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Zusammenfassung

Auf Basis der dritten Welle des Household Finance and Consumption Survey (HFCS) wer-
den deskriptive Verteilungsmas8e fiir die private Vermoégensverteilung in Osterreich présentiert
und die wahrscheinlichen Verzerrungen, unter denen auf Umfragen basierende Vermogens-
erhebungen leiden, diskutiert, insbesondere nonobservation, differential nonresponse und un-
derreporting. In Anlehnung an die Kritik von Blanchet et al. (2017, 2018) an der Pareto-
Verteilung ersten Typs, die Skaleninvarianz, also gleichbleibende Vermoégenskonzentration
innerhalb der Spitze voraussetzt, wird ein neues Verfahren vorgestellt, um die Spitze der
Vermogensverteilung statistisch zu modellieren. Der vorliegende Bericht geht von einer Pareto-
Verteilung zweiten Typs aus, deren Parameter mit Hilfe der elemental percentile method
(EPM) von Castillo & Hadi (1997) geschitzt werden. Wird die Verteilungsspitze mit Hilfe
dieser Pareto-Verteilung modelliert, steigt das Gsterreichische Gesamtvermdégen von 985 Mrd.
Euro auf 1.249 Mrd. Euro und das Durchschnittsvermdgen von 250.000 Euro auf 318.000 Eu-
ro im Vergleich zu den HFCS-Originaldaten. Der Anteil des obersten Prozents am Gesamt-
vermogen steigt von 23 auf 39 Prozent. Anschliefend wird auf Basis dieser Ergebnisse das
Aufkommenspotential einer jahrlichen Steuer auf das Haushaltsnettovermogen untersucht.
Zu diesem Zweck wird das Aufkommen vier verschiedener Steuermodelle geschétzt, jeweils
auch fir Szenarien, in denen mogliche Ausweicheffekte der Steuersubjekte berticksichtigt
werden. Wihrend das lineare Modell I (Steueraufkommen 5 Mrd. Euro ohne Ausweichef-
fekte) und das schwach progressive vierstufige Modell 1T (8,8 Mrd. Euro mit Ausweichef-
fekten) wahrscheinlich kaum in der Lage wéren, die Vermogenskonzentration zu verringern,
wiirde das stark progressive, sechsstufige Modell IIT zumindest eine Stabilisierung oder leich-
te Senkung der Vermogensungleichheit bewirken (Steueraufkommen von 13,1 Mrd. Euro bei
starken Ausweicheffekten). Das an Piketty (2013) angelehnte Modell IV wiirde ein effekti-
ves Maximalvermogen vom 1.000-fachen Durchschnittsvermogen (rund 318 Millionen Euro)
zur Folge haben und ein Steueraufkommen von 91,5 Mrd. Euro im ersten Jahr generie-
ren, selbst bei starken Ausweicheffekten. Modell IV wiirde eine drastische Reduktion der

Vermégensungleichheit in Osterreich zur Folge haben.

*Spezieller Dank ergeht an Philipp Langgruber fiir seine Implementierung des EPM-Schétzers.



Abstract

This report uses the third wave of the Household Finance and Consumption Survey
(HFCS) to analyse the distribution of household wealth in Austria. Special focus is given to
the problem of differential nonresponse bias from which the Austrian survey data is most
likely suffering. Taking Blanchet et al.’s (2017) and Blanchet et al.’s (2018) critique into
account that reliance on type I Pareto distributions to correct the underreporting in the
tail due to differential nonresponse relies on the restrictive assumption of scale invariance,
this report presents a new approach. We fit a type II Pareto distribution to the data which
allows for nonconstant concentration within the tail of the wealth distribution. We overcome
the well known problems of fitting type II distributions to the data by adapting Castillo &
Hadi’s (1997) elemental percentile method (EPM). Using this approach results in an increase
of aggregate private net wealth in Austria from 985 billion to 1,249 billion Euro. Average
household net wealth increases from 250,000 to 318,000 Euro and the top 1% share increases
from 23 to 39 percent. Next we use the Pareto-tail-amended data to estimate the revenue
potential of four different periodic net wealth tax designs, taking tax evasion into account.
Linear model I yields revenues of 5 billion Euro (assuming no evasion), mildly progressive
model IT yields 8.8 billion Euro (including evasion effects) and progressive model 11T yields
13.1 billion Euros (assuming strong evasion effects). Model IV is inspired by Piketty (2013)
and introduces a maximum wealth level at 1,000 times average wealth (i.e. 318 million Euro).
We estimate the revenue potential of model IV to be 91.5 billion Euro in the first year, even
when taking strong evasion reactions into account. Models I and II would only be able to
slow down increases in wealth inequality, while model ITI might have the potential to stabilize
current levels of inequality and model IV would have the potential to strongly reduce current

levels of inequality.



