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Viimeisten vuosikymmenien aikana kansainvélisessi ekonometrisessa tutkimuskiriallisuudessa on esitetty usei-
ta makrotaloudellista tilaa kuvaavien muuttujien informaatiota yhdistivii lybyen aikavilin mallinnus- ja en-
nustemenetelmii. Néitd ns. nowcasting-menetelmii on myos onnistuneesti byodynnetty ja sovellettu Suomen
talouden seurantaan. Tissd artikkelissa esittelemme katsauksen monella tabolla tehtyyn kebitystyohon ja niiden
hankkeiden yhteydessi saatuihin tuloksiin Suomen aineiston tapauksessa. Suomen taloutta koskevien subdan-
neindeksien hyédyntimisen myoti subdanteiden kiinnepisteiden mdidrittiminen on tarkempaa ja kiinnepis-
teiden tuottamia taantumajaksoja voidaan vastaavasti ennustaa binddirivastemalleja kiyttien. Suomen Pankin
nowcasting-malli mahdollistaa puolestaan uusien tilastojulkistusten uutisarvon analyysin. Tilastokeskuksessa
ja Etlassa on vastaavasti hyédynnetty moderneja koneoppimisen menetelmii, jotta puutteellisesta mikroaineis-
tosta kyetiin tuottamaan bruttokansantuotteen pikaestimaatteja aiempaa lybyemmilli viiveelld. ETLAnow-

projektissa hyodynnetiin puolestaan mm. uusia Google-hakutilastoja tyéttomyyden ennustamisessa.

Ajantasaisen ja samalla luotettavan tiedon gelmana on kuitenkin pitki julkaisuviive ja
saaminen talouden tilasta on keskeinen haaste silhen myohemmin tehdyt, usein suuretkin
talouden paitoksentekijoille. Neljannesvuosit- jalkikorjaukset. Talouden tilaa — kokonaista-
tainen reaalinen bruttokansantuote on seura- loudellista aktiviteettia — kuvaavien muuttujien
tuin kokonaistaloudellinen muuttuja. Sen on- tilastotietojen reaaliaikaisuuteen liittyvien seik-
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kojen lisdksi keskeisen haasteena on monen-
laisen informaation yhdistaminen kokonaisku-
van muodostamiseksi.

Keskeinen teema nowcasting-kirjallisuu-
dessa on ollut suuren muuttujajoukon hyddyn-
taminen. Yksittiiset aikasarjat sisdltavat muut-
tujakohtaista satunnaisvaihtelua, miki keski-
arvoistuu pois, kun hyodynnetian suurta
muuttujajoukkoa. Suurta muuttujajoukkoa
hyodyntavien ekonometristen mallien hanka-
luus on parametrien madrian kasvaminen. T4l-
16in mallit kylla selittavat hyvin aineistoa, jolle
ne on estimoitu, mutta niiden ennustekyky on
useimmiten heikko.

Kirjallisuudessa on esitetty erilaisia versioi-
ta dynaamisiin faktorimalleihin luettavista ti-
lastollisista malleista, jotka ratkaisevat ongel-
man tiivistamalld suuren muuttujajoukon in-
formaation yhteen tai kahteen faktoriin (Forni
ym. 2000). Ensimmainen faktori, joka selittda
suurimman osan makrotalouden aikasarjojen
vaihtelusta, voidaan monesti tulkita talouden
suhdanneindeksiksi. Suhdanneindeksi kuvaa
esimerkiksi bruttokansantuotetta paremmin
talouden tilaa, silla se sisdltda informaatiota
laajemmasta muuttujajoukosta. Taman artik-
kelin jaksossa 1 esitelldan viime vuosien aikana
Helsingin ja Turun yliopistoissa kehitettya
Suomen talouden suhdanneindeksis, joka pe-
rustuu Marianon ja Murasawan (2003) esitta-
main dynaamiseen faktorimalliin.

Dynaamisessa faktorimallissa suuren muut-
tuja- ja parametrimadrin ongelma ratkaistaan
tiivistamalld informaatiota. Toinen tapa rat-
kaista ongelma on hyodyntaa shrinkage-teknii-
koita. Makrotalouden analyysissa ja ennusta-
misessa on jo pitkiain hydodynnetty vektoriau-
toregressiivisia malleja, joiden estimoinnissa
hyodynnetian bayesilaista tilastotiedettd ja
erityisesti ns. Litterman (1979) -prioria ja sen

variaatioita. Yksinkertaisimmillaan asetetaan
priori, jossa mallin aikasarjojen oletetaan nou-
dattavan joko satunnaiskulkuprosesseja tai
olevan valkoista kohinaa. Vetamilld monipara-
metrisen aikasarjamallin parametreja kohti
yksinkertaisemman aikasarjamallin paramet-
riarvoja pienennetiin mallin estimointiepavar-
muutta ja liiallista sovitusta estimointiotokseen
(data overfitting). Ndin mallin ennustekyky
paranee estimointiotoksen ulkopuolella.
Suomen Pankin ja Etlan nowcasting-mallit
perustuvat bayesilaisiin vektoriautoregressiivi-
siin malleihin. Niita esitelldan artikkelin jak-
soissa 2 ja 4. Litterman-prioria ja sen variaa-
tioita kehittyneemmin tavan kisitelld suuria
tilastoaineistoja antavat koneoppimisen mene-
telmat. Naitd hyodynnetiaan Tilastokeskuksen
uuden koko kansantalouden pikaestimaatin
tuottamisessa (jakso 3).
Nowcasting-menetelmilla
muuttujien arvoa tai laajemman suhdannein-
deksin samanaikaista tai aivan ldhitulevaisuu-
den kehitystd. Talouspolitikan kannalta on
my6s hyodyllistd ymmartaa, missd kohtaa suh-
dannesyklid ollaan ja kuinka todennikéisesti
suhdannetilanne on muuttumassa. T4hin anta-
vat vastauksen osaltaan bindarivastemallit, jois-
sa ennustettavana muuttujana on talouden suh-
dannetila. Binaarivastemallit yleistyivit mak-
roekonometrisessa tutkimuksessa Estrellan ja
Hardouvelisin (1991) Yhdysvaltojen taantuma-
jaksoja koskevan tutkimuksen myota. Binadri-
vastemallien estimoinnissa on valttamitonti
aluksi madrita suhdannetilanteen maarittavat
talouden suhdannekiinnepisteet. Ndiden kaan-
nepisteiden muodostamisessa voidaan osaltaan

ennustetaan

hyodyntaa erilaisia nowcasting-menetelmia seki
asiantuntijatietoon perustuvaa harkintaa. Val-
tiovarainministeriossi ja Suomen Pankissa on
viime aikoina tutkittu bindarivastemallien kayt-
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tokelpoisuutta ja suhdannekiinnepisteiden
asettamista Suomen talouden seurannassa ja
alustavia tuloksia esitelladn jaksossa 5.

