En af de stgrste problematikker ved anvendelse af en model er spgrgsmalet omkring hvor godt fitter
modellen dataene. Ved tilfgjelse af yderligere lags for p og ¢ vil det oftest resulterer i en reduceret Sum
of Squares(SSQ)(Enders, [2014). Tilfgjelse af lags involverer ogsé negative konsekvenser, grundet
reducereret antallet af frihedsgrader og pakreevet estimation af yderligere koefficienter. Det kan
herved veere vanskeligt at bestemme det preecise antal af lags for de forskellige (p,d,q)(P,D,Q),
uden at bruge for mange frihedsgrader. Akaike Information Criterion(AIC) er en velkendt model
selektions kriterie, som i denne sammenhzng kan benyttes til at bestemme det optimale valg af lags
for (p,d,q)(P,D,Q) i eksempelvis ARIMA (Enders, 2014)). AIC kan defineres séledes:

AIC =T In(Sum of Square residuals) + 2n (14)

hvor n er antallet af parametre estimeret(p + g+ konstant) og T = antallet af brugbare observa-
tioner. Jo lavere en AIC veerdi desto bedre er modellen til at beskrive dataene. Ved konstruktionen
af en model er det ngdvendig kun at anvende relevante lags(jo lavere n desto lavere AIC), uden at
miste forklaringgrad i SSR. Ved analyse af AIC for forskellige antal af lags(p,d,q)(P,D,Q), kan der

observeres hvilken modelspecifikation der passer serien bedst.

3.3 Dynamic Factor Model

Betydningen af empirisk gkonomi og empiriske makrogkonomiske modeller er de sidste 20 ar steget
markant, da mere og bedre data er tilgeengeligt. Faktoranalysen blev fgrst introducerede i psykologilit-
teraturen af psykologen Charles Spearman (Spearman, (1904)), hvis formal var at analysere en rackke
personers kognitive feerdigheder for at bestemme om "intelligens” bestar af kombination af en raekke
faktorer, herunder hukommelse, matematiske evner m.m.. Faktormodellen blev senere hen udviklet
af John Geweke i 1977 (Stock and Watson, 2010)), for at indfange kombinationer i gkonomiske
tidsserier, hvor det fgrhen var udviklet til cross sectional data. Ideen bag faktormodeller er baseret
pé, at makrogkonomiske udsving er resultat af et lille antal makrogkonomiske og strukturelle chok
der pavirker alle variabler og regionale chok der pavirker en eller f& variabler.

Makrogkonomiske forskere har vaeret ngdsaget til at arbejde med en specifik datastruktur, sam-
menlignet med andre dataorienteret videnskaber. Kendetegnet ved gkonomisk data er, at der maerk-
bar begreensning pa relevant data observationer som kun kan forgges gennem tiden. Det er forst i
de seneste 20-40 ar at makrogkonomiske data er blevet malt og preesenteret offentligt med hgj ng-
jagtighed(Clements and Hendry, |2011). Derimod findes der utallige mange variabler som er blevet
malt manedligt eller kvartalt i disse 20-40 ar. Dette er ogsa tilfzeldet for Danmark Statistisk som
forst begyndte at opggre mere data med manedligfrekvens omkring ar 2000-2007. Dette skaber en
vis form for datastruktur, hvor der findes tusindvis af forskellige serier tilgsengelig, men gkonomer
star over for begreensningen af disse serie kun gar tilbage 20-40 ar(Clements and Hendry, [2011)).
Dynamic Factor Models spiller i denne sammenhang en vaesentlig rolle pga. deres evne til mod-
ellerer datasets hvor antallet af dataserier er hgjere end antallet af tidsserie observationer(hvilket
oftest er tilfeeldet for makrogkonomisk data). Dynmaic Factor Model blev forst introduceret tilbage i
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1977 af Geweke som en tidsserie udvidelse af faktormodeller. Sargant and Sims udgav en rapport pa
baggrund af Geweke’s opdagelser, hvor de paviste hvordan to dynamiske faktorer kan forklare storst-
edelen af variansen i specifikke gkonomiske variabler som eksempelvis arbejdslgshed og BNP (Sargent
and Sims, |1977)). Forudssetningen for Dynamic Faktor Modeller er at fa latente variabler f; driver
beveegelserne i en hgj dimensionel vektor af tidsserie variabler X; , som yderligere er pavirket af en
stokastisk vektor med en middelvaerdi péa Oe;. Denne stokastiske vektor er med til at beskrive maéle-
fejl eller andre tilfeeldigheder til enhver individuel tidsserie. De latente faktorer fglger generalt en
vector autoregression(VAR) tidsserie proces(Clements and Hendry}, [2011). Overordnet kan Dynamic
Factor Model beskrives saledes:

re=p+Afi +e (15)
P

fe= ZAiftfi + Buy (16)
i=1

uy ~ B.i.d.N(0,1,)

Hvor der er N serier, hvilket betyder at x; og e; vil blive til en N x 1(Clements and Hendry,
2011). I ligning kan ses, at variablerne x; er udtrykt som en funktion af et intercept u og r
latente faktorer f;. Variablerne x; vil blive sat op sammen med de latente faktorer f; gennem A.
Ligning folger en VAR(P) proces pa faktorerne f;. ¢; og u; er normalfordelt, hvilket gor det
muligt at anvende Kalman Filter. Derudover er vektoren af den idiosynkratiske komponent ¢; ikke
korreleret til u; ved alle lags F [etu;_ x = 0 for alle k.(Serge de Valk, Daiane de Mattos). Der antages
yderligere at processerne i ligning og er stationsere over tid(Clements and Hendry| [2011)).
Det gennembrudene ved Dynmaic Facor Models er at hvis men kender aller faktorerne f; og alle
antagelserne bliver overholdt, sa vil det veere muligt at generer effektive forecasts for en indivudal
variabel ved brug af population regressionen af den variabel pa de laggede faktorer og den laggede
variabel(Clements and Hendry, [2011)).

3.3.1 Estimation

Ved anvendelse af Dynamic Factor Model findes der adskillige metoder til estimationen af de dy-
namiske faktorer anvendt i modellen. Der vil i dette projekt kun fokuseres pa de relevante es-
timationsmetoder for nowcasting, s& adskillige metoder vil blive udelukket. Den mest optimale
estimation afhaenger blandt andet af stgrrelsen af N(antallet af serier). Hvis der arbejdes med en
faktormodel hvor antallet af variabler er mindre end 6-7 kan der overvejes en Strict Factor Model
og diverse andre estimationer (Barhoumi et al., [2017)). Der vil i dette projekt fokuseres pa Dynmaic
Factor Model med anvendelse inden for nowcasting, hvilket hentyder til at der vil fokuseres pa es-
timationer med en hgj N, altsd hvor N variabler er stgrre end 6-7. Der vil beskrives to metoder
til estimationen af dynmaiske faktorer: Two-stage som der anvendes af (Giannone et al.l |2008) og
Expectation-Maximization som anvendes af Banbura et al(Clements and Hendry, 2011)).
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3.3.2 Two-Stage Estimation

Two-Stage estimation bliver gennemgéet i Giannone et al.(2008) til at estimerer deres dynamiske
faktorer. Ved det forste stadie udregnes parametrene af A matricen og f; er estimeret gennem
Principal Components Analyse(PCA), ved brug af en standardiseret panel (X;), hvor der ikke indgar
manglede veerdier eller outliers:

T
—A —Afi)st. NTINA=1, 17
f1, ,fT,A NT Z:: fo)'( fi) s (17)
Estimatoren for varians og kovarians matricen for €; er givet gennem:

! B VATS VAL (18)

MH

U= diag

t=1
Lgsningen til overstaende ligning er at saette A lig med eigenvektorerne af varians og kovarians
matricen af X, associeret med den r med hgjeste eigenveerdier(Serge de Valk, Daiane de Mattos)).
Koefficienterne af matricen A;,i = 1,2, ..., p fra ligning [T6] bliver estimereret gennem OLS regression
af fi pa& fi—1,..., ft—p. DEfter koefficienterne er blevet estimeret gennem OLS, bliver der anvendt
Kalman Smoothing pa hele datasaettet til at estimere faktorerne yderligere for x; og hermed udregne

veerdien af de latente variabler f;(Giannone et al.l [2008).

3.3.3 Expectation-Maximization

Expectation-Maximization(EM) er en alternativ estimationsmetode til at udregne de latente fak-
torer i en Dynamic Factor Model baseret pa maximum likelihood. Fordelen ved anvendelsen af
denne estimationsmetode er, at metoden kan handterer manglende veerdier med vilkarlige mgnstre
i et datasaet. Ideen bag EM algoritmen er at skrive "the likelihood" gennem bade observeret data
og ikke observeret data, samt erstatte de manglende veerdier i dataene gennem et "expectation
step" (Banibura and Modugno, 2014). Dette ggres ved at skifte mellem to iterationer. Den fgrste
udregner forventningerne af log-likelihood betinget pa dataene ved brug af parametre estimaterne fra
den tidligere iteration. Det anden iteration bestar af, at estimerer parametrene yderligere gennem
maksimering af den forventede log-likelihood (Banbura et al., 2013)). Der er adskillige fordele ved EM
algoritmen sammenlignet med two-step for nowcasting. Den vaesentligste fordel er, at estimations-
metoden tillader fleksibilitet med manglende observationer. Det vil sige metoden er mindre restrik-
tiv sammenlignet med two-step metoden, grundet metoden tillader at anvende en mixed frequency
database. Sekundeert er det muligt at opheeve restriktioner for parametrene. Eksempelvis bliver det
gjort af Banbura og Modugno(2014), som ophaever restriktionen omkring factor loadings(Banbura
and Modugno), 2014). EM algoritmen er velegnet til data med forskellige serieleengder, hvilket er
yderest relevant for Euro-zonen med serier som fgrst er blevet introduceret inden for de seneste ar.
Herunder kan korte relevante dataserier kombineres med eeldre dataserier til at udregne det mest
preecise nowcast(Baribura and Modugnol, 2014]).
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Metoden udregner parametrene for de uobserverede common factors og de manglende veerdier
gennem en Expectation-Maximization algoritme, som anvender den fglgende gentagne struktur(Serge
de Valk, Daiane de Mattos|:

e E-step: Den betingede forventing af likelihood funktionen udregnes gennem estimater af de

statiske parametre (6) fra tidligere iterationer, 6;;

e M-step: De nye parametre 64, er estimeret gennem maksimeringen af likelihood funktionen
fra tidligere step med hensyn til 6.

3.4 Deep Learning and LSTM

I denne sektion vil der introduceres Machine Learning metoder, med fokus pa den bagvedliggende
teori og hvordan Machine Learning kan benyttes til at besvare gkonomiske problemstillinger. Der
vil overordnet redeggres for Artificial Neural Networks(ANN), grundet det er en af de mest centrale
metoder inden for Machine Learning. Efterfglgende vil der beskrives Recurrent Neural Network,
som er en klasse inden for ANN som leegger vaegt pé sekventiel data, hvilket er relevant i gkonomisk
sammenheenge. Slutlig vil der praesenteres Long Short-Term Memeory hvilket er en specifik RNN

arkitektur som der vil blive benyttet til nowcasting.

3.4.1 ANN

Artificial Neural Networks(ANN) er en velkendt og hyppigt anvendt veerktgj inden for deep learning,
som tager inspiration fra neubiologi og den menneskelig hjerne. ANN er szerligt velegnet til lgse ikke
linsere problemstillinger, grundet deres evne til at konstruere seerlige abnorme regler til at producere
en optimal lgsning(Enzo Grossi, 2008]).

Den simpelste defination af et Artifical Neural Network er givet af opfinderen af en af de fgrste
neurocomputere, Dr.Roberet Hecht-Nielsen:

...a computing system made up of a number of simple, highly interconnected process-
ing elements, which process information by their dynamic state response to external in-
puts"(Caudil, |1987]).