Inhaltsverzeichnis
1 Einleitung

2 Methodisches Vorgehen
2.1 Datenquelle und Erhebung . . . . . . . . .. ... Lo
2.2 Statistische Verzerrungen im Kontext von Vermdgensbefragungen . . . . . . . . .
2.3 Zusétzliche Datenquellen fiir die Schétzung von Privatvermégen . . . . . . . . . .
2.4 Die statistische Analyse der Gsterreichischen Vermogensverteilung im Lichte ak-

tueller Debatten: Neue Erkenntnisse zu Pareto-Verteilungen . . . . . . . . . . ..

3 Deskriptive Merkmale der untersuchten Daten
3.1 Allgemeine deskriptive Statistiken . . . . . . .. ... ... L.

3.2 Besonders vermogende Haushalte: Ergebnisse aus drei Wellen . . . . . . . .. ..
4 Drei Ansitze zur Schiitzung des Privatvermdgens in Osterreich

5 Schitzung von privaten Vermdgenswerten
5.1 Erfassung der Vermogensverteilung . . . . . . . . .. . ...
5.2 Datenanpassung . . . . . . . ...

5.3 Verteilung nach Datenanpassung . . . . . . . . . .. ... Lo
6 Statistische Signifikanz der Ergebnisse
7 Aufkommenspotential einer allgemeinen Vermogenssteuer

8 Resiimee

S W NN

11
11
14

17

19
19
21
22

23

25

28



Abbildungsverzeichnis

N O Ut e W N =

Vermogensklassen in 50.000-Euro-Schritten . . . . . . .. .. ... L.
Kumulierte Verteilungsfunktion . . . . . . ... ... . o000
Lorenzkurve auf Basis der originalen HFCS-Daten . . . . .. .. ... ... ...
Durchschnittliche Vermégen der Perzentile 76 bis 99 . . . . . .. ... ... ...
Lorzenkurve mit adaptierten Daten . . . . . . . . .. ... ... ... ... ...,
CCDFs verschiedener Pareto-Verteilungen auf doppelt logarithmierter Skala . . .
CvM-Teststatistiken Typ-I-Pareto-Modell (Variante I) . . . ... ... ... ...

Tabellenverzeichnis

© 00 N & Ot = W N

e el e e e =
S U W N~ O

Eckdaten zu den drei bisherigen Wellen der HFCS-Erhebung in Osterreich . . . .
Effektive Oversampling-Raten im HFCS (dritte Welle) . . . . .. . ... ... ..
Verhéltnis der Pareto-Verteilungen bzw. deren Parameter zueinander . . . . . . .
Vergleich der Ungleichheitsstruktur an der Spitze . . . . . . .. .. ... .. ...
Wichtigste deskriptive Merkmale aller drei HFCS-Wellen in Euro . . . . . . . ..
Die reichsten 5 Prozent im Fokus . . . . . . . .. ... ... Lo 0oL
Deskriptive Merkmale aller drei Wellen im Vergleich . . . . . ... ... ... ..
Parameter und CvM-Teststatistiken fiir Typ-II-Pareto-Modell (Variante III) . . .
Ergebnisse der Datenanpassung . . . . . . . . . ... ... oo
Top 5 Perzentile nach der Datenanpassung . . . . . . . . ... ... ... .....
Konfidenzintervalle auf Basis von 1000 Replikationsgewichten . . . . . . .. . ..
Vermogenssteuer-Modelle I-1V und ihre Aufkommen . . . . .. ... ... .. ..
Steueraufkommen der Vermoégenssteuer-Modelle I-1X . . . . . . .. ... ...
Durchschnittliches Vermégen in Euro je Perzentil . . . . . . . ... ... ... ..
Perzentilgrenzen in Euro . . . . . . . . ... oo oo

Gesamtvermogen in Millionen Euro je Perzentil . . . . . . . . ... ... ... ..