1. Suomen talouden
suhdanneindeksi

Viimeisen reilun vuosikymmenen aikana muu-
tamat dynaamisiin faktorimalleihin perustuvat
suhdanneindeksit ovat vakiinnuttaneen ase-
mansa seki akateemisessa ettd kaytdnnon reaa-
liaikaisessa talouden analyysissa. Esimerkiksi
Boragan Aruoban, Francis Dieboldin ja Chiara
Scottin kehittima ADS-indeksi on piivikoh-
tainen Yhdysvaltojen taloudellista aktiviteettia
kuvaava indeksi (Aruoba ym. 2009). Eurocoin-
indeksi taas on kuukausikohtainen arvio euro-
alueen bruttokansantuotteesta. Sen muodosta-
misesta kuukausittain vastaa Italian keskus-
pankki (Altissimo ym. 2010).

Alun perin Helsingin yliopistossa vuonna
2009 esitetty indeksi oli tiettavasti ensimmaisi
Suomen aineistolla estimoituja dynaamisia fak-
torimalleja kansantalouden samanaikaista ko-
konaistaloudellista aktiviteettia mitattaessa
(Lanne ja Nyberg 2009). Tami kehitystyo ta-
pahtui osana silloista ekonometrisessa kirjal-
lisuudessa meneillaan ollutta nopeaa now-
casting-menetelmien kehitysta. Kyseinen in-
deksi yhdisti neljinnesvuosittain julkaistavan
reaalisen bruttokansantuotteen ja keskeisten
kuukausittain havaittavien makrotaloudellis-
ten muuttujien sisiltimin informaation kuu-
kausikohtaiseksi Suomen talouden tilaa kuvaa-
vaksi suhdanneindeksiksi ja samalla ei-havait-

U Ks. tarkemmin http://www.philadelphiafed.org/research-
and-data/real-time-center/business-conditions-index/ ja
http://eurocoin.cepr.org/.
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tavan kuukausittaisen bruttokansantuotteen
kasvun arvioksi. Indeksi perustui Marianon ja
Murasawan (2003) esittimiin dynaamiseen
faktorimalliin. Heid4n, ja monien muiden Yh-
dysvalloille rakennettujen samanaikaista infor-
maatiota sisiltdvien suhdanneindeksien ta-
paan, indeksi rakentui reaalisen bruttokansan-
tuotteen (ainoa neljannesvuosikohtainen
muuttuja) seka kuukausittain havaittavien teol-
lisuustuotantoa ja tyollisyytta kuvaavien muut-
tujien varaan. Lisiksi Suomen taloudelle kes-
keisen ulkomaankaupan vuoksi vienti ja tuon-
ti olivat mukana kuukausikohtaisina muuttu-
jina. Kuukausikohtaisten muuttujien kayttami-
sen vuoksi indeksin arvo voitiin laskea kuu-
kausittain tarvittavien tilastotietojen tullessa
saataville. Kaytannossa tima merkitsi noin
1-1,5 kuukauden viivetti reaaliaikaisessa saa-
tavuudessa, mitd voidaan edelleen pitda varsin
kilpailukykyisena BKT:n noin kahden kuukau-
den julkaisuviipeeseen nihden.

Indeksia paivitettiin (melko) sdannollisesti
kuukausittain aina vuoden 2017 elokuuhun
asti. Vuosien 2009-2014 vilisen ajan aikana
havaittua indeksin toimintaa ja ominaisuuksia
kasiteltiin tarkemmin vuonna 2015 julkaistus-
sa artikkelissa (Lanne ja Nyberg 2015).

Kyseisen indeksin paivityksenda Turun yli-
opistossa on Antti Fredrikssonin, Henri Ny-
bergin ja Jani Sainion toimesta kehitetty paivi-
tettyd Suomen suhdanneindeksia, jonka lahto-
kohtaiset perusteet ja kaytettdvit muuttujat
ovat pitkalti samat kuin edeltidvissa indeksissa
(Fredriksson ym. 2019). Indeksi perustuu edel-
leen Marianon ja Murasawan (2003) malliin.
Aiempaan indeksiin kuuluneiden muuttujien
osalta tyollisyyden sijaan kaytetdan nyt tyotto-
mien suhteellista osuutta tyovoimasta. Muut-
tujajoukkoa on lisaksi tdydennetty rahoitus-
markkinoilta saatavissa olevalla informaatiolla
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menneiden osakemarkkinatuottojen muodos-
sa. Osakemarkkinainformaatiota pidetiin ylei-
sesti suhdannetilaa ennakoivana indikaattori-
na, joten tdssi tapauksessa osaketuottoja vii-
vistetddn siten, ettd ne kuvaavat paremmin
tamanhetkistd talouden tilaa. Rahoitusmarkki-
nainformaation kayttdminen tarkoittaa kaytin-
nossi sitd, ettd indeksi on mahdollista paivittaa
mind ajanhetkeni tahansa kiytettavin dynaa-
misen faktorimallin rakenteen vuoksi, mika
vastaa toiminnaltaan esimerkiksi Aruoban ym.
(2009) Yhdysvaltojen taloutta koskevaa paiva-
kohtaista indeksia.

Kuviossa 1 esitetadn paivitetyn suhdan-
neindeksin aikaura vuoden 1990 tammikuusta
vuoden 2019 toukokuuhun asti. Suomen talou-
den pitkaaikainen kasvu nikyy indeksin tason
nousevana trendina. Taantuma-ajankohtina
indeksin taso laskee, mika merkitsee siis koko-
naisaktiviteetin supistumista ja siten indeksin
negatiivisia kuukausimuutoksia. Niina kuu-

kausina taloudellinen aktiviteetti on siis supis-
tunut. Merkittavimmat taantumajaksot ajoittu-
vat odotetusti 1990-luvun alkuun ja vuosiin
2008 ja 2009.

Indeksin nousevasta trendistd johtuen
(vuotuiset) kuukausimuutokset (logaritmiset
differenssit) ovat tarkasteltavalla ajanjaksolla
olleet padosin positiivisia (keskiarvo 1,72 % ja
keskihajonta 3,89). Tamai vastaa varsin tarkoin
kansantalouden neljannesvuositilinpitoon pe-
rustuvan reaalisen bruttokansantuotteen vuo-
sikasvua (1,59 %).

2. Suomen bruttokansantuotteen
lyhyen aikavilin ennustaminen
BVAR-malilla

Suomen Pankin nowcasting-malli ennustaa
Suomen reaalisen bruttokansantuotteen kasvua
edeltaville, kuluvalle ja tulevalla vuosineljin-

Kuvio 1. Subdanneindeksin aikasarja (taso) 1990 (tammikuu ) — 2019 (toukokuu)

18
17
16
15
14
13
1.2
1,1
1,0
09
0,8

1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003

2004

2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

443



KAK 372019

nekselle.? Malli hyodyntaa laajaa, lahes viiden-
kymmenen muuttujan joukkoa, joka sisaltda
luottamusindikaattoreita, tydomarkkinatilastoja
sekd volyymi- ja litkevaihtoindekseja.