Et neural network bestér af mindst 3 layers: 1) et input layer, 2) hidden layers, og 3) et output
layer, som interagerer med hinanden gennem nodes/neuroner. Hver eneste node har deres egen input
hvor der modtages kommunikation fra andre nodes og et output hvor der dirigeres information til
andre nodes.
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Figure 8: Neural Network Foundations
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Overstaende figur giver et overblik over hvordan neural networks er forbundet. Processen starter
med et input layer som bestar af kunstige input nodes. De har til opgave at bringe data ind i systemet,
som efterfglgende vil blive forarbejdet gennem de inkluderede layers. Input nodes adskiller sig fra
andre nodes gennem eksklusionen af en activation function. Efter input layeret kommer hidden
layers, hvilket bestar af nodes som modtager et set af vaegtede inputs og efterfglgende producerer
et output gennem en activation function . Denne activation function er en ikke-lingere

funktion.

Figure 9: Illustration af en neuron/node i et ANN
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En node, k£ modtager et antal inputs Pgr. De individuelle inputs pi,p2, ....,pr bliver givet en
veegtet veerdi wi 1, w1 2,...,w1,r, som forbinder inputet til en summet funktion. Denne sum af
alle inputs bliver forbundet med en activation function f, som producerer et output a som bliver
videresent til den nzeste node. Noden har yderligere et bias b, hvilket bliver summeret med de
veegtede inputs(Hagan, Howard Demuth, Mark Hudson Beale) 2014). Nodens output kan formuleres
saledes:

a=f(Wp+1b) (19)

Outputtet produceret af hidden layers forbindes til et output layer, som generer en vektor af
sandsyndligheder for de forskellige outputs og veelger det output med det mindste fejled, herun-

der forskellen mellem forventet og aktuel veerdi(Siami-Namini and Namin| [2018)). ANN forbedres

gennem mere input, grundet de vaegtede veerdier mellem nodes bliver justeret for hvert input der
modtages. Dette grundlag fremhaever hvordan Machine Learning kan veere overlegen sammenlignet
med traditionelle gkonometriske metode. Desto mere data der kan forbindes til Machine Learning
algoritmen, desto mere justeres og forbedres algoritmens output.

3.4.2 Recurrent Neural Network

En tidsdimension kan ogséa blive tilfgjet til et neural network ved at anvende et Recurrent Neural
Network(RNN), som tilfgjer en delay komponent til ANN strukturen.

Figure 10: Delay komponenten
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Delay outputtet a(t) bliver udregnet gennem inputtet u(t) gennem

a(t) =u(t—1) (20)

Overstéende ligning fremhaever hvordan outputtet er afheengig af det tidligere input u(t — 1),
hvilket skaber et RNN, som ikke kun udregner et output givet et input, men derimod udregner et

output gennem et input og tidligere inputs. Figur 11 illustrerer opsaetningen i et RNN.

Figure 11: Delay komponenten
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Diverse input p pavirker delay komponenten D. Disse input indgéar i noden, men efter anven-
delse af activation functionen pévirkes outputtet af delay komponenten. Dette skaber et feedback

system hvor tidligere vaerdier kan pavirke fremtidige veerdier gennem hele netvaerket(Hagan, Howard
Demuth, Mark Hudson Bealel [2014). Den bagvedliggende teori omkring RNN omhandler brugen af

sekventiel observationer, og gennem disse observationer forbedre fremtidige trends. I RNN benyttes

hidden layers til at opbevare informationen opfanget i tidligere layers. Den typiske problemstill-
ing der opstar ved fremstilling af traditionelle RNN er, at netveerket kun husker fa skridt tilbage
i sekvensen og stgrstedelen af RNN ikke er optimereret til at gennemarbejde data med laengere
sekvens(Hagan, Howard Demuth, Mark Hudson Beale, [2014). Long Short-Term Memeory(LSTM)
er en innovativ type af RNN, som lgser denne problematik gennem memory cells og en memory
block.
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3.4.3 LSTM

Long Short-Term Memory(LSTM) er en RNN arkitektur hyppigt anvendt inden for Deep Learning,
som fgrst blev introduceret af S. Hochreiter og J.Schmidhuber i 1997 (Hochreiter and Urgen Schmid-
huberl, [1997). Rapporten belyser begraensningerne ved den traditionelle RNN arkitektur, nér der
undersgges data der bestar af leengere sekvenssammenhaenge.

""Back-Propagation Through Time" and "Real Time recurrent Learning” error signals
flowing backwards in time tend to either (1) blow up or (2) vanish(Hochreiter and Urgen
Schmidhuber, |1997).

RNN arkitekturen har begraensninger nar der anvendes sekventiel data med leengere lags, hvor
desto hgjere lags der anvendes desto stgrre sandsyndlighed for et stigende fejlled. Dette kan veere
yderest problematisk med iszer gkonomisk data, hvor lsengere sekvens og hgjere antal lags kan
vaere altafggrende i dannelsen af et forecast og nowcast. Lgsningen til at opheeve begraensningerne
er dannelsen af et netveerk, hvor opbevaret information er beskyttet imod forstyrrelser over leen-
gere perioder. Samtidig er ngjagtige outputs ogsa beskyttet imod disse samme forstyrrelser over
tid (Hochreiter and Urgen Schmidhuber), [1997). Herunder beskrives LSTM fremgangsmetoden, hvor
der opbygges en ny struktur med memory cells og gate units som danner en Constant Error Car-
rousel(CEC). Dette giver netveerket mulighed for at huske bestemt information og glemme andet
bestemt information. I LSTM findes der memory cells som beskrives som c¢;. Hver memory cell er
konstrueret omkring en central linzere enhed med en CEC. Derudover introduceres en input gate unit
som har til formal at beskytte hukommelsen opbevaret i j fra irrelavante inputs og en output gate
unit som beskytter imod forstyrrelser og irrelevant hukommelse opbevaret i j(Hochreiter and Urgen
Schmidhuber}, [1997)). Memory cells(c;) modtager information/input fra net.;, out;(output gate) og
inj(input gate).in; aktivteringen ved tiden t er bestemt gennem y" (t), hvor out; er bestemt gen-
nem y°%% (t). Vi kan hermed opggre de forskellige memory cells i sammenhzeng med input og output

gates:

YU (8) = fout; (N€tout; (£)) = Y™ (t) = fin, (n€tin, (t)); (21)
netour, (1) = > Wour,uy" (t — 1) (22)
netin, (t) =Y winuy"(t — 1) (23)

nete, (t) = Y we,uy"(t—1) (24)
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Figure 12: Standard LSTM
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Figur 12 viser sammenhaengen mellem de forskellige gates og hvordan CEC opbevares i LSTM.
Hver memory cell har deres egen CEC hvilket kan obseveres inde i figuren. Denne CEC er beskyttet
imod bade fremtidige perioder og tidligere perioder gennem bade input og output gate. Nar begge
gates er lukket(activation omkring 0) vil alt irrelavant information og inputs blive udelukket for
cellen, samtidig med at det allerede eksisterende netveerk forbliver upévirket(Gers et al., |1999).
Dette kan observeres i figur 12, hvor cellens kerne(CEC) s, bliver opdateret gennem dens egen
nuveerende stadie og 3 inputs: net. som er input til selve cellen, net;n som er input gaten med nyt
input og net,ut som er output gaten hvor et output generes. Overstaende beskrivelse viser den fgrste
iteration af LSTM som blev introducereret i 1997 af Sepp Hochreiter og Jiirgen Schmidhuber. Der
eksisterer dog stadig begraensninger ved LSTM som senere blev fremvist i en efterfglgende rapport
af Gers og Cummins(Gers et al., [1999). Celle stadierne s.har en tendens til kun at vokse linsert
gennem behandling af en tidsserie. Hvis indstrgmmen af input holdes konstant, kan cellen risikerer
at vokse i en uhensigtsmeessig forstand. Overstrgmmelse af input kan f& h's afledte til at forsvinde
og dermed blokere indkommende fejl og gare cellens output lige med output gatens aktivering(Gers
et al., [1999).1 (Gers et al., [1999) bliver forget gates introduceret, som har til formal at genstarte
hukommelseblokke nar de bedgmmes til at veere irrelevante. Herunder udvides LSTM til ikke kun
at kunne indbringe bestemt relevant information, men ogsa at bedgmme om nuvaerende information

er irrelevant og skal fjernes fra cellen. Forget gate y¥ kan udregnes ligesom forrigegdende gates:

netyi(t) =Y weimy™(t—1) (25)
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Overstaende ligning fremhaever hvordan net,; er inputtet fra netveerket til den sakaldte forget
gate. Der anvendes ligesom fgr en logistisk sigmoid function, hvilket hentyder til at activation
function y¥ kan varierer mellem 0-1. 1 repraesenterer at inputtet er uerstattelig og skal beholdes,
hvor 0 modsat repraesenterer at inputtet er irrelevant og skal glemmes. Nedenstaende figur giver en
illustration af den udvidet LSTM med inklusion af en forget gate, og hvordan den interagerer med
resten af netveerket.

Figure 13: Standard LSTM
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LSTM modtager information fra input gaten 3™, hvor der kontrolleres alt nyt input til cellen.
Relevant information fgres videre igennem til CEC, som er forbundet med en forget gate y¥. Forget
gaten har til formal at bedgmme om den nuveaerende information i cellen stadig er relevant, samt om
péageeldende vaerdier skal beholdes eller fjernes. Output gaten y°“! kontrollerer omfanget af, hvordan
veerdien i cellen bliver brugt til at producerer outputtet af LSTM og hermed producerer et resultat

(6]

y-.

3.4.4 Activation Function

Hver hidden layer indeholder en activation function ¢(v), som definerer outputtet af nodes. I neu-

ral networks er de hypiggeste anvendte activation functions Threshold Function og Sigmoid Func-
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tion(Haykin, |2008). Hvis der anvendes en threshold function vil outputtet blive transformeret til
enten 0 eller 1 afhezengig af om inputtet er stgrre eller mindre end den specifikke treshold veerdi.
Dette kan udtrykkes som fglgende:

e p(v)=1hvisv >0

e o(v)=0hvisv <0

Figure 14: Treshold Activation Function
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Her vil alle veerdier transformeres til 0, hvis den lingere kombination af inputtet(v) ikke forméar
at overskride 0. Alle inputs vil i denne sammenhang blive produceret til et output af 0 eller 1
atheengig af inputtets linsere kombination . Dette illustreres ogsa i figur 14 hvor
output ¢(v) altid er ligemed 0 eller 1 atheengig af inputtet(x-aksens veerdi). Sigmoid function er en
anden activation function som adskiller sig fra andre funktioner, ved at ligge inden for intervallet
0-1. Sigmoid function er den mest anvendte inden for neural networks, grundet dens kombination af
linezere og ikke linezere adfaerd . Et eksempel pa en sigmoid function er den logistiske

funktion: )

T 1+ exp(—av)

¢(v)

hvor a er haeldningensparameteren til sigmoid function. Nar o gar imod ininity bliver sigmoid func-

(26)

tion transformeret til en treshold function. Den veesentlige forskel er at threshold function antager
vaerdier som enten O eller 1. Omvendt sigmoid function der omhandler utallige veerdier mellem
intervallet 0-1. Treshold function er samtidig ikke mulig at differentiere, hvor sigmoid function er
differentierbar, hvilket er en afggrende egenskab for neural network .
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Figure 15: Sigmoid Activation Function og Hyperbolic Tangent(tanh(v)
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For at tillade negative output veerdier i activation function anvendes der en Hyperbolic Tan-
gent(Tanh function), som kan illustreres i Figur 15. En Hyperbolic Tangent funktion kan defineres

saledes:

el —e

p(v) = tanh(v) = = (27)

3.4.5 Opsummering

De metodologiske anvendelser der eksisterer inden for Machine Learning kan veere utrolig rele-
vant i gkonomiske sammenheenge. Styrken ved disse anvendelser ligger pa, hvordan netvaerket er
selvleerende og gennem hidden layers(ikke linezere relationer) producerer et output. Et Artifical Neu-
ral Network(ANN) bestar af mindst 3 layers. Et input layer som modtager input til netveerket, et
hidden layer som paleegger en activation function og et output layer som producerer et output. Alle
disse layers bliver forbundet gennem nodes/neuroner som besidder decideret veegte som bedgmmer
hvilket input der skal igennem cellen og hvilket input der blokeres. En udvidelse til disse networks
er RNN, som besidder evnen til at opbevare information opfanget i tidligere perioder. Der anven-
des i denne sammenhaeng tidligere input til at bestemme outputtet af nuveerende input og giver

muligheden for at analysere sekventiel dataserier. Ulempen ved RNN er at netveerkstrukturen kun
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opfanger fa forrige lags og ikke er beregnet til data med et stgrre antal lags. Denne problematik
Igses ignennem LSTM network, som har memeory blocks. Dette giver mulighed for netveerket at
opbevare information over lszengere perioder. Den traditionelle LSTM bestar af en input gate og
en output gate. En input gate der kontroller alt nyt input til cellen, hvor alt relevant information
fgres videre igennem til cellen. En output gate som kontrollerer inputtet og szendrer inputtet gennem
et endeligt output layer. Netveerket kan trods dette, ikke bedgmme hvornar opbevaret information
bliver irrelevant. Eksempelvis kan et network antage at arbejdslgsheden fra 1997 er lige sa relevant
for BNP som arbejdslgsheden i 2020. Dette network er ngdsaget opdatering i veegtningen og ud-
skillelse af irrelevant information. I denne sammenhaeng indtruduceres LSTM med forget gates som
opdaterer cellen og adskiller sig med irrelavant information. LSTM network kan med inklusion af
forget gates handtere alt form for sekventiel data og vil i denne sammenhzeng veere det foretrukne
netveerk for nowcasting og forudsigelse af BNP.