1 Einleitung

In der letzten Dekade ist das Interesse an der Frage nach der Hohe und Verteilung privater
Vermogen im wirtschaftswissenschaftlichen Diskurs stark angestiegen. Dieses steigende Inter-
esse kann durchaus als Wendepunkt verstanden werden: Zuvor wurden derartige Fragen iiber
Jahrzehnte sowohl in der Offentlichkeit als auch in der wissenschaftlichen Debatte weitgehend
ignoriert. Dieser Befund gilt insbesondere fiir Osterreich, das sich traditionell durch eine beson-
ders schwache Datenlage im Bereich privater Vermdgen auszeichnete. Im letzten Jahrzehnt haben
vor allem zwei Faktoren zu einer Verdnderung dieser Situation beigetragen. Zum einen haben ei-
ne Reihe wissenschaftlicher Beitrdge — darunter insbesondere Piketty (2013) — die grofie Relevanz
der Vermogensverteilung fiir die gesellschaftliche und 6konomische Entwicklung herausgearbei-
tet und dabei gezeigt, dass die Vermdgensungleichheit in den meisten reichen, industrialisierten
Landern wie auch aus globaler Sicht sukzessive zunimmt. Zum anderen fithrte die Einfiihrung
des Household Finance und Consumption Survey (HFCS) des Européischen Zentralbanksystems
zu einer massiven Verbesserung der Datenlage zu privaten Vermogen in Europa im Allgemeinen
und Osterreich im Speziellen.

Diese verbesserte Datengrundlage und das neu geweckte Interesse an dem Thema erméglichen
eine fundierte und breite Diskussion zur Vermogensverteilung in Osterreich und Europa. Dies
ist dabei von doppelter Relevanz: Einerseits verbessert die Verfligbarkeit neuer Datenquellen
die empirische Arbeitsgrundlage vieler Sozial- und Wirtschaftswissenschafter*innen und hebt so
den akademischen Diskurs zur Frage der Hohe und Verteilung privater Vermégen auf eine neue
Qualitéatsstufe. Andererseits ermoglichen solide Informationen zu privaten Vermogen auch eine
seritse Moglichkeit, Fragen der Vermogenshohe und -verteilung im Rahmen der 6ffentlichen De-
batte zu artikulieren, welche auch aus demokratiepolitischer Sicht von hohem Interesse sind. Die
Verteilung privater Vermogen stellt eine zentrale Einflussgrofle vieler gesellschaftlicher Entwick-
lungen dar, die nicht nur die individuellen Handlungsspielrdume und das subjektive Wohlbefin-
den einzelner Personen und Haushalte bestimmt, sondern die auch Implikationen fiir gesamt-
gesellschaftliche Aspekte — wie Fragen des sozialen Zusammenhalts oder Verteilung von Macht
und Einfluss — mit sich bringt.

Eine zentrale politische Herausforderung in diesem Kontext bildet die Beurteilung einer
hohen — und in den meisten Lindern weiter steigenden — Vermogensungleichheit: Stellt die
ungleiche Verteilung von Vermogen ein Problem dar und soll diese daher durch politische Ein-
griffe geindert werden? Beantwortet man diese Frage affirmativ, ergibt sich eine direkte Verbin-
dung zur Debatte {iber die Besteuerung privater Vermogen. Um einen seritsen und informierten
offentlichen Diskurs zu diesen oftmals kontroversen Themen fiihren zu kénnen, ist es hilfreich,
sich auf Vermogensdefinitionen und Ungleichheitskonzepte zu einigen, die Dimensionen und Fol-
gen der Vermogensungleichheit zu erfassen und mogliche Szenarien der Vermégensbesteuerung
zu analysieren. Vor diesem Hintergrund versucht dieser Bericht einen Beitrag zu einer solchen
informierteren 6ffentlichen und politischen Debatte zu leisten. Dazu wird dieser Bericht wie folgt
vorgehen:

In Kapitel 2 wird zuerst die dritte Welle der Household Finance and Consumption Survey,

die als grundlegende Datenquelle dieses Berichts dient, mitsamt ihren spezifischen Eigenschaften



vorgestellt. Dabei werden auch eine Reihe von Besonderheiten von Befragungsdaten zu privaten
Vermogen herausgearbeitet und die methodischen Herausforderungen, die eine solche Erhebung
mit sich bringt, diskutiert (siehe Abschnitt 2.2). Um jiingere Entwicklungen im Bereich der
Vermogensforschung zu reflektieren und aufzugreifen, werden in diesem Kontext auch bisher
veroffentlichte Arbeiten zur Hohe und Verteilung privater Vermégen in Osterreich und die dabei
verwendeten Methoden rekapituliert (Abschnitt 2.4) und auf ihre Konsequenzen fiir die Bestim-
mung der Héhe und Verteilung privater Vermégen in Osterreich untersucht.