Mallin tuottaman ennusteen lisaksi mallia
hyodynnetain tilastojulkistusten seurannassa.
Malli antaa ennusteen kaikille mallin sisalta-
mille muuttujille. Vertaamalla muuttujan en-
nustetta uuteen tilastojulkistukseen saadaan
kisitys, kuinka paljon uutta informaatiota ti-
lastojulkistus sisaltad. Mitd enemmain tilasto-
julkistus eroaa ennustetusta, siti enemman
bruttokansantuotteen ennuste muuttuu. Tahin
vaikuttaa myos muuttujan ja bruttokansantuot-
teen ennustevirheiden korrelaatio. Mallin tuot-
tama uutisanalyysi auttaa hahmottamaan, mit-
ki tilastojulkistukset ovat oleellisimpia talou-
den seurannan kannalta.

Suomen Pankin nowcasting-malli on baye-
silainen vektoriautoregressiomalli (BVAR).?
Vektoriautoregressiossa mallin muuttujat ovat
endogeenisia ja kunkin muuttujan kuluvan
hetken arvoja selitetadn vakiotermin lisiksi
muuttujan omilla ja mallin muiden muuttujien
viiveilla. Téstd rakenteesta johtuen VAR-mal-
lin parametrien maira on yleensa hyvin suuri
estimoinnissa kaytettavien aikasarjojen pituu-
teen nihden. Tamian vuoksi vektoriautoregres-
sioiden estimoinnissa on tyypillista hyodyntia
bayesilaista tilastotiedetta ja informatiivisia
prioreita.

Litterman-priorissa VAR-mallin aikasarjat
noudattavat satunnaiskulkuprosesseja, kun ky-
seessd on tasomuuttujia ja logaritmisoituja
muuttujia, kuten Suomen Pankin nowcasting-

2 https:/ /www.suomenpankki fi/ nowcast

> Mallin tarkempi kuvaus loytyy julkaisusta Itkonen ja Ju-
vonen (2017).

444

mallissa (Litterman 1979). Kun mallin aikasar-
jat ovat kasvuasteita tai muutoksia, aikasarjo-
jen havainnot generoivien prosessien priori-
oletus on valkoinen kohina. Satunnaiskulku-
prosessin tapauksessa muuttujan oman ensim-
maisen viiveen kerroin saa arvon yksi ja muut
kertoimet ovat nollia. Valkoisen kohinan ta-
pauksessa kaikki kertoimet ovat nollia. Para-
metrien posteriori-estimaatit ovat priori-
jakaumien ja aineiston informaation, VAR-
mallin tapauksessa pienimmin neliosumman
estimaattien, painotettuja keskiarvoja, missa
painot riippuvat priori-informaation ja aineis-
ton informaation tarkkuudesta.

Varhaisemmassa kirjallisuudessa tavoittee-
na oli noin kymmenen muuttujan tai pienem-
pien VAR-mallien tehokas estimointi ja hyo-
dyntaminen ennustamisessa (Litterman 1984;
Doan ym. 1984). Tuoreemmassa kirjallisuudes-
sa on naytetty, ettd vastaavilla menetelmilla
voidaan estimoida jopa sadan muuttujan vek-
toriautoregressiota ja hyodyntdd mallia onnis-
tuneesti ennustamisessa (Banbura ym. 2010).
Kun moniparametrisen aikasarjamallin para-
metreja vedetddn kohti yksinkertaisemman
aikasarjamallin parametriarvoja — kohti ykko-
sid ja nollia — pienennetdin mallin estimointi-
epdvarmuutta ja liiallista sovitusta estimointi-
otokseen (data overfitting), ja niin mallin
ennustekyky paranee estimointiotoksen ulko-
puolella.

Suurin osa Suomen Pankin nowcasting-
mallin muuttujista on kuukausitason muuttujia
ja osa on neljannesvuositason muuttujia. T4-
min vuoksi estimoidaan kaksi VAR-mallia.
Ensin estimoidaan ainoastaan kuukausitason
muuttujia sisaltava malli, jolla ennustetaan sen
neljanneksen loppuun, josta on yhtain kuu-
kausihavaintoa. Kuukausimuuttujat aika-
aggregoidaan neljinnesvuosimuuttujiksi. Aika-
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aggregointi tapahtuu Kalman-suotimen avulla,
jotta kuukausimuuttujien ennusteita sisaltaviin
aika-aggregoituihin neljannesvuosimuuttujiin
liittyvéd ennuste-epavarmuus kyetdin ottamaan
huomioon. Neljinnesvuosimuuttujille estimoi-
daan VAR, ja Kalman-suodinta hyodyntamalla
taytetdan puuttuvat havainnot seka ennuste-
taan yksi neljannes yli sen neljanneksen, jolta
tuoreimmat tilastojulkistukset ovat.

Kuviossa 2 niytetdin nowcasting-mallin
takautuvasti tehdyt ennusteet vuoden 2007
alusta lahtien vuoden 2016 toiseen neljannek-
seen asti seka reaaliaikaiset ennusteet vuoden
2016 kolmannesta neljanneksesti lahtien vuo-
den 2019 toiseen neljannekseen asti. Mallin
estimointiotos alkaa vuoden 1995 alusta. Ta-
kautuvasti tuotetut ennusteet hyddyntavat uu-
simpia tilastoja eika ennustehetken tilastoja.

Kuvio 2. Takautuvasti tuotetut ennusteet
2016N3-2019N2

2009 2011

Ennusteet on tuotettu siten, ettd ennusteajan-
kohta vastaa ennustettavan vuosineljanneksen
loppua, jolloin vuosineljinneksen kaikilta kuu-
kausilta on tiedossa luottamusindikaattorit,
mutta muiden muuttujien osalta on puuttuvia
havaintoja.

Verrattuna yksinkertaiseen aikasarjamalliin,
ensimmadisen asteen autoregressiiviseen proses-
siin (AR(1)), BVAR-mallin ennusteet reagoivat
nopeammin vuoden 2008 alusta alkavaan brut-
tokansantuotteen supistumiseen. Vuosien
2011-2014 nollakasvun aikana BVAR-mallin
ennusteet ovat keskimaarin lahella toteutunutta
BKT:n kasvua, mutta AR(1)-mallin ennusteet
ovat huomattavasti korkeammat. Tarkempaa
ennustevirheanalyysia on tehty julkaisussa Itko-
nen ja Juvonen (2017), missd ennustevirheana-
lyysissa havaittiin, ettd hyvin Iyhyilld ennuste-

2007N1-2016N2 ja reaaliaikaiset ennusteet
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horisonteilla BVAR-mallin ennusteet ovat selke-
asti yksinkertaisten aikasarjamallien ennusteita
tarkempia, mutta ennustettaessa kuluvaa vuosi-
neljinnestd kauemmas ero pienenee (Itkonen ja
Juvonen 2017). Tulos on yhteneviinen tutkimus-
kirjallisuuden kanssa.