3.5 Makrogkonmiske data

Succesen med et nowcast afheenger af tidsserie indikatorer der anvendes. To kriterier ggr sig gaeldende
for indikatorerne for BNP-vaekstraten. For det fgrste, som med almindelige prognoser skal tidsserien
have en korrelation med BNP, og en vis forudsigelsesevne pa BNP-vaekst. Eksempelvis vil huspriserne
afspejle nogle oplysninger om gkonomiens tilstand, mens antallet af kger i Danmark har neer s meget
at sige om gkonomien. For det andet fungerer nowcasting bedre med indikatorer, som frigives oftere
end BNP - tidsserier. Hvorfor tidsserier der kun offentligggres arligt er udelukket i rapporten. Derfor
fokuserer rapporten at medtage s& mange som muligt tidsserier med maéanedlig udgivelsesfrekvens.
Fa kvartalvise tidsserier er tilfgjet, da det forventes at have en betydning til at forudsige BNP. Nogle
tidsseriers fgrste udgivelse af manedlige data fandt forst sted i 2008, hvilket er startsaret i rapporten.
Historiske data om den danske BNP anvendes som indikatorer, da det evner at indeholde information
om det aktuelle BNP. Problemet er, som tidligere neevnt, at disse tidsserier offentligegggres med en
betydelig forsinkelse. BNP referer til et lands produktion af alle deres varer og tjenester inden for
en periode, som fglge heraf er det summen af privat forbrug (C), investeringer (I), offentlig forbrug
(G) og nettoeksport (X-M),

BNP=C+1+G+ (X - M) (28)

hvor kun udgifter til endelige varer og tjenester teeller, ikke pa mellemliggende varer. Baseret pa
ligning 28 er tidsserier for komponenterne i ligningen tilfjet. Det private forbrug, som udger omtrent
halvdelen af det danske bruttonationalprodukt, har en stor betydning for konjunkturbevaegelserne.
Det private forbrug opggres seesonkorrigerede kvartalvis i Danmarks Statistik. Det antages typisk at
individer agerer rationelt. Nar forbrugerne pa baggrund af al tilgeengelig information danner deres
rationelle forventninger til fremtidige indkomst og formue, vil det vaere baseret pa information om
hvordan gvrige aktgrer i gkonomien, herunder centralbanken og den offentlige sektor forventes at
agere. Udsving i det private forbrug kan indikere hvilke retning gkonomien er pa vej hen til. Dog

kan negative veekstrater forekomme i perioder, hvor dansk gkonomi ellers er i fremgang. Dvs. hvis
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indikatoren eksempelvis peger i retning af pludseligt fald i det private forbrug, betyder det ikke
ngdvendigvis en vending i gkonomien.

Herunder er indikatoren " detailomszetningsindeks" og “forbrugertillidsindikatoren” medtaget
som en potentiel indikator for det private forbrug. I fglge Nationalbanken er forbrugertillidsindika-
toren et gennemsnit af fem underspgrgsmél om henholdsvis, 1) familiens gkonomiske situation i
dag sammenlignet med for et ar siden, 2) forventningen til familiens gkonomiske situation om et
ar sammenlignet med i dag, 3) Danmarks gkonomiske situation i dag sammenlignet med for et ar
siden, 4) forventningen til Danmarks gkonomiske situation om et ar sammenlignet med i dag og
5) vurderingen af fordelagtigheden i anskaffelse af stgrre forbrugsgoder som fjernsyn, vaskemaskine
eller lignende for gjeblikket. Forbrugertillidsindikatoren er medtaget til at forklare udviklingen i det
private forbrug, og succeskriteriet vil veere dens evne til tidligt at indikere en udvikling. National-
banken har foretaget en estimation af forbrugertillidens underkomponenter (Nationalbanken|). Isser
to af underspgrgsmaélene har en fremtrsedende karakter. Nar der sker en stigning i forventningerne
til landets gkonomiske situation i dag sammenlignet med for et ar siden, er der ifglge modellen en
signifikant hgjere forbrugsvaekst to kvartaler senere. Samtidig indikerer modellen ogsé, at en stigning
i fordelagtigheden i anskaffelse af stgrre forbrugsgoder i gjeblikket medfgrer en hgjere forbrugsvaekst
i samme kvartal (Nationalbanken|). Dette ligger til grund for, at forbrugertillidsindikatoren er med-
taget som en variabel til at forklare BNP, samt frigives de manedligt og ganske hurtigt efter ménedens

afslutning.

Data om virksomheders investeringsaktivitet er eksempelvis renten, bruttoinvesteringer, indus-
triel produktion og Danmarks internationale investerings position medtaget. I henhold til renten,
vil centralbanker i al almindelighed saenke renten i darlige tider, for at satte gang i gkonomien og
omvendt haeve renten nar det gar godt, for at sikre en opsparing. Malet er som udgangspunkt at
inflationen skal ligge omtrent 2 %. De sidste 5 ar har ECB, og derfor ogsd Danmark haft en negativ
rente. Nar centralbanken veelger at szenke renten, er det for at understgtte veeksten ved at ggre
det mere attraktivt at forbruge og investere. En af arsagerne til en negativ rente er netop, at der
bliver sparret mere op end der bliver investeret. Nar flere virksomheder vaelger at holde pa pengene,
ender der for mange penge i Nationalbanken. Ved at opkreeve betaling for at opbevare pengene, ggre
Nationalbanken det mindre attraktivt at have pengene staende. Negativ rente betyder omvendt for
private personer, at det er billigere at lane penge end fgr. Det er derfor en ngdvendig indikatorer
at inddrage, da det p& den ene side pavirker virksomheder negativt, omvendt far private personer
penge for at lane til deres bolig. Rentefaldet stimulerer efterspgrgslen efter boliger og udbuddet af
realkreditlan. Udsving i boligpriser har traditionelt veeret en ledende faktor bag udsvingene i kon-
junkturen og BNP-vaeksten. Forud finanskrisen blev kreditstandarderne lempet og nye lanereformer
blev indfgrt. Perioden veer praeget af et optimistisk syn pa boligpriserne, hvor boligpriserne fra 2004
til 2007 steg 56 %. Et fald i boligpriserne med over 15% i 2009 bidrog ligeledes til et fald i BNP’en
(Nationalbanken). Boligprisernes store betydning for BNP afspejler, at huskgb for de fleste dansker
er den stgrste investering i livet. En stigning i boligpriser gger husholdningernes formue, hvilket har

stor betydning for husholdningernes finansielle forhold.
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Udover indikatorerne i ligning 28] er en reekke andre relevante indikatorer medtaget. Dette kan
ses i Tabel 1.

Table 1: Centrale gkonomiske indikatorer for dansk gkonomi

Variabler Enhed kilde
BNP Pct. DST
Betalingsbalancen Mia. kr DST
Ledighed Pct. af arbejdsstyrken ~ DST
Beskaeftigelse - AKU 1000 personer DST
Aktie Indeks DST
Konjunkturindikator Pct. DST
Forbrugertillidsindikator Pct. DST
Huspriser Pct. DST
Inflation Pct. DST
Industriel produktion Pct. DST
Offentlig forbrug Pct. FRED
Privat forbrug Pct. FRED
Detailomsaetningsveerdig Pct. DST
10-arig statsobligation Pct. FRED
Rente Pct. FRED
Import Pct. DST
Eksport Pct. DST
TOT Erhverv i alt Pct. DST
- Industri Pct. DST
- Bygge og anlaeg Pct. DST
- Handel og transport mv. Pct. DST
- Information og kommunikation Pct. DST
- Finansiering og forsikring Pct. DST
- Ejendomshandel og udlejning Pct. DST
- Erhvervsservice Pct. DST
- Undervisning og sunhed mv. Pct. DST
- Kultur, fritid og anden service Pct. DST
Danmarsk investeringsposition internationalt mio.kr DST
Bruttoinvesteringer mio. kr DST

Kilde: DST = Danmarks Statistik, FRED = fred.stlouisfed.org

Indikatoren TOT erhverv i alt i overstaende Tabel 1 referer til arlig sendring i timefortjenesten
for virksomheder og organisationer efter tid og branche. Timefortjenesten er medtaget som en
indikator for udviklingen i lgnnen i de forskellige brancher. De sidste mange ars vaekst i Danmark
med lav arbejdslgshed kan presse lgnningerne op. Netop kraftige lgnstigninger kan veere anledning
til at skubbe dansk gkonomi ud i overophedning. Nar lgnningerne stiger, vil virksomheder miste

konkurrenceevnen i og med udgifter til lgn ikke kan opvejes af veekst i produktiviteten. For at

32


https://www.dst.dk/da/Statistik
https://fred.stlouisfed.org

kompensere lgnudgifterne bliver virksomheder tvunget til at seette priserne op. P& kort sigt vil
det ikke have de store konsekvenser, men pa lengere sigt vil det have negative konsekvenser for
den samlede gkonomiske vaekst. Lgnveekst pavirker samtidig ogsa betalingsbalancen, og derfor ses
timefortjenesten inden for de forskellige brancher som en ngdvendig indikator at medtage for at
beskrive BNP-vaekst.