In Kapitel 3 werden wesentliche deskriptive Merkmale der HFCS-Daten, auch im Vergleich
mit den bisherigen Wellen, vorgestellt. Ein besonderer Fokus liegt dabei auf dem reichsten Viertel
der Osterreichischen Haushalte und dessen Entwicklung im Vergleich zu den ersten beiden HFCS-
Wellen.

Im Kapitel 4 werden wir versuchen, die Héhe und Verteilung privater Vermégen in Osterreich
auf drei Arten zu erfassen: Zuerst werden wir bisher angewandte Verfahren replizieren, um mit
den entsprechenden Berichten zu den ersten beiden Wellen (Eckerstorfer et al. 2013, Ferschli et al.
2018) vergleichbare Ergebnisse zu errechnen. In Folge wird ein heuristischer ,Briickenansatz“
vorgestellt, der versucht die Ergebnisse vergangener Studien vor dem Hintergrund jiingster Er-
kenntnisse (Blanchet et al. 2017, 2018) kritisch zu hinterfragen. Zuletzt wird mit Riickgriff auf
die neuere Literatur ein neues Schéitzverfahren eingefithrt, das auf einer so genannten ,genera-
lisierten Pareto-Verteilung® (generalized Pareto distribution) beruht.

Im Kapitel 5 werden die genannten Methoden auf die Daten der dritten HFCS-Welle an-
gewandt und die Implikationen der Ergebnisse fiir die Bestimmung der Hohe und Verteilung
privater Vermogen diskutiert.

Auf Basis dieser Einsichten und Ergebnisse wird im Kapitel 7 die Frage einer allgemeinen
Vermogenssteuer behandelt und mogliche Aufkommen einer solchen Steuer fiir unterschiedliche

Steuermodelle geschétzt.

2 Methodisches Vorgehen

2.1 Datenquelle und Erhebung

Der vorliegende Bericht basiert auf der dritten Welle des Household Finance and Consumption
Survey (HFCS) der Européischen Zentralbank. Der HFCS ist fiir Europa die erste umfassende
Erhebung, die nicht nur iiber Vermogen, sondern auch Einkommen und Konsumgewohnhei-
ten Auskunft erteilt. Damit bilden die im Rahmen des HFCS erhobenen Daten eine geeignete
Grundlage, um o6ffentliche Debatten und politische Entscheidungen sachlich besser fundieren zu
kénnen.

Wie schon die erste und zweite Welle wurde die dritte Welle von der Oesterreichischen Na-
tionalbank (OeNB) in Zusammenarbeit mit dem Institut fir Empirische Sozialforschung (IFES)
von November 2016 bis Juli 2017 erhoben. Dabei wurde eine Stichprobe mit 3.072 Beobachtun-
gen zufillig ausgewdhlt, die 3,9 Millionen Haushalte in Osterreich représentiert (Albacete et al.
2019). Diese Stichprobe ist die bisher grofite des HFCS in Osterreich. Die finanzielle Situation

jeder Beobachtung wurde im Rahmen eines Interviews von einer selbsternannten Kompetenz-



triger*in beschrieben. Das bedeutet, dass diese Person sich selbst zutraut, einen guten Uberblick
iiber die Haushaltsfinanzen geben zu koénnen.

Die 3.072 Beobachtungen werden von der OeNB nach verschiedenen Eigenschaften der Haus-
halte gewichtet, um die zu Grunde liegende Population von 3,9 Millionen Haushalten adédquat ab-
bilden zu kénnen. Wichtig zu erwihnen ist die Struktur des Datensatzes der dritten HFCS-Welle.
Diese zeichnet sich durch sogenannte multiple Imputation aus: Dies bedeutet, dass fehlende Da-
tenpunkte aus dem Zusammenhang vorhandener Datenpunkte geschétzt werden. Um die beim
Schétzen der fehlenden Datenpunkte auftretende statistische Unsicherheit addquat abzubilden,
wird diese Schitzung mehrmals wiederholt, wodurch mehrere vollstindige Datensétze (sogenann-
te Implicates) generiert werden. Verwendet man einen derart erstellten Datensatz, um Merkmale
der Population zu berechnen, miissen alle Implicates beriicksichtigt werden (Rubin 1987, Little &
Rubin 2020). Der publizierte Datensatz zur dritten Welle des HFCS umfasst wie auch in den ver-
gangenen Wellen fiinf derartige Implicates. Strukturelle Probleme von Vermégensschitzungen,
die auf zufallsstichprobenbasierten, freiwilligen Umfragen beruhen, werden durch das Imputa-
tionsverfahren nicht korrigiert. Dazu zéhlen beispielsweise nicht-zuféllige Antwortverweigerung
oder eine Stichprobe, die zu klein ist um sehr ungleich verteilte Bevolkerungscharakteristika wie

Vermogen adaquat abzubilden. Diese Probleme werden im néchsten Abschnitt behandelt.