BVAR-mallilla tuotettuja reaaliaikaisia en-
nusteita on tallennettu vuoden 2016 kolman-
nesta neljanneksesti alkaen. Kuviossa 2 ennus-
teita verrataan Tilastokeskuksen BKT:n pika-
ennakkoon, joka julkaistaan 45 paivia tilastoi-
tavan vuosineljanneksin paattymisen jilkeen
(ks. jakso 3). BVAR-mallin ennusteet ovat pi-
kaennakon julkaisuajankohdan mukaisia. Y-
lattavasti pikaennakon ja BVAR-mallin ennus-
teet kulkevat hyvin lihekkiin, vaikka ne tuo-
tetaan hyvin eri tavoin. Vuosina 2016 ja 2017
BVAR-mallin ennusteissa ei esiinny systemaat-
tista harhaa. Vuonna 2018 sen sijaan tamanhet-
kisten tilastojen perusteella BVAR:n ennusteet
kuten myos pikaennakon luvut olivat huomat-
tavasti toteutunutta bruttokansantuotteen ke-
hitystd suurempia.

Suomen Pankin nowcasting-mallin toiminta
on kokonaan automatisoitu. Suomen Pankin
palvelimella oleva koodipaketti lataa uusimmat
tilastot Suomen Pankin aikasarjatietokannasta,
kausitasoittaa osan aikasarjoista (aikasarjat, jois-
ta ei aineistoldhteessi ole saatavilla kausitasoi-
tettua aikasarjaa) seka suorittaa nowcasting-
mallin estimoinnin ja ennusteen tuottamisen.
Mallin tuottamat tulokset siirtyvit Suomen
Pankin nowcasting-sivustolle sekd Robottieko-
nomistin twitter-tilille. Tekemalla mallin anta-
mista ennusteista ja uutisanalyysista julkisia on
pyritty havainnollistamaan tilastolliseen malliin
perustuen, kuinka paljon yksittaisille uusille
tilastojulkistuksille tulisi antaa merkitysta, kun
paivitetdan kasitysta talouden kehityksesta.
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3. Mikroaineistoilla ja
koneoppimisen menetelmilld
BKT:n pikaestimaatteja

Tilastokeskus ja Etla tekevit yhteistyota tutki-
mushankkeessa osana Eurostatin Big Data
-konsortiota, jossa yhteni tavoitteena on luoda
uusia tapoja tuottaa nopeampia estimaatteja
talousindikaattoreista. Erityisend tavoitteena
on ollut pienentaa Tilastokeskuksen julkaise-
man tuotannon suhdannekuvaajan julkaisuvii-
vettd 45 paivdsta 16 pdivadn ja ndin tuottaa
entistd nopeammin myds tuotannon suhdanne-
kuvaajan kehitykseen perustuva ennakkotieto
bruttokansantuotteen neljannesvuosikasvusta.
Koko talouden pikaestimaatti -nimelld oleva
tilasto julkaistaan tilld hetkelld kokeellisena
tilastona Tilastokeskuksen sivuilla.*

Koko talouden pikaestimaatti tuotetaan
hyodyntamailla isoa joukkoa tilastollisia malle-
ja seka kayttamilld koneoppimisen menetel-
mid, jotka sopivat laajojen tilastoaineistojen
kasittelyyn.” Pikaestimaatin laskennassa hyo-
dynnetddn yritystason aineistoja. Suurin osa
muuttujista perustuu Tilastokeskuksen kuu-
kausittain kerdamaan myyntitiedustelun ai-
neistoon, jossa on mukana noin 2 000 teolli-
suuden, rakentamisen, kaupan ja palveluiden
alojen merkittavinta yritystd. Ndiden yritysten
liikevaihto kattaa kaiken kaikkiaan noin 70

4 https://www.stat.fi/tup/kokeelliset-tilastot/
subdannetilastot/index.html

5 Kirjallisuudessa kéytettyji menetelmii ovat mm. erilaiset
faktorimallit jakson 1 tapaan (ks. myés Stock ja Watson
2002) sekd ns. shrinkage-menetelmdit (kutistamismenetel-
mit, kuten ridge regression, LASSO ja elastic net) ja muut
koneoppimisen algoritmit (boosting, regression trees ja ran-
dom forests). Tarkemmat esittelyt néisti menetelmisti ly-
tyvit Hastien, Tibshiranin ja Friedmanin kirjasta (2009).


https://www.stat.fi/tup/kokeelliset-tilastot/suhdannetilastot/index.html
https://www.stat.fi/tup/kokeelliset-tilastot/suhdannetilastot/index.html
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prosenttia kaikkien yritysten liikevaihdosta,
miki tekee aineistosta erinomaisen tietolah-
teen Suomen talouden suhdannetilan arvioi-
miseksi. Aineisto on hydodynnettavissi lyhyella
viipeell, silld yritykset toimittavat tiedot Ti-
lastokeskukselle viimeistaan 16 paivaa tilastoi-
tavan kuukauden pidittymisen jilkeen.

Estimointi tapahtuu kahdessa vaiheessa.
Ensiksi estimoidaan suuri joukko (noin 130)
tilastollisista mallia. Nailld malleilla ennuste-
taan tuotannon suhdannekuvaajan suhteellista
muutosta vuodentakaiseen vastaavaan kuukau-
teen. Ennustekykyd arvioidaan suhteessa to-
teutuneeseen tuotannon suhdannekuvaajaan.
Malleista valitaan noin kaksikymmenta paras-
ta, jotka tuottavat pienimmin ennusteharhan,
eli ne eivit systemaattisesti yli- tai aliarvioi
tuotannon suhdannekuvaajan kehitysta. Par-
haimpien mallien ennusteiden keskiarvosta
saadaan tuotannon suhdannekuvaajan pikaes-
timaatti. Bruttokansantuotteen neljannesvuo-
simuutoksen pikaestimaatti muodostetaan
hyodyntamailld kyseisen neljinneksen kahden
ensimmiisen kuukauden osalta tuotannon
suhdannekuvaajan tietoja ja viimeisen kuukau-
den osalta kiytettavissa olevaa tuotannon suh-
dannekuvaajan pikaestimaattia.

Menetelmaa on testattu takautuvasti maa-
liskuusta 2012 joulukuuhun 2018 asti kattaval-
le ajanjaksolle. Ajanjakson lyhyys johtuu siita,
ettd pidemmalle ajanjaksolle ei ole saatavilla
alkuperaisia reaaliaikaisia tilastotietoja. Alku-
periisten tilastojen kidyttiminen on olennaista
menetelmdn luotettavuuden arvioimiseksi.
Ajanjakson pituus on riittdvd ennustekyvyn
luotettavaan arviointiin. Tama siitakin huoli-
matta, ettd kyseiselta ajanjaksolta jad pois kiin-
nostavia ajanjaksoja, kuten finanssikriisiin
liittyva vuosi 2009, jolloin bruttokansantuot-
teen taso Suomessa romahti. Ennustevirheana-

lyysissd pikaestimaatteja verrataan tuotannon
suhdannekuvaajan (julkaisuviive 45 paivad) ja
neljannesvuositilinpitoon perustuvan brutto-
kansantuotteen (julkaisuviive 60 paivai) en-
simmaisiin tilastojulkistuksiin. Analyysissa ei
kayteta tilastojen uusimpia julkistuksia, silla
revisiot voivat johtua muista syista kuin tilas-
toaineistojen taydentymisesta.®

Taulukossa 1 raportoidaan ennusvirheana-
lyysin tunnuslukuja. Ensimmaisessa sarakkees-
sa verrataan tuotannon suhdannekuvaajan pi-
kaestimaattia ja tuotannon suhdannekuvaajan
ensimmaista tilastojulkistusta. Toisessa sarak-
keessa verrataan neljinnesvuosittaisen brutto-
kansantuotteen pikaestimaattia ja ensimmaista
tilastojulkistusta. Viimeisessa sarakkeessa ver-
rataan tuotannon suhdannekuvaajaan perustu-
vaa neljannesvuosittaisen bruttokansantuot-
teen pikaennakkoa ja sen ensimmdisti tilasto-
julkistusta. Niin voidaan verrata uuden pika-
estimaatin tarkkuutta suhteessa kaytossa ollee-
seen pikaennakkoon.