4 Dynamic Factor Model

I dette afsnit dannes et nowcast gennem en Dynmatic Factor Model(DFM) ud fra de tidligere
beskrevet manedlige indikatorer. Fgrst vil der overordnet beskrives den pagaeldende metode til
at danne en Dynamtic Factor Model, samt hvilke redskaber og vaerktgjer der er blevet anvendt.
Efterfglgende vil der praesenteres de relevante estimationer og resultater, samt fremvise et overordnet
nowcast pa 2019. DFM modellen vil sammenlignes med en benchmark ARIMA model, hvor der vil
dannes en komparativ analyse efterfslgende. Formalet med analysen er at fremhaeve DFM modellens
resultater, samt vurdere om en DFM kan producerer resultater med hgjere ngjagtighed, som der

konkluderes af Ginonne og Luciani i deres udgivelser(Giannone et al.l |2008))(Luciani et al., 2015

4.1 Opbygning af modeller

4.1.1 ARIMA Model

I denne rapport anvendes der en ARIMA model til at danne et forecast for BNP i 2019, som efterfgl-
gende anvendes til at konstruerer en komparativ analyse mellem ARIMA og Dynamic Factor Model.
Alle ARIMA estimationer er blevet dannet i det statistiske programeringsveerktgj R gennem Rstu-
dio. Kvartaludgivelse af BNP fra 2008-2018 anvendes til at trzene modellen, hvor der efterfolgende
dannes et forecast af alle kvartaler for 2019. Disse forecast sammenlignes med de akutelle veerdier
og anvendes som et testset til bedgmmelse af modellen. Fgr dannelse af modellen, testes der forst
for stationeeritet af BNP tidsserien gennem en Augmented Dickey Fuller Test(se bilag A.3) . Efter-
folgendes undersgges der for serial korrelation gennem en Ljung-box test(se bilag A.4). I forhold til
modespecifikation benyttes Akaike Information Kriterium(AIC) til at bedgmme den mest optimale
model. Den preecise model anvendt i dette projekt folger en ARIMA model af orden (1,1,0)(0,0,1),
grundet den lave AIC veaerd(se bilag A.5).
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4.1.2 Dynamic Factor Model

I denne rapport er det foretrukne valg af veerktgj til dannelsen af en Dynamic Factor Model Jdem-
tra-+. JDemetra+ er en open source platform software dannet for seasonal adjustment(SA) og andre
tidsserie problematikker. Softwaren er udviklet af den belgiske nationalbank, den tyske nationbank
og Eurostat. I 2017 blev der udviklet et plugin "Jdemtra+ Nowcasting" af den belgiske national-
bank med formalet om at operationalisere nowcasting processen og metoden. Det nye plugin giver
mulighed for at specifice og estimere DFM, samt give en visuel praesentation af forventninger til
diverse dataflows. Det pagseldende nowcasting plugin er allerede blevet anvendt i adskillige rap-
porter samt anerkendt af Eurostat(Eurostatl [2020). Verktgjet er blevet anvendt pa baggrund af
adskillige fordele frem for andre gkonomiske veerktgjer som f.eks. R. Jdemtra+ giver mere frihed
ift. sendring af modellens opbygning samt estimationsprocesser(Principal Component, Expectations-
Maximization). Derudover giver Jdemtra+ direkte visuel praesentation af de forskellige tidserier med

et stort udvalg af plots. I DFM modellen er der blevet anvendt fglgende state-space repraesentation:
y=2Zft+e (29)

fi=Afior+ o F A fp Ty (30)

hvor Z = N xr og fi = r x 1(Maggi, [2017). Der anvendes fem latente faktorer(r) i modellen, hvoraf
disse fem latente faktorer fglger en VAR(2). Der anvendes en Principal Components estimation
kombineret med en Preliminary FEM, hvorefter der anvendes en numerical optimization pa disse
estimater for at optimere VAR modellen og de tilhgrende parametre. De praecise specifikationer
valgt til modellen og estimationsmetoden kan obseveres i bilag A.7.

Efterfglgende skal der specificeres publikationens lag samt frekvensen af de specifikke variabler for
at kunne danne praesentable estimationer samt resultater. Hver eneste variabel anvendt i modellen

kan observeres i Tabel 2 og dens relation til den danske gkonomi.
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Table 2: Kalender af data offentligggrelse

Block Navn Offentligggrelse Udgivelses dato Publikationslag Datafrekvens
Penge og Kredit Betalingsbalance 8. Hver Méaned To Maneder Manedlig
Arbejdsmarked Bruttoledighed 30. Hver Maned En Méaned Manedlig
Arbejdsmarked AKU-beskeeftigelse  30. Hver Maned En Maned Manedlig
Finansielle Aktieindex 27. Hver Maned 20-45 dage Manedlig
markeder
Survey Konjunkturindikation 28. Hver Maned Nuveerende maned  Manedlig
Survey Forbrugerforventning 20. Hver Maned Nuveerende méned  Méanedlig
Boligmarked Prisindex for ejen- 29. Hver Méaned To Maneder Manedlig
domssalg
Penge og Kredit Inflation 10. Hver Méaned En Maned Manedlig
Produktion Industriel Produk- 27. Hver Maned 20-45 dage Manedlig
tion
Forbrug Offentligt forbrug 1.Hver Kvartal To Maneder Kvartal
Forbrug Privat Forbrug 1.Hver Kvartal To Méaneder Kvartal
Handel Detail mm. 25. Hver Maned En Maned Manedlig
Rentemarked Statsobligationsrente 14.Hver Maned 1,5 Maned Manedlig
10 ar
Rentemarked Interbank Rates 14.Hver Méned 1,5 Maned Manedlig
Handel Import 10.Hver Méned 1,5 Maned Manedlig
Handel Export 10.Hver Maned 1,5 Méaned Manedlig
Arbejdsmarked Timefortjeneste 1.Hver Kvartal To Maneder Kvartal
Investeringer Danmarks Invester- 1.Hver Kvartal To Maneder Kvartal
ings position
Investeringer Bruttoinvesteringer 1.Hver Kvartal To Maneder Kvartal

Disse variabler er som tidligere nsevnt blevet udvalgt grundet deres sammenhaeng med den danske

gkonomi, samt deres udgiveslesfrekvens hvor stgrstedelen udgives pa manedlig basis. Der skal dog

korrigeres for et offentligggrelses lag idet variablerne har forskellige lags, som ogsa kan observeres

i Tabel 2. De preecise justeringer til dannelse af modellen kan obseveres i bilag A.6 og A.4, hvor

modellen bliver opgjort i Jdemtra+-.
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4.2 Empiriske Resultater
4.3 DFM resultater

I Dynamic Faktor Modellen bliver nowcast gerneret som en projektion af de latente faktorer i mod-
ellen. De preecise nowcast kan bemeerkes i Figur 16, hvor det beregnede nowcast sammenlignes med

den aktuelle veerdi.

Figure 16: Realiserede BNP veerdier versus det beregnede Nowcast for DFM
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Kilde: Egen beregninger

Det beregnede nowcast folger generalt BNP over hele perioden, idet der kan observeres en klar
opfangelse af eksempelvis den finansielle krise i 2008, samt den efterfglgende vaekst efter finanskrisen.
Der kan dog observeres fa specifikke kvartaller, hvor modellen ikke opfanger decidereret spikes i BNP.
Eksempelvis 3. kvartal i 2017 hvor den realiserede veerdi var -0.9% BNP-veackst, hvor modellen ikke

opfanger det sakaldte nedadgaende spike. Der kan argumenteres for at stgrre meengde af data, samt
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leengere tidsperiode vil forbedre modellens evne til at opfange disse spikes, men grundet manglende

data for specifikke variabler var denne tidsperiode ngdvendig. Nedenstaende tabel praesenterer den

overordnet Dynmaic Factor Model og de specifikke nggletal. Der inkluderes modellens middelveerdi,

standardafvigelse samt de forskellige estimater for hver latent faktor i VAR processen. Yderligere

model illustration kan obseveres i bilag A.6 og A.7. Figur 17 fremhzever de specifikke dynamikker i

modellen for alle variabler, samt hvordan alle latente faktorer(F1,F2 F3 F4,F5) pavirker hver eneste

variabel i modellen.. Eksempelvis kan der obseveres at en stigning i F3 vil pavirke BNP vackst

positivt med 0.02%, Disse variabler er som tidligere nesevnt latente og kan kun eendres gennem

dynamikkerne i modellen.

Figure 17: Dynamic Factor Model

Serie, Middelvaerdi Standardafvigelse, F1i, F2 F3, F4, F5
BNP Vakst 0.26875 0.82188 0.01198  0.00040  0.02077 -0.00766  0.01237
Betalingsbalancen 11.4774 4.31842 0.13417  0.01815 -0.05699 -0.04873  0.03891
Bruttoledighed 4.70748 1.06867 0.09723 -0.15111  0.05051  0.15839  0.01621
AKU beskaeftigelse 2,733. 80.94292 -0.05924 0.16653  0.01311  0.16445  0.03880
Aktieindex 566.43 218.06480 0.09197  0.10857  0.01849 -0.09784  0.08826
Konjunkturindikator -7.95238 8.72742 0.10637  0.01939  0.27929 -0.05346 -0.21240
Forbrugertillids.. 1.88919 5.94586 0.11463  0.03229  0.15603 -0.31106  0.13413
ejendomssalg 0.06575 1.18492 0.05365  0.00255  0.13786 -0.19632  0.07496
Inflation 0.09592 0.36344 -0.02845 0.00096  0.18612 -0.21050 -0.13211
Industriel Produktion -0.00720 0.85848 0.05968 -0.03139  0.19126  0.03495  0.01623
Offentlig forbrug 0.57034 0.95852 -0.00953  0.00518 -0.00374 -0.00302 -0.00380
Privat forbrug 0.54898 0.92115 0.00597  0.00160  0.02314  0.00254  0.00793
Detail 101.380 2.12374 -0.13101  0.12414  0.18160  0.14984 -0.17063
Statsobligationer 1.61934 1.40956 -0.14715 -0.04921 0.10743 -0.07290 -0.08352
Diskonoten 0.84024 1.58912 -0.17762  0.00398  -0.00379 -0.08236 -0.16174
Import 46,1448 5,476 0.07267  0.10687 -0.05294  0.00505 -0.21499
Export 51,836 5,411 0.10248  0.08853 -0.03524  0.08812  -0.22569
TOT erhverv 2.07917 0.88576 -0.02160  0.00940  0.01247 -0.00735 -0.01116
Industri 2.30833 0.75852 -0.02001  0.01039  0.01868  0.00207 -0.01601
Bygge og anlaeg 1.87917 1.09829 -0.01665 0.01275  0.00894 -0.03540 -0.01162
Handel og transport 1.83542 1.02683 -0.02098  0.00775  0.00727  -0.00073 -0.01485
Information.. 2.25000 0.95044 -0.02028  0.00562  0.01905  0.01045 -0.00883
Finansiering.. 2.75833 1.27505 -0.01971  0.00401  0.02049 -0.00055 0.01650
Ejendomshandel.. 2.07083 0.97936 -0.01421 0.01121  0.03866 -0.03426 -0.00379
Erhvervsservice 2.18333 0.87734 -0.01935 0.00614  0.00231 -0.02815 -0.01292
Undervisning 1.78333 1.26150 -0.01914  0.01212  0.00947 -0.01629 -0.01147
Kultur, fritid 1.58542 1.19809 -0.01815  0.00657  0.01665  0.00894  0.02505
Danmarks I1P 704,339 536,466 0.01538  0.00842 -0.01026 0.03153  0.00071
Bruttoinvesteringer 100,945 15,329 0.00316  0.01662 -0.00304 0.01024 -0.00264
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4.3.1 DFM forecast versus ARIMA

For at analyserer de beregnede nowcast sammenlignes der med en ARIMA benchmark model (1,1,0)(0,0,1).
ARIMA'’s forecast og DFM’s nowcast sammenlignes med den aktuelle vaerdi og gennem en analyse af
Root Mean Square Error (RMSE) og en Mean Average Error(MAE) kan de forskellige prognoser sam-
menlignes. MAE maler den gennemsnitlige stgrrelse af fejlene i et nowcast /forecast, dvs. forskellen
mellem prognosen og de faktiske veerdier. RMSE maler ogsa fejlens gennemsnitlige stgrrelse, men
kvadratroden tages derefter af gennemsnittet. Da fejlene er kvadreret inden gennemsnittet er taget,
giver RMSE en relativ hgj veegtning til store afvigelser. Dette er yderst nyttigt, da store afvigelser
kan fgre til en upreecis prognose. RMSE vil derfor altid veere stgrre eller lig med MAE. Jo stgrre
en forskel der er mellem RMSE og MAE, jo stgrre vil variationen i de individuelle fejl veere. Hvis
RMSE = MAE, vil alle fejlene veere af samme stgrrelse. Nedenstéende viser ligningen for henholdsvis
RMSE og MAE.