Tabelle 1: Eckdaten zu den drei bisherigen Wellen der HFCS-Erhebung in Osterreich

HFCS-Erhebung Netto- reprasentierte  Antwort- Veweigerungs- Erhebungs-
stichprobe Haushalte rate rate zeitraum
Welle 1 2.380 3.773.956 55,7% 39,6% 09/10-05/11
Welle 11 2.997 3.862.526 49,8% 44.1% 06/14-02/15
Welle 111 3.072 3.933.967 49,8% 44,5% 11/16-07/17

Quelle: Albacete et al. (2019).

Wie in Tabelle 1 zu sehen ist, hat sich die Netto-Stichprobe stetig vergroflert, sodass fiir
die dritte Welle fast dreiflig Prozent mehr Beobachtungen vorliegen als fiir die erste Welle.
Die Anzahl der reprisentierten Haushalte ist im Vergleich dazu nur leicht gestiegen. Sowohl der
Anteil der kontaktierten Haushalte, die sich an der Erhebung beteiligten (Antwortrate), als auch
der Anteil der angefragten Haushalte, die dies nicht taten (Verweigerungsrate), blieb in etwa auf
dem Niveau der zweiten Welle. Das bedeutet aber auch, dass diese Raten schlechter ausfallen als
bei der ersten Welle — ein Umstand, der insbesondere fiir die Bestimmung des Vermogensanteils

der reichsten Haushalte und damit auch fiir die Berechnung von Verteilungsmaflen relevant ist.

2.2 Statistische Verzerrungen im Kontext von Vermdgensbefragungen

Wiewohl der HFCS einen Meilenstein fiir die empirische Verteilungsforschung in Europa dar-
stellt, weisen umfragebasierte Vermogenserhebungen nicht unerhebliche Schwachpunkte auf. Da-
bei gibt es drei Kategorien von methodischen Herausforderungen, die Forscher*innen und Sta-
tistiker*innen bei umfragebasierten Vermogenserhebungen begegnen: nonresponse, nonobserva-

tion und underreporting. Mit nonobservation ist gemeint, dass die reichsten Haushalte wegen



ihrer geringen Anzahl durch Zufallsauswahl unter Umstédnden nicht ausreichend erfasst wer-
den (Eckerstorfer et al. 2016). Da sie aber einen grofien Anteil des Gesamtvermogens besitzen
und ihre Zusammenfassung und ihr Vermogen nur ungenau in die Stichprobe einfliefit, wird die
Vermogensungleichheit dadurch potentiell unterschétzt!.

Unter nonresponse oder Antwortverweigerung werden jene Haushalte zusammengefasst, die
nicht an der Befragung teilnehmen wollen. Das wére grundsétzlich kein Problem, wére die
Wahrscheinlichkeit der Antwortverweigerung iiber die Bevolkerung gleichméfig verteilt. Aus
der einschligigen Literatur (Kennickell & McManus 1993, Kennickell 2017a,b, Vermeulen 2016,
Schroder et al. 2020) ist jedoch bekannt, dass vermoégendere Haushalte eher dazu neigen, die Teil-
nahme an einer Vermogenserhebung zu verweigern. Das fiihrt dazu, dass sie — selbst wenn sie mit
genauso grofler Wahrscheinlichkeit kontaktiert werden wie &rmere Haushalte — in der Stichprobe
unterreprisentiert sind und daher wichtige Informationen fehlen bzw. die Vermégensungleichheit
unterschétzt wird. Eine von vielen Léndern angewandte Methode, um diesem Problem entge-
genzuwirken, ist das Oversampling besonders vermégender Haushalte. Dies bedeutet, dass die
Stichprobengrofie (also das Verhéltnis der Anzahl der Beobachtungen relativ zur Anzahl der
Bevolkerung) beispielsweise fiir die reichsten 5% der Haushalte grofer ist als im Gesamtdurch-
schnitt?. Oversampling ist deswegen notwendig, um einerseits den erhéhten Antwortausfall aus-
zugleichen und andererseits aufgrund der Konzentration des Vermégens genauere Informationen
iiber die Gesamthohe und die Verteilung erfassen zu kénnen. Der fehlende Zugang zu Steuer-
daten fithrt in Osterreich dazu, dass die OeNB nicht in der Lage ist, vermogende Haushalte
tiberproportional miteinzubeziehen (Albacete et al. 2019, 76).