Tulosten perusteella pikaestimaatit ovat
harhattomia, silla keskivirheet ovat pienia. Pi-
kaestimaatit eivit siis systemaattisesti yli- tai
aliarvioi bruttokansantuotteen tai tuotannon
suhdannekuvaajan kehitysti. Pikaestimaatin
nelidityjen ennustevirheiden keskiarvon nelio-
juuri ja ennustevirheiden itseisarvojen keski-
arvo ovat lahella pikaennakon vastaavia lukuja.
Tita voi pitaa merkittava tuloksena, kun huo-

¢ Tilastokeskus tarkentaa tuotannon subdannekuvaajan ja
neljinnesvuosikobtaisen bruttokansantuotteen tilastoja, kun
koko vuoden kansantulotilastot valmistuvat. Esimerkiksi
tuotannon subdannekuvaajan kuukausihavainnot alkuvuo-
delta voivat muuttua, kun koko vuoden tilastotiedot valmis-
tuvat ja tuotannonsubdannekuvaaja vuositasolla tismdiyte-
tiin kyseisen vuoden BKT-lukua vastaavaksi.
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mioidaan lihes kuukauden ero julkaisuviivees-
sa pikaestimaatin ja pikaennakon valilla.
Kuviosta 3 voidaan visuaalisesti tarkastella
bruttokansantuotteen pikaestimaattien kykya
ennustaa sen ensimmaiista tilastojulkistusta.
Pikaestimaatit ennakoivat hyvin bruttokansan-
tuotteen vuosikasvuasteen alenemisen vuoden
2012 toisen ja vuoden 2013 toisen vuosineljan-
neksen vililla. Samoin pikaestimaatit ennakoi-

vat hyvin talouskasvun kiihtymisen vuoden
2016 alussa. Mielenkiintoisesti pikaestimaatit
kuitenkin aliarvioivat bruttokansantuotteen
kasvua vuoden 2015 aikana, ja tima ongelma
koski myos alkuperiistd bruttokansantuotteen
pikaennakkoa kyseiseni vuonna.

Tulokset antavat vaikutelman, ettd yritysta-
soaineiston perusteella tuotetut pikaestimaatit
ovat suhteellisen laadukkaita, tai ainakin yhta

Taulukko 1. Ennustevirbeanalyysin tunnuslukuja, maaliskuu 2012 — joulukuu 2018

Pikaestimaatti (kk) vs. tuotan- Pikaestimaatti Pikaennakko
non suhdannekuvaaja (nv) vs. BKT vs. BKT
Keskivirhe -0.07 0.00 -0.04
Virheiden itseisarvojen keskiarvo 0.86 0.50 0.50
Keskineliévirheen neliéjuuri 1.09 0.63 0.64

Kuvio 3. Bruttokansantuotteen kasvu vuoden takaiseen neljinnekseen nihden
Ensimmainen tilastojulkistus (t+60) ja pikaestimaatti (t++16)

2012 2013 2014 2015
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tarkkoja kuin nykyiset Tilastokeskuksen pika-
ennakot. Pikaestimaattien virheiden itseisarvo-
jen keskiarvo on hyvin lahelld Tilastokeskuk-
sen pikaennakoiden vastaavaa lukua (molem-
mat noin 0,5 prosenttiyksikkod). Tulokset
osoittavat, ettd epatavanomaisten aineistojen,
kuten mikroaineistojen, kiyttiminen yhdessa
koneoppimismenetelmien kanssa voi olla hyo-
dyllist4, kun tavoitteena on tuottaa nopeampia
estimaatteja talouden kehityksesta. Talla het-
kelld Tilastokeskuksessa tutkitaankin tieliiken-
teen tavarakuljetustilastojen hyodyntamista
pikaennakon tuottamisessa.

4. Google-haut ty6ttomyysasteen
ennustamisessa

ETLAnow on Etlassa kidynnissa oleva kokeilu
hyodyntaa uusia aineistoldhteita talouden ny-
kyhetken seurannassa ja lihitulevaisuuden en-
nustamisessa.” Bruttokansantuotteen sijaan
ETLAnow on padasiassa keskittynyt kausita-
soittamattoman tyOttOmyysasteen ennustami-
seen. Ennusteet laaditaan Suomen lisaksi koko
EU-alueelle. Toinen ETLAnow-projektin puit-
teissa ennustettu muuttuja on Suomen reaali-
nen asuntohintaindeksi (Widgren 2016).
ETLAnow-projekti sai alkunsa mielenkiin-
nosta kayttdd Google-hakuja Suomen tyotto-
myysasteen lihitulevaisuuden ennustamisessa
(Tuhkuri 2014). Tarkastelemalla esimerkiksi
tyottdmyysetuuksiin liittyvien hakujen méiarian
kehitystd, voidaan muodostaa julkaisuviivee-
ton indikaattori tyottdomyystilanteen kehityk-
selle. Taman indikaattorin on havaittu ennus-
tavan tyottomyysasteen muutoksia kohtuulli-
sen hyvin etenkin suhdannekainteissa (Tuhku-

7 https://www.etla fi/ etlanow

ri 2014). Nykyhetked ennustettaessa Google-
hakujen merkittivin etu esimerkiksi kyselytut-
kimuksiin pohjautuviin indikaattoreihin nih-
den on edelld mainittu julkaisuviiveen puuttu-
minen. ETLAnow-ennustemalliin Google-
hakujen tarjoama informaatio sisallytetdan
niin sanotun Google-indeksin avulla, joka
kaikessa yksinkertaisuudessaan on valittujen
hakutermien normalisoitu summa kullakin
ajanhetkella (Tuhkuri 2014; Anttonen 2018).

Osana ETLAnow-projektia on tutkittu
myos uutisartikkeleiden hyodyntdmista reaali-
aikaisten taloudellisten indikaattorien muo-
dostamiseksi. Google-hakujen tapaan uutisar-
tikkelit tarjoavat vaihtoehtoisen julkaisuvii-
veettomin aineistolihteen talouden nykyhet-
ken tarkasteluun. Uusien aineistojen tarjoamaa
lahes reaaliaikaista informaatiota ei kuiten-
kaan voida hyodyntai tehokkaasti nykyhetken
ennustamisessa ilman tehtivain mahdollisim-
man hyvin sopivia tilastollisia menetelmia.