RMSE = (%) Z(yi — x;)? (31)
=1
MAE = (1)) lyi — i (32)

Som kan der obseveres i ligning 31 bliver forskellen i RMSE kvadreret, hvorimod MAE kun
behandler den numeriske veerdi af forskellen. Denne kvadrering resulterer i veesentlige hgje forskelle
mellem de aktuelle og obseverede veerdier(y; — x;) og vil blive veegtet 1 en hgjere grad hos RMSE.
Nedenstaende tabel viser forecast/nowcast for hele 2019 perioden for ARIMA og DFM, hvor der

inkluderes 4 kvartaller.

Table 3: ARIMA forecast vs DFM nowcast

Aktuel ARIMA DFM ARIMA RMSE DFM RMSE ARIMA MAE DFM MAE

2019 - K1 0.000 0.144  0.250 0.144 0.250 0.144 0.250
2019 - K2 1.200 0.773  0.221 0.319 0.714 0.285 0.615
2019 - K3 0.500 -0.102  0.424 0.434 0.585 0.391 0.435
2019 - K4 0.600 -0.932  0.437 0.854 0.513 0.676 0.367

Kilde: Egen beregninger

Overordnet bliver der fremhaevet en klar przeference til Dynmaic Factor modellens nowcast, sam-
menlignet med benchmark modellen. Benchmark modellen forméar dog at give et bedre forecast
forste kvartal 2019, men ved sammenligning af alle kvartalerne fremgar det hvordan ARIMA mod-
ellens forecast ikke opfanger de veesentlige sendringer i BNP-vaeksten. Dette bliver ogsa tydeliggjort
i RMSE, som er et udtryk for standafvigelsen for residualerne. Efter 4. kvartal kan vi obsevere
en RMSE for ARIMA pa 0.85 og en MAE pa 0.68. Begge tal er szerdeles hgje sammenlignet med
DFM som péa 4. kvartal har en RMSE pa 0.51 og MAE pa 0.37. Hvis test perioden forlenges vil
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man forvente stigende RMSE og MAE hos benchmark modellen sammenlignet med DFM, grundet
DFM er mere dynamisk med de inkluderede manedlige variabler. Figur 18 viser grafisk hvordan
DFM sammenlignes med benchmark ARIMA modellen over hele perioden. Begge modeller fitter
treennings datassettet 1 hgj grad, hvilket kan obseveres fra perioden 2008-2018. Det er iszer ved
forecasting af 2019 at ARIMA’s forecast viser en hgj ungjagtighed. Dette er illustreret i den grgnne
boks, som viser de forskellige forecast for 2019. Dynamic Factor Modellen fanger BNP vaeksten
i en lang hgjere grad, hvor ARIMA modellens residualer er markant stigende iszer i de sidste to

kvartaller.

Figure 18: Grafisk Hlustration af ARIMA og DFM versus de realiserede veerdier
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Kilde: Egen beregninger

Overordnet kan der konkluderes at DFM modellen fanger BNP-vaeksten bedre end benchmark
modellen ved sammenligning af de forskellige nowcast. Dette var ogsa forventet, grundet tidligere
forskningsartikler som viste samme resultater(Giannone et al.l |2008) (Luciani et al., [2015). Dynamic
Factor Modellens egenskab til at anvende hgj frekvens variabler, gor modellen til den mest foretrukne
inden for nowcasting og andre felter. 1 efterfglgende afsnit vil LSTM praesenteres og de empiriske
resultater og nowcast genereret af Artificial Neural Network. Disse resultater vil praesentereres og

illustreres, hvorefter Dynamic Factor Modellen vil testes i fuldt omfang med en komparativ analyse
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af DFM og LSTM.

5 LSTM for dansk BNP

Grundleggende er LSTM ikke meget anderledes end RNN, dog anvender LSTM en anden funktion
til at beregne the hidden state. Som naevnt i afsnit 3.4.1 fungerer LSTM godt med tidsserier som
indeholder mange observationer. I dette afsnit vil LSTM metoden blive beskrevet samt vil LSTM
modellen for dansk BNP blive introduceret. LSTM er programmeret i open source-platformen
Spyder med Keras som kgrer pa Tenserflow backend. Det er designet til at muligggre hurtige
eksperimenteringer med Deep Neural Network. Spyder anvender programmeringssproget Python,
og Python koderne til LSTM findes i mappen tilhgrende prjektet.

5.1 Traening

LSTM kan anvendes inden for tidsseriemodeller, som kan forudsige et vilkarligt antal trin ind i
fremtiden. Der er mange méder at treene sit LSTM-network pa. LSTM-network er sammensat af
et input layer, et eller flere hidden layers og en output layer. Antallet af nodes i input layer er lig
med antallet af forklaringsvariabler, herunder de variabler der skal forklare BNP-vacksten. LSTM’s
hovedkarakteristika bestar i hidden layer(s), som er bestdende af sikaldte hukommelsesceller. Hver
af disse hukommelsesceller har tre gates, som opretholder og justerer celletilstanden: forget gate,
input gate og output gate (Fischer and Krauss,[2017)). Til treening af LSTM-network anvender vi tre
avancerede metoder gennem keras. Fgrst anvendes RMSprop, hvilket ofte anvendes ved tilbageven-
dende neural networks. For det andet anvendes dropout funktionen. Ved anvendelse af dropout
reduceres risikoen for overfitting, da gennem treeningsperioden af netveerket bliver en brgkdel af
inputenhederne tilfeeldet 'dropped’. Som en yderligere mekanisme til at reducere overfitting af mod-
ellen, anvendes som det tredje early stopping. Ifglge valideringsmetodologien er fremgangsmaden
i Supervised Machine Learning, at opdele dataszttet i et treening- og test sset. Netveerket bliver
treenet i treeningssaettet, mens testsaettet bruges til out-of-sample prediction uden for prgven. Med
et stort datasset vil treeningssaettet ofte besta af 80% af datassettet. 20% testseaet anvendes ofte som
et godt kompromis mellem at bevare modelngjagtigheden og forhindre overfitting. I dette tilfeelde,
hvor BNP-vacksten skal nowcastes er datasaettet ikke tilstreekkeligt stor til et traeningsseet pa 80%.
Dette er argumentet for et treeningssaet pa 93% og et testseet pa 6,9%. LSTM-network har f& kritiske

krav, som skal indga inden treening af modellen.

e Skalering af datasaettet: I et datasset med forskellige stgrrelser variabler, er det ngd-
vendigt at skalere datassettet. Eksempelvis har indikatorerne import, eksport, aktieindex og
beskeeftigelse store vaerdier i forhold til de andre indikatorer. Veelger man derfor at trsene pé
et ikke-skalerede datasaet er det muligt for store input at bremse indlaeringen og konvergensen
af netvaerket og derfor forhindre netvaerket i at treene effektivt. Et LSTM-network giver de

bedste resultater, nar inputvariablerne har smé veerdier, 0 til 1. For at undga "looking ahead”
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problemet skaleres kun datasaettet og ikke hele datassettet. MinMaxzScaler funktionen skalerer
veerdierne fra 0,1.

e Shaping Tensor: Input til et LSTM-network kraever at veere tredimensionel. Fgrste dimen-
sion referer til batch size, andet dimension praesenterer antal af time-steps hver sekvens skal
fodres med og tredje dimension praesenterer antallet af units i hver sekvens. LSTM kan veere
udfordrende at bruge, hvis man arbejder med lange input sekvenser og kun en eller fa outputs.
Derfor kraeves det normalt en sekvensopdeling. For et datasset med i alt 144 observationer og
et treeningsseet pé 134 observationer er dette ikke ngdvendigt (Fischer and Krauss| 2017).

5.2 Hyperparametre

Nar man bygger et LSTM - model, hvor datasattet er inddelt i treenings-, validerings- og testseet, er
det vigtigt at visse hyperparametre indstilles korrekt og justeres for at fa en ngjagtig forudsigelse. 1

afsnittet bliver parametrene vi finder ngdvendig for modellen beskrevet.

e Traeningssaet traenes pa 100 epochs. Epoch repraesenterer det samlede antal gange, et givet
dataseet bruges til treening, dvs. dataseettet sendes frem og derefter tilbage gennem netvaerket
kun en gang. Da deep learning algortimer bruger Gradient Descent til at optimere modeller,
vil det give mening at kgre hele datassettet gennem netveerket flere gange, med det formal at
opdatere vaegtene og saledes en bedre model til at forudsige. Det er endnu ikke klart, hvor
mange epoch der er pakraevet til en god model, da forskellige datasset udviser forskellig adfeerd.
For mange epoch kan dog fgre til en overfitted model og for fa kan fore til en underpraesteret
model. Derfor skyldes anvendelsen af early stopping metoden, som tidligere nsevnt. Metoden
giver mulighed for at specificere et praesentationsmal, og nar preesentationsmalet ikke leengere
forbedres, stopper traeningen af netveerket. Ofte er det forste tegn péa yderligere forbedring
muligvis ikke altid det bedste tidspunkt at stoppe traeningen. Dette skyldes at modellen ofte
kan ramme et hgjdepunkt uden forbedring, og nogle gange kan det blive veerre fgr det bliver
bedre igen. Dette problem lgses ved at tilfgje patience = 20. Funktionen udlgser en forsinkelse.
Det vil sige modellen fanger det laveste val loss, og sker der ingen yderligere forbedringer de

naeste 20 epochs, vil treeningsseettet lases fast (Fischer and Krauss, [2017)).

o A Rectified Linear Unit (ReLU). Et LSTM-network kraever en konstant lineser activation
function. ReLU funktionen er ikke-lineser da omkring 0, men skraningen er altid enten 0
(for negative veerdier) og 1 (for positive veerdier). Derfor er det en meget begraenset type af
ikke-linearitet. Sigmoid giver nogenlunde de samme fordele, men da dataseettet er skaleret vil
ReLU activation function foretrackkes. Formen p& ReLU ser saledes ud: F(x) = maz(0, z)
(Nair and Hintonl 2010).

e Optimerzer funktionen Adam. Adam teknikken anvendes, da det er en kombination
af RMEprop og Stochastic Gradient Descent. Adam er en adaptiv leeringsfrekvensmetode,
hvilket betyder at den beregner individuelle indleeringshastigheder for forskellige parametre.
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Derudover bruger Adam skgn over fgrste- og anden ordens Gradient for at tilpasse indleering-

shastigheden ved hver veegtning i netveerket (Kingma and Prodanova, [2015)).

Mean Squared Error Loss (MSE). MSE beregnes som gennemsnittet af de kvadratiske
forskelle mellem de forudsagte og faktiske veerdier. Resultatet vil altid veere positiv, uanset
fortegnet pa de forudsagte- og faktiske veerdier. Jo teettere pa 0,0 MSE er jo bedre er modellen
til at forudsige. Hvis datasaettet er for stort til et neural network traenes pa en gang, kan det
vaere ngdvendigt at opdele det i flere mindre grupper og derfor treene netveerket i flere faser.
Nar datasaettet er opdelt i mindre "bunker", kaldes hver en bunke for batch size. Hvorfor batch
size pa 12 er anvendt péa 144 observationer i projektet. Mean Squared Error loss opggres efter
hver batch. Nedenstéende figur illustrerer sammenhaengen mellem test-saettet og validation

settet.

Figure 19: Model loss
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Kilde: Egen beregninger

Loss betegnelsen, defineret som tabsfunktionen i y-aksen, er defineret som forskellen mellem
den forudsagte vaerdi og sande veerdi baseret pa, hvor godt modellen klarer sig. Ved hver epoch
viser figuren, hvordan modellen klarer sig. Hvis modellen performer godt, vil tabsfunktionen
konvergerer mod 0, hvis ikke vil den stige. Hvis loss pa traeningssaettet er faldende mens det
pa samme tid for validation er stignede, vil der vaere tegn pa overfitting. Som det fremgar
af figuren, s konvergerer modellen rimeligt hurtigt. Bade test- og treeningssaettet forbliver

zkvivalente og derfor er der ingen tegn pa overfitting af modellen.
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5.3 LSTM Resultater

I overstaende afsnit blev opbygningen af LSTM-network beskrevet. I dette afsnit vil resultaterne for
LSTM modellen blive pracsenteret.