Als Alternative zur direkten Identifikation besonders vermogender Haushalte werden in
Osterreich Haushalte in gewissen Regionen iiberproportional reprisentiert: Es wird ein sogenann-
tes geographisches Oversampling betrieben, da die Wahrscheinlichkeit der Antwortverweigerung
in stddtischen Regionen hoher ist.

Tabelle 2 bietet einen Uberblick iiber die effektiven Oversampling-Raten im HFCS in ver-
schiedenen Landern und {iber die drei Wellen hinweg. Die effektive Oversampling-Rate der ober-
sten 10% ist definiert als jener Faktor, um den das reichste Dezil in der Stichprobe iiberrepra-
sentiert ist. Eine Rate von 0% bedeutet, dass die reichsten zehn Prozent der Bevolkerung durch
zehn Prozent der Beobachtungen repréisentiert werden. Am Beispiel Osterreichs in der ersten
Welle mit einer Gesamtzahl von 2.380 Beobachtungen wiirde eine Rate von 0% bedeuten, dass
die reichsten 238 Beobachtungen auch die reichsten zehn Prozent der Grundgesamtheit abbil-

den. Eine Rate von fiinfzig Prozent wiirde bedeuten, dass 238 x 1,5 = 357 Beobachtungen die

!Genau genommen kommt es zu einem median-bias, d.h. das Median-Ergebnis aus mehreren Ziehungen un-

terschétzt den wahren Wert.
’Die top 5% oversampling rate (05) ist beispielsweise wie folgt definiert: N bezeichnet die Grundgesamtheit,

also die Anzahl der repréisentierten Haushalte (Bevolkerung), n stellt die Anzahl der Beobachtungen in der Stich-
probe dar, und ns ist die Anzahl der Beobachtungen in der Stichprobe, welche die reichsten 5% der Bevolkerung
reprasentieren. Dann ist s = n/N die Gesamtstichprobengrée und s5 = n5/(0.05N) die StichprobengréBe fir die
obersten 5% (tail sample size). Daraus ergibt sich die oversampling rate: o5 = s5/s—1. Eine hohe oversampling ra-
te bedeutet folglich, dass die Stichprobengrofle fiir die obersten 5% hoher ist als die Gesamtstichprobengréfe. Die
oversampling rate quantifiziert, in welchem Ausmaf} dies der Fall ist. Im Text und in Tabelle 2 sind Oversampling-

Raten in Prozent angegeben, das entspricht os * 100.



reichsten zehn Prozent der Bevolkerung représentieren?.

Tabelle 2: Effektive Oversampling-Raten im HFCS (dritte Welle)

Top 10% Top 5% Top 1%

AT -15 -15 -11
BE 46 56 20
CY 58 66 61
DE 140 174 146
EE 35 42 37
FI 83 96 80
FR 158 278 927
GR -8 -14 -23
HR 16 20 34
HU 68 89 107
1IE 73 71 130
IT 5 3 -0
LT 33 10 18
LU 45 o8 78
LV 69 76 84
MT -6 -12 -30
NL 26 30 22
PL -5 0 -11
PT 81 90 120
SI -2 -3 -2
SK -17 -19 -12

Quelle: Eigene Berechnung.

Das dritte Problem des underreporting tritt auf, wenn die Umfrageteilnehmer*innen, also
die oben genannten Kompetenztrager*innen der Haushalte, das Vermogen ihres Haushalts be-
wusst oder unbewusst unterschétzen und daher als zu niedrig angeben. Verzerrungen durch
underreporting konnten leicht korrigiert werden, wenn alle Teilnehmer*innen ihr Vermogen im
gleichen Ausmafl unterschitzen wiirden. Wie Vermeulen (2016) betont, tritt underreporting
aber verstirkt bei (veranlagten) Finanzvermogen auf, welches wiederum bei reichen Haushalten
durchschnittlich einen grofleren Anteil des Gesamtvermogens ausmacht. Das liegt daran, dass
die Vermogen drmerer Haushalte hiufig zu einem grofien Teil aus der Wohnsitzimmobilie bzw.
anderem Sachvermogen (z.B. Autos) bestehen. Underreporting betrifft also reichere Haushalte
vermutlich stdrker und verschlechtert somit die Qualitdt der Information, die der HFCS iiber
(besonders) vermogende Haushalte liefert.