ETLAnow-ennustemallin viimeisin versio
on bayesildinen vektoriautoregressio-malli
(BVAR), joka kayttad hyvikseen hyvin saman-
kaltaista Litterman-prioria kuin Suomen Pan-
kissa nykyhetken ennustamiseen kehitetty
bruttokansantuotteen kehitystd seuraava en-
nustemalli (Itkonen ja Juvonen 2017 ja jakso 2
edelld). Selittavia muuttujia ETL Anow-mallis-
sa itse tyottdmyysasteen viipeiden ja Google-
indeksin lisiksi ovat kuluttajahintaindeksi ja
kyselytutkimuksiin perustuva taloudellista il-
mapiirid mittaava indikaattori (Economic Sen-
timent Indicator, ESI).

Google-aineistoa on saatavilla vasta vuo-
desta 2004 lahtien, mika tekee aineistosta koh-
tuullisen lyhyen ennustemallin estimointiin.
Litterman-priorin ansiosta aineiston lyhyys ei
ole kuitenkaan ongelma, silla priorin sisalta-
milld informaatiolla voidaan kompensoida
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Kuvio 4. Toteutunut kausitasoittamaton tyéttomyysaste ja ETLAnow-mallin ennusteet
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Tyottomyysaste
€ - ===-- Nowecast
‘‘‘‘‘‘‘‘‘ 90% luottamusvali

2014 2015 2016

aineiston lyhyyttd. Estimoinnin lihtokohdaksi
ei siis oteta puhtaan epitietoisuuden tilaa, vaan
parametriarvoja, jotka vastaavat hyvin yleisia
makrotaloudellisten aikasarjojen ominaisuuk-
sia, pidetdadn todennakodisempind kuin muita
parametriarvoja. ETLAnow-mallin tarkempi
tekninen kuvaus on luettavissa projektin verk-
kosivuilla (Anttonen 2018).

On myos tarkedd muistaa, ettd ennusteen
edustaessa nykytiedon valossa parasta kasitysta
tulevaisuudesta (tai nykyisyydesta), ennuste on
paljon enemmin kuin usein raportoitu piste-
estimaatti. Bayesildinen tulokulma mallintami-
seen mahdollistaakin ETLAnow-mallin tuot-
tamat kokonaiset ennustejakaumat, joita tulisi
kayttaa paatoksenteossa piste-estimaattien si-
jaan aina tilanteen niin salliessa.

ETLAnow-mallin ennusteet julkaistaan
paivittain projektin verkkosivuilla. Mallin en-
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nustetarkkuuden tarkastelemiseksi myds mal-
lin historialliset ennusteet ovat ladattavissa
projektin verkkosivuilta. ETLAnow-mallin
ennustetarkkuuden tarkastelu osoittaa mallin
tuottaneen useisiin verrokkimalleihin verrat-
tuna huomattavasti tarkempia ennusteita ver-
tailtaessa mallien ennustetarkkuutta vuodesta
2014 nykypiivdan (Anttonen 2018). On kuiten-
kin huomionarvoista, etti Googlen hakuai-
neiston alkaessa vasta vuodesta 2004 ja mallin
parametrien maaran ollessa huomattavan suu-
ri, ennustetarkkuuden tarkasteluun kaytettyjen
kuukausien lukumaira jad tdssd vaiheessa vield
valitettavan pieneksi.

Kuviossa 4 on esitetty ETLAnow-mallin
nykyhetken ennusteet ja niiden osumatarkkuus
vuodesta 2014 nykypaivaian. Ennustetta ympa-
roivit katkoviivat kuvaavat ennusteen 90 pro-
sentin bayesilaista luottamusvilia (credzble in-
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terval). Nykyhetken ennusteet on laadittu en-
nusteen kohteena olevan kuukauden viimeise-
n4 paivina eli noin kolme viikkoa ennen viral-
lisen tyottomyysasteen julkaisuajankohtaa.
Kuviosta nahdidin, etti ETLAnow-mallin
tuottamat ennusteet tyottomyysasteen tasolle
ovat huomattavan tarkkoja jo kolme viikkoa
ennen virallisen tyottdomyysasteen julkaisua.
Mallin tuottamien ennustetiheyksien luotetta-
vuuden puolesta puhuu my®6s se, etti julkaistu
tyottomyysaste on osunut mallin tuottamiin 90
prosentin luottamusvileihin noin 90 prosentis-
sa tarkastelluista kuukausista.

5. Suomen talouden

suhdannekiddnnepisteiden
maddrittiminen ja ennustaminen

Erityisesti finanssikriisin aikaisten ja jalkeisten
vuosien voimakkaat taloudellisen aktiviteetin
vaihtelut ovat jilleen kasvattaneet kiinnostusta
suhdannevaihteluiden mittaamista kohtaan.
Suomen taloudelle muodostettujen suhdan-
netta kuvaavien tilastotietojen, indeksien ja
nowcastien perusteella voidaan maarittad suh-
dannevaiheiden kiannepisteet eli tilanteet, jois-
sa suhdannetila muuttuu vahvasta heikommak-
si ja pdinvastoin. Paitsi, ettd ne antavat tiiviste-
tyn kuvan taloustilanteessa tapahtuneista kazn-
teistd, niiden madrittiminen vastaa osaltaan
jatkuvaan keskusteluun taloudellisen taantu-
man maaritelmasti ja tulkinnasta.
Talouspoliittisessa keskustelussa taantuma-
na on perinteisesti pidetty ajanjaksoa, jolloin
reaalinen bruttokansantuote laskee vihintdan
kahtena periakkiisend vuosineljanneksena. Sen
sijaan erityisesti Yhdysvalloissa on jo pitkidan
suosittu laajempaa taantuman maaritelmas,
joka perustuu useiden makrotaloudellisten

muuttujien yhteisvaihtelun tarkasteluun. Natzo-
nal Bureau of Economic Research (NBER) jul-
kaisee Yhdysvaltojen talouden “viralliset”
kaannepisteet eli suhdannehuippujen ja suh-
dannepohjien ajankohdat. Kddnnepisteiden
madrittimisestd vastaava erillinen asiantunti-
joista koostuva komitea tarkkailee paitoksen-
teossaan bruttokansantuotteen ohella useita
kuukausittain julkaistavia muuttujia. Taloudel-
linen toiminta supistuu suhdannehuipun ja
-pohjan viliseni ajanjaksona, jolloin talous on
taantumassa. Ekspansiovaiheessa, ajanjaksolla
suhdannepohjasta suhdannehuippuun, talou-
dellinen aktiviteetti lisdzntyy. Yksi syy laajem-
man taantuman maaritelman suosimiselle on-
kin se, ettd komitea maarittdd kddnnepisteet
kuukausitasolla, minki vuoksi kuukausimuut-
tujien sisaltdman informaation kayttiminen on
valttamatonta.