De tilhgrende parametre i afsnit 5.2 danner et LSTM-network som er kgrt 3 gange, det vil sige
3 LSTM-network. Afhzengig af modellen, kan det at kgre netveerket igennem nogle gange, i nogle
tilfeelde ggre modellen bedre. Netveerket er ogsa forsggt at kore med 5 og 8 LSTM, hvilket ikke gav
et bedre resultat. I nedenstédende tabel er LSTM praesenteret, hvor 2019 bliver nowcastet.

Figure 20: Nowcast LSTM
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Kilde: Egen beregninger

I overstaende figur indikerer den bla linje hvornar modellen begynder at predicte et nowcast.
Jevnfor afsnit 5.1 er treeningssaettet 93% af dataseettet, hvilket er fra 01.2008 til 12.2018 som
illustrerer den venstre side af den bla linje. Derfor er testseettet 6,9% af dataszettet, hvorfor fra
01.2019 til 12.2019 samt venstre side af den bla linje. Figuren illustrerer at den beregnede nowcast
fglger forholdsvis BNP-vaeksten over hele perioden. Modellen opganger faldet i finanskrisen i 2008,
dog fanger modellen ikke alle svingningerne i perioden. Eksempelvis er BNP-vaeksten pa -1.2 i
07.2011. Modellen opfanger at der er et fald i forhold til tidligere periode, men stgrrelsen af faldet
bliver ikke afspejlet. Det kan skyldes mange faktorer, herunder meengden af datassettet og leengere

tidsperiode. Grundet ngdvendigheden i hgjfrekvens data for at udfgre et nowcast, har maengden
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samt tidsperioden veeret ngdvendigt. Da formalet er at nowcaste 4. kvartal 2019, vil denne periodes
forudsete veerdier blive fremheaevet. Forskellen pa et LSTM nowcast og forecast i dette tilfzelde er, at
testsaettet praesenteres for hgjfrekvens data. Dette betyder, at modellen kan predicte BNP-vaeksten
for hver maned. Det sker pa baggrund af, at testsaettet forsgger at forudsige hver maned pa baggrund
af tidligere predicted value. Det vil sige, nar 1. maned 2019 er forudset anvendes denne veerdi til
at forudsige 2. maned 2019, hvilket er illustreret pa hgjre side af den bl linje. I overstaende figur
fremgar det, at LSTM modellen er forholdsvis taet pa den sande vaerdi i 4. kvartal 2019. For et bedre
overblik over hvor godt modellen har nowcastet BNP-vaeksten i 2019, vil nedenstaende tabel vise de
sande veerdier og LSTM-modellen’s nowcast veerdier. De praecise nowcast for 2019 kan observeres i
bilag A.8.

Table 4: LSTM nowcast veerdier vs. sande BNP-vaekst

Kvartal LSTM Sande vaerdier
1. kvartal 2019 0.40 0
2. kvartal 2019 0,67 1.2
3. kvartal 2019 0.52 0.5
4. kvartal 2019 0.69 0.6

Kilde: Egne beregninger

Overstaende tabel illustrerer hvad LSTM modellen forudsiger BNP-vaeksten er i 2019. Det
fremgar af tabellen, at modellen de fgrste to kvartaler viser en mindre ngjagtig forudsige af BNP-
veeksten. Modellen forudsiger BNP-vacksten til at veere 0.40% 1. kvartal. 3. og 4. kvartal formar
LSTM derimod at nowcaste i overensstemmelse med den sande vaekstveerdi. Det kan konkluderes,
at LSTM modellen er forholdvis rimelig til at nowcaste den danske BNP - vaekst. I neeste afsnit vil
der foretages en sammenligning af, hvorvidt det gkonometriske Dynamic Factor Model forudsiger i
forhold til Machine Learning, LSTM model.
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6 Komparativ analyse

I fglgende afsnit vil LSTM og DFM’s evne til at forudsige BNP-vaeksten sammenlignes pa baggrund
af Root Mean Square Error (RMSE) og Mean Average Error (MAE). Forméalet med begge modeller
i rapporten har veeret, at nowcaste BNP-vaeksten for 4. kvartal 2019. De gkonomiske indikatorer for
BNP er de samme for begge modeller, samt startaret 2008. Dog er opstillingen af datassettet ikke
det samme. Jaevnfer afsnit 4.1.2 er DFM udarbejdet i Jdemtra+, som er en open source platform
for eksempelvis gkonometriske tidsserier. En af flere fordele ved veerktgjet er, at DFM ikke oplever
udfordringer ved at inkludere kvartaldata. Denne udfordring ger sig geeldende i LSTM, da LSTM
ikke kan kgre modellen med tomme kolonner i dataszttet. En made at gore det muligt at nowcaste
med kvartaldata er inspireret af (Giannone et al., 2008), hvor i publikationen udfyldes kvartaldata
til manedsdata. Kort beskrevet udfyldes de folgende tomme méaneder efter hver kvartal med BNP-
vaeksten sidste kvartal. For LSTM modellen i rapporten udfyldes det pd samme méde for hver
indikator som er opgjort kvartalvis. Dette har gjort det muligt at anvende LSTM til at nowcaste.
Forudsigelsen af LSTM og DFM er praesenteret i nedenstéende figur.

Figure 21: Nowcast: LSTM, DFM og BNP-vakst
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Kilde: Egen Beregninger
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I overstaende figur praesenterer den bla linje DFM, den rgde LSTM og den sorte praesenterer
den faktiske BNP-veekst. Den lodrette grgnne linje indikerer hvor treeningssaettet stopper og hvor
testsaettet starter. Det fremstar af figuren, at LSTM og DFM begge fanger faldet i BNP-vaekst under
finanskrisen i 2008. Begge modeller er i stand til at fange de underliggende mgnstre i gkonomien i
béade treenings-og testsaettet. Dog fanger begge modeller ikke de kraftige fald og stigninger, hvilket
kan skyldes manglende indikatorer med hgj forklaringsevne til BNP. Umiddelbart er begge modeller
i stand til at forudsige den faktiske BNP-vackst i 4. kvartal 2019. Det fremgar af figuren at LSTM
ligger forholdsvis teettere pa de sande veerdier nar 2019 bliver nowcastet sammenlignet med DFM
i samme periode. Udover en visuel sammenligning er det ngdvendigt at se pA RMSE og MAE for
begge modeller. Nedenstaende tabel viser RMSE og MAE for henholdsvis LSTM og DFM.

Table 5: RMSE og MAE for LSTM og DFM

BNP DFM LSTM MAE DFM MAE LSTM RMSE DFM RMSE LSTM

2019 - K1 0 0.25 0.40 0.250 0.400 0.25 0.4
2019 - K2 1.2 0.22 0.67 0.615 0.465 0.715 0.469
2019 - K3 0.5 0.42 0.52 0.436 0.316 0.585 0.383
2019 - K4 0.6 0.44 0.69 0.367 0.260 0.513 0.335

Kilde: Egen illustration

I overstaende tabel er Root Mean Squared Error (RMSE) og Mean Average error (MAE) afbildet
for begge modeller. BNP-vaeksten er henholdsvis 0, 1.2, 0.5 og 0.6 for 2019. MAE for Dynamic Factor
Modellen indikerer en forholdsvis lille afvigelse i 1. kvartal 2019 i forhold til den sande BNP-veekst.
1 2. kvartal stiger afvigelsen fra 0.250 til 0.615, men eftersom modellen bliver praesenteret for mere
data falder afvigelsen samtidig. MAE for LSTM i 1. kvartal er 0.400 og er faldende i hele perioden
efterfglgende til 0.260 i 4. kvartal. Dette afspejler LSTM’s evne til at nowcaste vaeksten som ligger
taet op af de sande veerdier i 3. og 4. kvartal. Det er veerd at bemaerke, at LSTM fanger svingningerne
for hver kvartal forholdsvis bedre end DFM. Fra 1. kvartal til 2. kvartal stiger vaeksten fra 0 til 1.2
%. LSTM nowcaster 0.67% i modseetning til DFM som nowcaster 0.22% i samme periode. Dette
afspejles i RMSE som ligger pa 0.715 for DFM og 0.469 for LSTM efter 2. kvartal, hvilket er taettere
pé nul. Jo teettere afvigelsen er pa nul, jo bedre forventes modellen til at forudsige. Som det fremgar
af tabellen er afvigelsen for LSTM-nowcast forholdvis lavere end DFM for hele perioden. I 2019 4.
kvartal er veeksten pa 0.6%. Dynamic Factor Model nowcaster 0.44% veekst i perioden, hvor LSTM
nowcaster 0.69% i perioden. Det kan derfor konkluderes ud fra overstdende tabel, at LSTM opfanger
nogenlunde samme veekst i perioden og derfor formar at nowcaste 2019 bedre end DFM, baseret pa
resultaterne og RMSE og MAE.
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7 Machine Learning/@konomitri til nowcasting

I dette afsnit vil der beskrives det sékaldte modelvalg i dette projekt og alternative metoder der
kunne besvare samme problemstilling. Der vil veere fokus pa modellering og besvarelse af gkonomiske
problemstillinger, samt hvilken modellering der alternativt kunne have vaeret anvendt. Der vil sam-
menlignes de estimereret resultater med andre akademiske rapporter som anvender Machine Learning
og diskuterer andre potentielle metoder der kunne have forbedret Machine Learning modellen. Der
vil diskuteres fordele og ulemper ved algoritmemodellering sammenlignet med gkonometrisk mod-
ellering og slutlig argumenterer for hvorfor Machine Learning er relevant for gkonomitri og arsagen

til Machine Learning anvendes i dette projekt.

7.1 LSTM og gkonometri

1 2001 beskriv Leo Beiman forskellen mellem model-baseret og algoritmisk anvendelser indenfor
statistisk:

"There are two cultures in the use of statistical modeling to reach conclusions from data. One
assumes that the data are generated by a given stochastic data model. The other uses algoritmic

models and treats the data mechanism as unknown"(Breiman) 2001))

Der naevnes efterfglgende hvordan anvendelse af Machine Learning’s metoder leenge har veeret
udelukket inden for statistik, grundet manglende teoritisk belseg samt processen ikke kan modelleres
statistisk. Samme principper er geeldende inden for gkonomi som ogsé har veeret langsom til adaption
af Machine Learning(Athey and Imbens| [2019). @konometriske metoder bestar ofte af et stort antal
estimatorer og test, hvilket gkonomer anvender for modelbedgmmelse. Denne samme dynamik er
manglende inden for Machine Learning, hvor fokus er pa de virkende dynamikker i algoritmen. Der
er typisk mindre teoretiske resultater, ssmmenlignet med de typiske gkonomiske metoder(Athey and
Imbens|, [2019). Machine Learning algoritmer er overordnet kun dannet til den bedste forudsigelse
mulig. Der leegges sjeeldent vaegt pa den teoritiske baggrund udover variabelvalg og er i denne
sammenheeng vaesentlig resultatorinteret og problemlgsningsorinteret. Dette er yderest ngdvendig i
en dynamisk verden med stigende datamuligheder og oftere publikation, men kan skabe bekymringer
for forstaelsen af modellen og de tilsvarende resultater(Athey and Imbens, [2019). Det er yderligere
heller ikke alle felter inden for Machine Learning som har haft lige stor succes i den gkonmiske
verden. Det er iszer Supervised Learning, som anvendes til lgsning af klassifikationsproblemer og
nonparametriske regression for diskrete respons modeller som har oplevet den stgrste succes inden
for gkonomi(Athey and Imbens, [2019). Supervised Machine Learning ift. gkonomi bestar oftest af
estimation af parametre gennem reduktionen af Sum of the Squared Residuals, hvor der introduceres
et penalty term som aftheenger af kompleksiteten af modellen. Den foretrukne anvendte algoritme
inden for gkonomi er back-proagation algoritmen og wariations thereon til beregning de praecise

derivater med hensyn til parametrene. Minimeringen af Sum of the Squared Residuals kan dog ofte

47



vaere problematisk, med stigende udfordring i takt med flere hidden layers.