Die im Folgenden angestellten Uberlegungen beschéftigen sich mit Verzerrungen, die auf-

3Siehe FuBnote 2 fiir die Berechnungsformel.



grund von nonobservation und nonresponse entstehen, jedoch nicht mit solchen, die auf under-

reporting beruhen.

2.3 Zusitzliche Datenquellen fiir die Schitzung von Privatvermogen

Neben offiziellen Erhebungsdaten wie dem HFCS fiir Europa oder auch dem Survey of Con-
sumer Finances (SCF) fiir die USA gibt es auch andere Maoglichkeiten, die Vermogen von
Privatpersonen zu schétzen. Eine dieser Moglichkeiten beruht darauf, Steuerdaten fiir eine
solche Analyse heranzuziehen (Blanchet et al. 2017, Piketty 2013). Hebt ein Staat Steuern
auf Vermogen ein, so kennt er fiir gewohnlich die Bemessungsgrundlage dieser Steuer. Diese
Vorgangsweise hat allerdings den Nachteil, dass — wie auch in Osterreich — in den wenigsten
Léndern allgemeine Vermdégenssteuern erhoben werden, da zumeist nur bestimmte Formen von
Vermogen besteuert werden, beispielsweise Grundstiicke oder Immobilien. Informationen iiber
Privatvermogen, die auf Daten aus Vermdgenssteuern beruhen, kénnen also ein unvollstédndiges
Bild der Vermogensverteilung liefern, sofern Vermégen in Formen gehalten wird, die von der
Besteuerung ausgenommen sind. Zudem besteht das Problem der potentiellen Steuerhinterzie-
hung bzw. -optimierung, das wiederum primér besonders reiche Haushalte und multinationale
Konzerne bzw. in der Folge deren Eigentiimer*innen betrifft (Johannesen et al. 2020, Torslgv
et al. 2020). Die wahre Verteilung wird somit selbst bei Verwendung von Steuerdaten verzerrt
wiedergegeben. Zusétzlich werden gewisse Formen von Vermdégen durch explizit niedrige Be-
wertungsansétze steuerlich begiinstigt, beispielsweise Immobilien- oder Betriebsvermégen (Bach
et al. 2018).

Eine weitere Moglichkeit, auf Vermdgen zu schlieen, sind Erbschaftssteuerdaten. Mit dem
Auslaufen der Erbschaftssteuer in Osterreich sind diese seit dem Jahr 2008 nicht mehr verfiigbar.
Selbst wenn Erbschaftssteuerdaten vorliegen, stellt sich, wie auch bei allgemeinen Vermogens-
steuern, die Frage, ob alle Vermogensformen erfasst werden und ob die Frage der Steuerhin-
terziehung bzw. -umgehung relevant ist. Aulerdem gibt es bei Erbschaftssteuern den Anreiz,
Vermogen unterhalb der Freibetragsgrenze bereits vor dem Ableben zu {ibertragen, sodass die-
ses nicht im offiziellen Erbe aufscheint. Wenn von der Erbmasse auf das Vermogen von lebenden
Personen geschlossen werden soll, ist zudem die unterschiedliche Lebenserwartung von Menschen
mit unterschiedlichem Vermdgen zu beachten. Armere soziale Gruppen haben oft eine geringe-
re Lebenserwartung, was bei der Berechnung beriicksichtigt und dementsprechend korrigiert
werden muss (Dragulescu & Yakovenko (2001)).

Des Weiteren kann von Einkommenssteuerdaten auf Basis der angegebenen Kapitaleinkom-
men auf Vermogenswerte geschlossen werden. Die zentrale Komplikation dabei ist, dass die
hierfiir nétigen Kapitalertragsraten schlichtweg geschitzt werden miissen, was angesichts der
vielfaltigen Vermogensformen, unterschiedlichen Branchenbedingungen und konjunkturellen Zy-
klen schwierig erscheint.