Kidnnepisteiden madrittiminen on herit-
tinyt yha enemmin kiinnostusta viime vuosi-
na. NBER:n ohella muun muassa Economic
Cycle Research Institute (ECRI) julkaisee kadn-
nepisteet 21 maalle. Sen lisiksi Centre for Eco-
nomic Policy Research (CEPR) on perustanut
erillisen komitean, joka miirittelee euroalueen
suhdannehuiput ja -pohjat. Suomessa ei toistai-
seksi ole olemassa "virallista” kddnnepistekro-
nologiaa. Téssd artikkelissa esitettyja suhdan-
neindekseji ja nowcastingiin kdytettavia muita
lyhyen aikavilin tilastollisia malleja voidaan
kuitenkin kayttda Suomen talouden kdinne-
pisteiden mairittimiseen, kun on ensin valittu
jokin saanto tai tilastollinen menetelma, joiden
avulla indekseistd tunnistetaan suhdannehui-
put ja -pohjat.

Bryn ja Boschanin (1971) kehittdma algorit-
mi (BB-algoritmi) on yksi kdytetyimmista me-
netelmistd kddnnepisteiden maarittimisessa.
BB-algoritmi perustuu kdinnepisteiden etsimi-
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Taulukko 2. Kansantalouden subdannekiinnepisteet Suomessa 1988-2018

Suhdanneindeksi (Lanne

Tuotannon suhdan-

Suhdanneindeksi

(Fredriksson ym. 2019) nekuvaaja

Reaalinen BKT ia Nyberg 2009)
Otos  1988Q1-20180Q4 1988M1-2017M6
Huippu  Pohja Huippu Pohja
1 1990Q1  1993Q2  1990M4  1991M9
2
3 2007Q4  2009Q2 2008 M4 2009M7
4 2012Q1 2013Q1 2011M11 2013M3
5 2013Q3  2015Q1 2013M12 2015M4

1989M2-2019M3 1995M1-2019M3

Huippu Pohja Huippu  Pohja
1990M5 1991M6
2000M11 2001M8
2008 M5 2009M6 2007M12  2009M5
2012M2 2012M8 2010M12 2014M12
2014M8 2015M4

seen liukuvan keskiarvon menetelmilla tasoi-
tetusta sarjasta. Loydettyjen kdannepisteiden
on toteutettava useita erilaisia rajoitteita ja paa-
tOssaantojd, jotka liittyvat erityisesti taantuma-
ja ekspansiovaiheiden kestoon. Ensinnikin
tyypillisesti asetettavat vaatimukset ovat, etta
taantuman tai ekspansiojakson (taloudellista
kasvua vastaavan ajanjakson) on kestettivi vi-
hintadn viisi kuukautta ja suhdannesyklin (ai-
ka huipusta huippuun tai pohjasta pohjaan) on
puolestaan vihintaan 15 kuukautta. Lisaksi
kdannepisteet voidaan havaita vasta kuuden
kuukauden viipeelld algoritmin ollessa kaksi-
suuntainen (menneisyys- ja tulevaisuusriippu-
vainen). Harding ja Pagan (2002) ovat kehitta-
neet BB-algoritmista neljannesvuosiaineistolle
soveltuvan version (BBQ-algoritmi)?, silla al-

8 BBQ-algoritmi etsii kiinnepisteet tasoittamattomasta
sarjasta, mutta sisiltid muuten kaikki samat vaatimukset ja
rajoitteet kuin BB-algoritmikin.
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kuperiinen BB-algoritmi on sovellettavissa
sellaisenaan vain kuukausittain havaittaville
muuttujille.

Taulukossa 2 esitetdan BBQ- ja BB-algorit-
meilla sekd eri aineistoilla saadut suhdanne-
kaannepisteet Suomen taloudelle ja kuviossa 5
esitetdan suhdanneindeksien kiinnepisteita
vastaavat taantumajaksot. Eri aineistot ndytta-
Vit tuottavan varsin odotetut ja samansuuntai-
set suhdannehuiput ja -pohjat muutamia poik-
keuksia lukuun ottamatta.

Osaketuotoilla tdydennetyn suhdannein-
deksin mukaan Suomessa koettiin 2000-luvun
alussa taloudellisen aktiviteetin laskukausi,
mutta muiden muuttujien perusteella varsinai-
sesta taantumasta ei kuitenkaan ollut kyse.
Esimerkiksi reaalinen bruttokansantuote ei
laskenut kahtena perakkiisena neljanneksena.
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Kuvio 5. Subdanneindeksien ja BB-algoritmin mukaiset taantumajaksot Suomessa 1988-2018
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»o0oo Suhdanneindeksin (Lanne & Nyberg, 2009) mukainen taantumajakso
Suhdanneindeksin (Fredriksson ym., 2019) mukainen taantumajakso
mmmm Molempien suhdanneindeksien mukainen taantumajakso

Tuotannon suhdannekuvaaja
Suhdanneindeksi (Fredriksson ym., 2019)

----- Suhdanneindeksi (Lanne & Nyberg, 2009)

Finanssikriisiin ja sitd seuranneeseen
2010-luvun taantumaan on suomalaisessa ta-
louskeskustelussa viitattu perinteisesti kaksois-
taantumana. Suhdanneindeksien ja bruttokan-
santuotteen perusteella nayttdisi kuitenkin
olevan perusteltua puhua kolmoistaantumasta,
silld ainoastaan tuotannon suhdannekuvaajan
mukaan 2010-luvun taantumaa voidaan pitda
yhteni pitkikestoisempana taantumana.

Aineistot nayttavit ajoittavan myds 1990-lu-
vun suhdannepohjan eri ajanhetkiin. Aikai-
semmin Lanne ja Nyberg (2009) ajoittivat suh-
danneindeksin ja BB-algoritmin perusteella
1990-luvun taantuman paittymisen ajankoh-
daksi maaliskuun 1993, mutta aineiston tar-
kentumisen (revisioiden) jalkeen indeksi ajoit-
taa nyt suhdannepohjan syyskuulle 1991. Vas-
taavasti reaalisen bruttokansantuotteen kas-

vuun perustuva kronologia (BBQ-algoritmi)
ajoittaa suhdannepohjan vuoden 1993 toiselle
neljannekselle, joka kuvastaa sitd, ettd eri
muuttujiin perustuvat kadnnepisteet voivat
poiketa toisistaan selvisti. Tuotannon suhdan-
nekuvaaja on saatavilla vasta vuodesta 1995
alkaen, joten siitd saatavaa informaatiota ei
voida hyddyntdd 1990-luvun alun taantuman
ajoittamisessa.

Suhdanteiden kaidnnepisteiden perusteella
talouden tilasta saadaan muodostettua binaari-
muuttuja, jota voidaan hyddyntad muun muassa
taantumajaksojen ennustamisessa. Kirjallisuu-
dessa probit- ja logit-malleja onkin kaytetty laa-
jasti sen jilkeen, kun Estrella ja Hardouvelis
(1991) havaitsivat niiden hyodyllisyyden Yhdys-
valtojen taantumajaksoja ennustettaessa. Probit-
ja logit-mallien avulla pystytdan mallintamaan
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Kuvio 6. Probit-mallin tuottamat estimointiotoksen sisiiset (in-sample) taantumatodenndkdoisyydet

1989-2017
1,0

0,9

0,8

0,7

0,6

0,5

[T e

04

0,3

0,2

0,1

0,0
1989 1993 1997 2001

todenndkoisyyttd taantumajakson esiintymi-
selle valittuna ajanhetkeni tai tietyn aikaikku-
nan sisalla.