En lignende rapport som anvender samme Machine Learning metodologi er (Siami-Namini and
Namin| 2018)), som sammenligner Machine Learning med traditionel gkonometri til forecasting af tid-
dsserie data(Siami-Namini and Namin| [2018). I rapporten dannes der en komparativ analyse mellem
LSTM og ARIMA til forecasting pa baggrund af adskillige gkonomiske tidsserie. De inkluderede
tidsserier bestér eksempelvis af Dow Jones Industirel Average Index(Dj), Nikkei 225 index(N225),
NASDAQ Composite Index(IXIC), samt ménedlige variabler fra International Monetary Fund (IMF).
De przecise resultater kan obseveres i nedenstaende figur.

Figure 22: Nowcast: LSTM, DFM og BNP-vaekst
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Kilde: (Siami-Namini and Namin| 2018)

Resultaterne fremhaever en klar preeference til LSTM algoritmen fremfor den standarde ARIMA
funktion. Der fremkommer en meerkbar reduktion i RMSE for alle finansielle tidsserie og gkonomiske
tidsserier. Overordnet viser rapporten at LSTM er vaesentlig bedre end ARIMA til forudsigelse af
de specifikke tidsserier. LSTM forbedrer gennemsnitligt de specifikke forecast med 85% sammen-
lignet med ARIMA. Der fremheves hvordan Deep Learing baseret algoritmer og teknikker kan veere
foretruken inden for gkonomi, sammenlignet med traditional gkonometri. Ved sammenligning af
resultaterne med denne rapport fremkommer der en meerkbar forskel mellem de to metoder. I rap-
porten anvendes der manedlige data fra 1980-2018 til opbyggelse af Deep Learning modellen. Dette
giver LSTM modellen over 400 observationer til treenings datassettet, hvilket er veesentlig hgjere end
antallet af observationer anvendt i dette projekt. Det er iseer ved hgj meengde af data at Machine
Learning algoritmer brillerer, hvor i mod tilsvarende ikke ngdvendigvis er sandt for gkonometri.
FRED har data for et stort antal af ménedlige variabler helt fra 1980 til 2020. Problematikken
opstar nar en veaesentlig indikator ikke har denne samme tidshorisont. Eksempelvis begyndte Dan-
marks Statistik forst at offentligggre arbejdslgshed p& méanedlig basis i 2007. Arbejdslgshed er en
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essentiel indikator for BNP og hvordan det gar for arbejdsmarkedet, hvilket forklarer den valgte
tidsperiode i dette projekt. Alternativt kunne tidshorisonten have veeret fra 1980-2020, hvor bade
Machine Learning algoritmen og Dynamic Factor Modellen begge vil have yderligere data til beregn-
ing og estimation. Konsekvent er man ngdsaget til at udelukke relevante variabler grundet maling af
méanedlige data fgrst er blevet udbredt i det seneste arti. I denne sammenheeng star valget imellem
at vaelge de mest relevante variabler med en begraenset tidshorisont, eller veelge en leengere tidsho-
risont hvor der eventuelt udelukkes relevant variabler. I dette projekt har fokuset veeret pa de mest
relevante variabler, hvilket konsekvent resultererede i en kortere tidshorisont. LSTM algoritmen vil
med stor sandsyndlighed have estimeret mere tilfredsstillende resultater givet en stgrre datameengde.

Alternativt kunne denne rapport have produceret standard forecast, frem for gé i dybden med
nowcasting. (Verstyuk, |2019) har i denne sammenhang forsggt at modellerer en multivariate
gkonomisk tidsserie gennem en VAR proces og efterfglgende sammenligne resultaterne med et LSTM
Recurrent Neural Network(Verstyuk, 2019). Der analyseres specifikt USA’s BNP-vaekst gennem
nogle relevante gkonomiske indikatorer. De specifikke indikatorer anvendt i modellen er sasonko-
rrigeret arlig rente, forbrugerprisindeks, industrial produktion, beskeeftigelse, den reale disponible
indkomst, samt en masse finansielle indikatorer. Tidshorisonten anvendt i rapporten er fra 1959-2019
og der anvendes data med manedlig frekvens. Denne tidshorisont kombineret med hgj frekvensdata
giver modelleringen en stgrre meengde af data til tuning af parametrene. Der kan diskuteres om den
anvendte datamaengde beskriver BNP ngjagtig, grundet der kun anvendes 10 uafhaengige variabler
til modelleringen af BNP-vackst(Verstyuk, [2019).

Figure 23: Nowcast: LSTM, DFM og BNP-vakst
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Kilde: (Verstyuk, 2019))

Deres preacise forecast kan sammenlignes i Figur 23, hvor den @vereste stiplede linje illustrer
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VAR modellen og den anden stiplede linje illustrer LSTM. Der fremkommer en klar przeference
til LSTM, som beskriver USA’s BNP bedre end den modellerede VAR proces. Den overordnede
konklusion i rapporten beskriver hvordan LSTM overgar Vector Auto-Regression i béde forecasting
ngjagtighed, samt i fortolkning af resultaterne. LSTM formaede gennem ikke-linsere aktivitetsfunk-
tioner at opdage de forskellige makrogkonomiske dynamikker uden nogen form for intervention.
Modellen leerer sammenhaenge gennem ra data, hvorimod VAR krzever modelspecifiktation som for
eksempelvis valg af lags. Ved sammenligningen fremkommer der en tydeligt forskel i metoden an-
vendt til sammenligning. Ligesom tidligere er der blevet valgt en meget laengere tidshorisont fra
1959-2019 med méanedlige observationer. Dette er iseer afggrende for LSTM som kun forbedres men
en stgrre meengde data, hvor den eneste begraensning er forarbejdningskraft nar modellen bygges.
Der kan observeres en masse ligheder i overstaende publikation med denne rapport, idet der ogsa
undersgges BNP vaekst og der sammenlignes ogsa med en Long Short-Term Memory Model. En af
de veesentlige forskelle fremkommer af de forskellige modelvalg til den gkonometriske del. (Verstyuk,
2019) anvender forecast til beskrivelsen af den fremtidlige BNP, hvor der i dette projekt laegges veegt
pé nowcasting. Denne afvigelse giver anledning til de forskellige modelvalg. Alternativt kunne der
have vaeret anvendt en anden model i rapporten, hvor en sammenligning med Machine Learning
algoritmer stadig var en mulighed. Eventuelt kunne en VAR proces anvendes til beskrivelse af BNP-
vaeksten og sammenligne disse modeller med LSTM. VAR modellen er bedst egnet til forecasting
og derfor ville nowcasting ikke veere en mulighed. En anden model der kan beskrive BNP-vaekst og
danne et nowcast for gkonomien er bridge ligninger som der anvendes i (Angelini et al.,|2011)). Dette
kan vaere en yderligere mulig gkonometrisk model til beskrivelse af nowcasting og kan anvendes til at
udtrykke BNP-vackst gennem iterated forecasts. Bridge ligninger er dog blevet udelukket, grundet
Dynamic Factor Models har vist hgjere ngjagtighed i adskillige rapporter som f.eks. (Giannone et al.)
2008). En alternativ metode til nowcating er Mixed-Data Sampling(MIDAS) hvilket ligesom DFM
tillader forskelige frekvenser af data.(Schumacher, 2014)) undersggte i 2014 hvilken ligningsform der
var bedst til at beskrive BNP-vaekst gennem nowcasting. Der sammenlignes en bridge ligning med
MIDAS hvor begge ligninger forsgger at udtrykke kvartal BNP-vackst. Der fremkommer at MIDAS
er et direkte multi-step nowcasting veerktgj, hvorimod bridge ligninger var afhengig af de tidligere
forecasts. MIDAS ligninger kan inddrage nuveerende kvartals hgj frekvens variabler, hvorimod dette
ikke er en mulighed inden for bridge ligninger. Resultatet af sammenligningen viser dog at der
ikke eksisterer en dominant nowcasting ligning til nowcasting af Euro zonen’s BNP-vaekst. Begge
modeller viser hgj ngjagtighed afheengig af hvilke variabler der inddrages. Begge ligninger kunne
have veeret anvendt til at beskrive nowcasting i dette projekt, men grundet begraenset indhold samt

bedre resultater fra tidligere rapporter blev den foretrukne model Dynamic Factor Modellen.
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7.2 Machine Learning’s anvendelse inden for gkonomi

I dette projekt er der blevet anvendt et Recurrent Neural Network til beskrivelse af BNP-vaeksen
i hvert kvartal. Der kunne have veeret anvendt andre gkonometriske modeller til sammenligning
af den mest optimale nowcasting teknik eksempelvis Bridge ligninger. Disse sammenligninger er
allerede blevet undersggt i mange rapporter, herunder (Giannone et al., 2008), hvor DFM har vist
sig at vaere den foretrukne model. Machine Learning er et nyt veerktgj inden for gkonometri som
har vist sig at veere nyttigt, iseer inden for emner som Nowcasting. Den preecise model er Long
Short-Term Memory, som er en af de foretrukne modeller til gkonomisk data, grundet dens hyp-
pige anvendelse i gkonomiske rapporter(Siami-Namini and Namin|, [2018) (Verstyuk, [2019)). Machine
Learning algoritmer er som tidligere naevnt et nyt veerktgj til lgsning af problemer der involver data
i hvilken som helst forstand. Machine Learning bliver ikke kun anvendt inden for gkonomi, men
bruges til biledeidentifikation, tekstklassicering og mange andre opgaver(Mullainathan and Spiess|
2017). Der er adskillige fordele ved anvendelse af Machine Learning(ML) til besvarelse af gkonomiske
problemstillinger. ML kraever minimal form for modelspecifikation og tests, hvilket sparer veesentlig
tid ved modelopbyggelse. ML lezerer selv sammenhaeng mellem specifikke variabler gennem dataene,
hvilket ogsa beskriver arsagen til kravet omkring en stor maengde data. Men samtidig er der ogsa
ulemper forbundet med Machine Learning og sammenligning af traditionelle gkonometriske mod-
eller. (Jkonomiske modeller involverer ofte parameterestimation. Her handler modelleringen om
estimationen af de mest ngjagtige parametre 3, som forklarer forholdet mellem y og x. Denne esti-
mation af parametre kan ikke direkte oversaettes til ML og det er vigtigt ikke at fortolke resultaterne
saledes. ML er ikke konstruereret til undersgge sammenhaeng mellem x og y og har ofte ikke nogen
form for sammenhaengsresultater. Selv nar algoritmen har dannet koeflicienter til en forudsigelse
af y, er disse parametre sjeldent konsistente(Mullainathan and Spiess, 2017)). Eksempelvis er det
ikke muligt at anvende en algoritme bygget for § og antage at algoritmens koefficienter har samme
egenskaber, som dem der anvendes inden for gkonometri. ML algoritmer bliver ofte beskrevet som

en slags black box, hvor data gives til algoritmen, der efterfglgende producerer et output.

Figure 24: Machine Learning Black Box
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Preecis hvordan dette output blev produceret og hvilke mekanismer algoritmen anvender er stadig
vanskeligt at fortolke. Machine Learning er i denne forstand szerdeles output baseret og dette er
en af de mest velkendte ulemper ved anvendelse af ML algoritmer(Molnar, 2019)). For at danne en
palidelig og forholdsvis ngjagtig algoritme kreeves der et stort dataset. Dette er velkendt kendetegn
ved ML og desto mere data du kan give algoritmen, desto bedre predictions kan den estimere teoretisk
(Molnary, 2019). Dette kan veere vanskeligt med iseer gkonomisk data, som ofte er begraenset grundet
malingvanskelighed. (Jkonomiske indikatorer og nggletal kraever meget bearbejdning, da indsam-
ling af gkonomisk data kreever hgj ngjagtighed. Med introduktionen af online data er gkonomisk
nggletal og indikatorer blevet lettere tilgeengelig men er stadig begreenset grundet den korte tidsho-
risont. Som tidligere naevnt er der anvendt en relativ kort tidsperiode til beskrivelse af BNP-veckst,
hvilket er en ulempe for ML estimation. ML algoritmer er yderligere ogsé seerdeles afhsengig af den
data der bliver givet til modellen. Algoritmen arbejder kun med forméalet om at reducere Total
Sum of Squares(SST), hvilket giver anledning til fejl. Eksempelvis hvis der fremkommer en bias i
treeningsseettet vil denne bias ogsé fremkomme i algoritmen. Indenfor gkonometri er der adskillige
tests hvor bias kan tjekkes, eksempelvis nar der testes for stationaeritet. Denne samme dynamik kan
ikke afspejles i ML, hvilket kraever en hgjere forsigtighed nar datassettet veelges og modellens hyper-
parametre dannes. Jaevnfgr afsnit 3.4 beskrives hvordan et neural network kan veere opbygget af et
utallige antal af activation functions(Mullainathan and Spiess| [2017). Disse ikke linaere activation
functions muliggger forudsige af eksempelvis gkonomisk data, men kommer ogsa med en veesentlig
ulempe. Flere funktioner skaber en stgrre sandsynlighed for at to funktioner med meget forskellige
koeflicienter, kan producerer lignede resultater. Dette resulterer at nar algoritmen skal vaelge mellem
to vidt forskellige funktioner til estimation af output, kan valget af funktion veere tilfaeldigt. Dette
er ogsé en af arsagerne til ML resultater kan veere upalidelig, grundet en mindre sendring til treen-
ingseettet kan fa algoritmen til at estimere gennem helt andre activation functions. Dette kendetegn
fremheever hvordan ML ikke kan bruges til modelbeskrivelse og sammenhaengsanalyse(Mullainathan
and Spiess| [2017). Der fremkommer et output pa BNP-vaeksten gennem de manedlige variabler valgt
i projektet, men ingen forklaring af dette valg. Ved Dynamic Factor Modellen kan hver latent faktor
koefficent obseveres og de praecise dynamikker i modellen kan obseveres. Denne samme analyse vil
ikke vaere mulig med ML og selv hvis det var en mulighed vil det veere inkonsistent. Det er derfor
vigtigt kun at opfatte ML og LSTM som et veerktgj til nowcasting og veere acceptabel med de ulem-
per det bringer. Arsagen til ML anvendes i dette projekt frem for andre gkonometriske metoder
er, at nowcasting ligesom ML er output orienteret. Som tidligere naevnt giver nowcasting et skgn
over den aktuelle situation af gkonomien, som er relevant for bade gkonomiske aktgrer og private
virksomheder. Der kan antages at disse institutioner og aktgrer ikke ngdvendigvis er interesseret
i den preecise sammenheeng, men kun skal bruge et nowcast til planleegning af deres udbud eller
beslutningsproces. I denne forstand kan ML og LSTM opfylde dette behov ved at producerer et

output som aktgrer kan planlaegge efter.
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8 Konklusion

Udgangspunktet for projektet har veeret, at undersgge om Machine Learnign kan nowcaste sammen-
lignet med traditionelle gkonometriske modeller. De to tilgange er henholdsvis den gkonometriske
Dynamic Factor Model (DFM) og Deep Learning prognosemetoden Long Short-Term Memory
(LSTM). Disse to forskellige tilgange anvendes til at danne et skgn over den gkonomiske veekst i
2019 for den danske BNP. DFM og LSTM-model sammenlignes med hensyn til deres evne til at
reducere fejlprocenten og opné den hgjeste ngjagtighed af BNP-vaeksten. En kombination af flere
manedlig frekvensdata er ngdvendig, for at estimere et nowcast. Dog er kvartal indikatorer ogsa med-
tages, da de antages at veere ngdvendige indikatorer til forklarelse af BNP. Indikatorerne i datassettet
er hentet fra bade Danmarks Statistik og FRED. I dataseettet indgar 29 makrogkonomiske indika-
torer. Datasaettet for begge modeller er identiske, dog er der en sendring i opstillingen af dataseettet.
Dette skyldes, at LSTM ikke kan handtere manglende data som indgar, nar kvartaldata medtages.
Da Dynamic Factor Model er udarbejdet i Jdemtra+ open source platform, forekommer denne ud-
fordring ikke for modellen. I fgrste omgang udarbejdes en benchmark model for DFM, herunder en
ARIMA. BNP-indikatoren fra 2008 til 2018 anvendes til at treene modellen til at danne et forecast for
henholdsvis alle fire kvartaler i 2019. Modellen bliver fgrst testet for stationaritet af BNP tidsserien
gennem en Augmented Dickey Fuller Test, og seriel korrelation gennem en Ljung-box test. Ved hjeelp
af Akaike Information Kriterium (AIC), er den optimale model en ARIMA-model af orden (1,1,0)
(0,0,1). DFM anvender fem latente faktorer(r) i modellen, hvoraf disse fem latente faktorer fplger
en VAR(2). Overordnet fremkommer der en praeference for DFM sammenlignet med ARIMA som
ogsé var forventet. LSTM er i stand til automatisk at traekke oplysninger ud af data og genkende
underliggende mgnstre. Med en inkorporerede forget gate i LSTM, forméar netveerket at beholde de
relevante oplysninger og derefter "glemme" irrelevante oplysninger. Dette er en ngdvendighed med
gkonomisk data, hvor tidligere lags er relevant for den nuveerende periode. Gennem en kompara-
tiv analyse mellem LSTM og DFM vises der at Machine Learning kan nowcaste gkonomisk veekst.
LSTM ligger forholdsvis teettere pa de sande veerdier nar 2019 nowcastes sammenlignet med DFM
i samme periode. Dette udtrykkes henholdsvis i Root Mean Squared Error og Mean Average Error
i tabel 5] som begge er lavere hos LSTM. Dynamic Factor Model nowcaster 4. kvartal i 2019 med
henholdsvis en RMSE pé 0.513, hvor LSTM nowcaster samme periode med en RMSE pa 0.335. Jo
teettere RMSE er pa nul, jo bedre er modellen til at forudsige. Det kan derfor konkluderes, at LSTM
forméar at nowcaste 4. kvartal bedre baseret pa resultaterne. Der kan dog fremkomme ulemper ved
anvendelse af Machine Learning. Machine Learning er outputorinteret og har dermed minimal fork-
laringsgrad af de pa pageeldende resultater. De preaecise estimater og parametre i modellen er ukendt
og der er ingen mulighed for yderligere undersggelse af sammenhsengen mellem den afhaengige og

uafheengige variabler i modellen.
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Appendices

A Billeder

A.1 ACF og p-veerdi for lags

Figure 25: ACF og p-veerdi for lags

lag (m) 1 2 3 s
ACF -0.01 022 0.03 0.03
p-Value 093 0.05 0.81 0.81
Kilde:(Giannone et al., 2008)
A.2 OQOut-of-sample - nowcast og forecast af US GDP
Figure 26: Nowcasts and forecasts of GDP: out-of-sample evaluation
Horizon 0 1 2 B 4
FM 091 1.05 110 125 118
SPF 0.94 115 129 129 136

Kilde: (Giannone et al.| [2008)

A.3 Augmented Dickey-Fuller Test for BNP tidsserien

Figure 27: Augmented Dickey-Fuller Test for BNP tidsserien

Augmented Dickey-Fuller Test
alternative: stationary

Type 1: no drift no trend
Tag ADF p.value
,] 0 -4.13 0.0100
.1 1-2.23 0.
.1

2 -2.15 0.033

.1 3 -2.69 0.0100
Type 2: with drift no trend

1 ADF p.value
-4.35 0.0100
-2.49 0.1457
-2.47 0.1539
3 -3.40 0.0194

3: with drift and trend
1 ADF p.value

Note: in fact, p.value = 0.01 means p.value <= 0.01

Kilde: Egen beregninger
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A.4 Box-Ljung Test for BNP tidsserieng

Figure 28: Box-Ljung Test for BNP tidsserien

Box-Ljung test

da DEN
X-squared = 23. 20, p-value = 0.2818

Kilde: Egen beregninger

A.5 AIC sammenligning af forskellige ARIMA modeller

Figure 29: AIC sammenligning af forskellige ARIMA modeller

ARIMA(2,1,2)(1,0,1)[4]
ARIMA(D,1,0)
ARIMA(1,1,0)(1,0,0)[4]
ARIMA(D,1,1)(0,0,1)[4]
ARTMA(D,1,0)
ARIMA(1,1,0)
ARIMA(1,1,0)(0,0,1) [4]
ARIMA(L,1,( ,0,1)[4]
ARTMA(1,1,( ,0,2)[4]
ARIMA(L,1,(
ARIMA(D,1,C
ARIMA(Z,1,C
ARIMA(L,1,1)
ARIMA(2,1,1
ARIMA(1,1,0)(0,0,1) [4]
ARIMA(L,1,C

ARTMA (1,1, 0 ,0,1)[4]
ARIMA(L,1,( ,0,2)[4]
ARIMA(L,1,( ,0,0)[4]
ARIMA(1,1,0)(1,0,2)[4]
ARIMA(D,1,( ,0,1)[4]
ARIMA(2,1,( ,0,1)[4]
ARIMA(1,1,1)(0,0,1)[4]
ARIMA(D,1,1)(0,0,1)[4]
ARIMA(2,1,1)(0,0,1)[4]

Best model: ARIMA(1,1,0)(0,0,1)[4]

Series: DEN
ARIMA(1,1,0)(0,0,1)[4]

oefficients:
arl

-0.6490

5. e. 0.1289

sigmar2? estimated as 0.6094: Tlog likelihood=-49.85
ATC=105.69 AICc=106.31 BIC=110.97

Kilde: Egen beregninger
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A.6 Dynamic Factor Modelopbygning med variabler og udgivelseslag

Figure 30: Dymanic Factor Modelopbygning med variabeler og udgivelseslag
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@ data » Bruttoledige Se... 1month after ¢

@ data » AKU beskeftige. .. 1month after

@ data » Aktieindex (0... 1 month after

@ data > Sammensatko. ., 0 days

@ data » Forbrugertillidsi,.. 0 days 2

@ data P Prisindex for ej... 2 months after

@ data P Inflation [frozen] 1 menth after

@ data W Imdustrial prod... 1 month after

@ data & Offentlig forbr... 2months after 2 @
@ data & Privat forbrug ... 2months after 2 @
@ data W Sesonkarrigere. .. 1month after £

@ data W Long-Term Gov... 45 days after 2

@ data » Diskkontoen [fr...

@ data » Import [frozen]

@ data » Export [frozen]

@ data » TOT Erhvervi ... 2]
@ data » 2 Industri, rast... 2]
@ data > 3 Bygge og anl... 2months after 2 @
@ data » 4Handel og tr... 2 months after @
@ data & 5 Information ... 2months after 2 [a]
@ data & & Finansiering ... 2months after 2 @
@ data & 7 Ejendomshan... 2months after 2 @
@ data » 8 Erhvervsserv... 2months after 2 [2]
@ data » O3 Undervisnin. .. 2 months after [al
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Kilde: Egen beregninge
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A.7 Dynamic Factor Model Estimations Metode

Figure 31: Dynmaic Factor Model Estimations Metode

[=IPrincipal components

Enabled
Estimation span Al

Data availabilty (min %) 08
=IPreimnary El1

Enabled

Version 2

Max iterations 100

Max numerical terations 50

Precision 0.000000001
=IHumerical optimization

Enabled

Max number iterations 1000

Max number iterations in optimization by block 5

Simplified model fterations 15
Independent VAR shocks [m}
tterations by blocks.

Mixed estimation
Gptimization method LevenbergMarquardt
Precision 0.000000001
IFinal EM

Enabled m}

Version 2

Max iterations 100

Max numerical terations 50

Precision 0.000000001

Kilde: Egen beregninge

A.8 LSTM output

Figure 32: LSTM output

LSTM output, 134 er Kvartal 1. 2019, 137 er Kvartal 2. 2019, 140 er Kvartal 3.2019 og 143 er
Kvartal 4. 2019
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