Suhdannekiianteiden ennakoimisessa on
hyodynnetty useita muuttujia. Estrellan ja Har-
douvelisin (1991) tulokset ja heiddn tyotddn
seurannut tutkimuskirjallisuus on korostanut
erityisesti tuottokdyrdan, eli pitkin (esim.
10-vuotisen valtion velkakirjan) ja lyhyen ko-
ron (esim. 3 kk) vilisen eron, ennustevoimaa.
Viime aikoina keskustelu tuottokayrin ennus-
tekyvystd on ollut vilkasta, kun Yhdysvaltojen
tuottokayra on kdantynyt negatiiviseksi, minka
johdosta ennustemallien tuottamat taantuma-
todennikoisyydet ovat nousseet.

Tuottokidyrin lisiksi myos muiden rahoi-
tusmuuttujien, kuten lyhyiden korkojen seka
osakemarkkinoiden tuottojen on havaittu en-

454

BKT:n mukainen taantumajakso
------- Tuottokayrdan perustuva malli
Useaan muuttujaan perustuva malli

2005 2009 2013 2017

nakoivan suhdannemuutoksia (Estrella ja
Mishkin 1998; Nyberg 2010). Muihin yleisesti
hyodynnettyihin muuttujiin ovat kuuluneet
muun muassa kuluttajien seka yritysten luotta-
musta kuvaavat indikaattorit (Christiansen
2014), luottomuuttujat (Ponka 2017), sekd asun-
tomarkkinoiden hintojen kehitystd kuvaavat
indikaattorit.

Ponkai ja Stenborg (2019) tutkivat hiljattain
taantumajaksojen ennustettavuutta Suomessa
kirjallisuudessa yleisesti kiytettyjen muuttujien
pohjalta ajanjaksolla 1988-2017. Tutkimuksessa
hyodynnettiin neljinnesvuosittaista aineistoa ja
suhdannekronologia perustui reaalisen BKT:n
kasvuun ja BBQ-algoritmiin. Tulosten perus-
teella muun muassa tuottokayrissd ja paakau-
punkiseudun asuntojen reaalihinnoissa tapah-
tuvat muutokset ennakoivat suhdannekainteiti.
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Yhden muuttujan mallit eivit kuitenkaan kyen-
neet ennakoimaan kaikkia taantumia, miki ko-
rostaa sitd, ettei tdysin luotettavaa yksittaisti,
taantumaa ennakoivaa indikaattoria 16ydy. Pat-
haisiin ennusteisiin paastdan tyypillisesti mal-
leilla, joissa hyddynnetadn useita muuttujia®,

Kuviossa 6 esitetaan seki tuottokidyrdan
perustuvan ettid muita muuttujia hyddyntavin
probit-mallin tuottamat taantumatodennakoi-
syydet ja reaalisen bruttokansantuotteen kdan-
nepisteitd vastaavat taantumajaksot aikavalilla
1989Q3-2017Q4. Mallit ja niissa kaytettavien
muuttujien viipeet on esitelty tarkemmin Pon-
gin ja Stenborgin tutkimuksessa (Ponka ja
Stenborg 2019, taulukko ITI malli 1, taulukko
V malli 33). Tuottokayri kddntyi negatiiviseksi
ennen Suomen 1990-luvun lamaa seka ennen
kansainvalisen finanssikriisin seurauksena al-
kanutta taantumaa, minki vuoksi mallin tuot-
tamat taantumatodennikdéisyydet nousivat.
Sen sijaan 2010-luvulla esiintynytti kahta taan-
tumaa ei edeltidnyt tuottokdyrin kadntyminen
negatiiviseksi. Nayttaisikin silta, ettd tuotto-
kidyrian ennustevoima (¢72-samzple) Suomessa on
heikentynyt rahapoliittisten korkojen saavut-
taessa nollarajan (zero lower bound). Kun mal-
liin lisitddn tuottokiyrdan ohelle selittaviksi
muuttujiksi osaketuotot, pidkaupunkiseudun
asuntojen reaalihinnat seki kuluttajien odo-
tukset tyottomyydesta, saadaan huomattavasti
parempia sovitteita.

' Suomen Pankissa kesilld 2019 tehdyn, vield julkaisemat-
toman tutkimuksen mukaan Pongin ja Stenborgin (2019)
tulokset pitevit myds silloin, kun sovelletaan kuukausiai-
neistoa ja Lanne—Nyberg-subdanneindeksin (2009; 2015)
taantumajaksoya.

6. Lopuksi

Olemme koonneet tahin artikkeliin Suomessa
viime aikoina tehtyid tutkimus- ja kehitystyota
talouden tilan mittaamiseen ja lyhyen aikavilin
ennustamiseen (rzowcastingiin) liittyen. Usealla
taholla on tehty tavoitteellista kehitystyota,
minka tuloksena kansainvilisen ekonometrisen
tutkimuskirjallisuuden menetelmid on voitu
onnistuneesti soveltaa Suomen talouden seu-
rantaan ja analyysiin.

Suhdanneindeksien perusteella voidaan
mairitelld kuukauden tai neljainnesvuoden
tarkkuudella Suomen kansantalouden suhdan-
nevaiheiden kaidnnepisteet kiytinnon talou-
dellisen padtoksenteon ja taloustieteellisen
tutkimuksen tarpeisiin. Esimerkiksi vuosien
1990-2018 aikana Suomen talous on kokenut
useita suhdannekiinteits, jotka eri menetelmit
ndyttdvat ajoittavan varsin odotetusti. Uusia
tilastollisia menetelmii hyodyntamalld brutto-
kansantuotteen ennakkotietojen julkaisuviivet-
td on voitu lyhentda. Bruttokansantuotteen
lyhyen aikavilin ennustamisessa pystytdan nyt
aikaisempaa paremmin hyodyntamaan lyhyelld
viiveelld julkaistavia tilastoja ja seuraamaan
tilastojulkistusten vaikutusta bruttokansan-
tuotteen ennusteen muutokseen. Google-haut
tyOttOmyysasteen ennustamisessa parantavat
tydomarkkinatilanteen reaaliaikaista seurantaa.

Laskentakapasiteetin kasvaminen, suurten
ja uusien tilastoaineistojen hyodyntaminen seka
menetelmien kehittyminen antavat uusia mah-
dollisuuksia talouden seurantaan ja ennustami-
seen tilastollisin menetelmin. Kun resurssit alan
opetus- ja tutkimustyohon seka kehitysprojek-
teihin ovat riittavit, voidaan myos tulevaisuu-
dessa soveltaa uusimpia menetelmia Suomen
talouden seurantaan ja ennustamiseen. []
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