Obwohl umfassende und transparente internationale Steuerdaten fiir den reinen Zweck der
Haushaltsvermogensschétzung hilfreich wéren, bieten Vermogenserhebungen wie der HFCS oft-
mals die verhéltnisméfig beste Basis fiir die empirische Verteilungsforschung. Zu beachten ist,

dass Steuerdaten in der Regel nicht mit Erhebungsdaten wie dem HFCS kompatibel sind, da Er-



stere Vermogen auf Ebene der Individuen und Letztere auf Ebene der Haushalte erfassen. Trotz
der oben in Abschnitt 2.2 beschriebenen Nachteile der Erhebungsdaten werden sie von vielen
Forscher*innen wie Vermeulen (2016) verwendet, da auch die einzelnen Vermoégenskomponenten
erhoben werden. Dariiber hinaus geben systematische Erhebungen Auskunft iiber eine Vielzahl
weiterer Charakteristika der untersuchten Haushalte, die eine weiterfiihrende, detaillierte Ana-
lyse ermoglichen.

Um Informationen iiber den duflersten Rand der Vermdégensverteilung zu erhalten, grei-
fen manche Forscher*innen auf Reichstenlisten zurtick. Reichstenlisten oder ,rich lists* werden
von Journalist*innen diverser Magazine fiir viele verschiedene Lénder weltweit zusammenge-
stellt und beruhen auf den Recherchen von Redakteur*innen. Diese beinhalten zumeist grobe
Schitzungen des Privatvermogens und o6ffentlich bekannter Unternehmensbeteiligungen sowie
Berechnungen basierend auf dem Wert von Anteilen an bérsennotierten Unternehmen zu einem
Stichtag. Das wohl berithmteste Beispiel ist die Forbes 400-Liste, die Informationen zu den 400
reichsten US-Amerikaner*innen enthilt, und die Forbes World’s Billionaires-Liste mit angeblich
allen Milliardér*innen weltweit. Fiir Deutschland und Osterreich veréffentlichen das manager
magazin und der trend dhnliche Listen. Reichstenlisten kénnen dariiber hinaus dazu verwendet
werden, Umfragedaten zu ergédnzen, um so das Problem der nonobservation, also das Fehlen der
reichsten Haushalte in der Stichprobe, zu adressieren. Reichstenlisten beinhalten jedoch ihre ei-
genen Schwierigkeiten. So ist deren Erhebung oft nicht frei von Problemen, da sie zum einen auf
den Schéatzungen von Journalist*innen basieren und zum anderen Vermogenswerte oft nicht sau-
ber zwischen Haushalten aufgliedern, sondern diese vielmehr ganzen (Grof-)Familien zuordnen.
Diese Publikationen dienen in erster Linie nicht der 6ffentlichen Information iiber die Vermdgen

der Reichsten, sondern der Unterhaltung der Leser*innen der Magazine.

2.4 Die statistische Analyse der Osterreichischen Vermoégensverteilung im

Lichte aktueller Debatten: Neue Erkenntnisse zu Pareto-Verteilungen

Im Grofteil der bisherigen Forschung sowie in den bisherigen Berichten dieser Reihe wurde vor
allem mit einer ganz bestimmten statistischen Verteilung, der Pareto-Typ-I-Verteilung, gearbei-
tet, die sich durch zwei Parameter beschreiben lésst: den Skalenparameter o (scale parameter)
und den Formparameter « (shape parameter). Die komplementire kumulative Verteilungsfunk-

tion (complementary cumulative distribution function, CCDF)?* ist wie folgt definiert:

Pi(o,a): Pr(X > 1) = m : (1)

Diese Verteilung ist die am haufigsten verwendete statistische Verteilung in der Forschung zu
privaten Vermogen. Die Typ-I-Verteilung unterstellt fiir den oberen Rand der Vermégensverteilung

eine konstante Konzentration. Dies bedeutet etwa, dass der Anteil der obersten 10% der Haus-

halte an allen Haushalten im oberen Rand genauso hoch ist wie der Anteil der obersten 10%

innerhalb der Top 10% (also des oberste Prozents) usw. Die Struktur der Ungleichheit ist somit

konstant tiber die gesamte Verteilung hinweg. Diese Eigenschaft ergibt sich aus der Skaleninva-

rianz (scale invariance) des zugrundeliegenden Datengenerierungsprozesses.

4Die CCDF wird in der Literatur auch als survival function bezeichnet.



Empirisch gesehen ist die Skaleninvarainz eine eher restriktive Annahme, die in der Praxis
nicht immer erfiillt wird. Das kann einerseits an der Datenqualitit liegen (siehe Abschnitt 2.2),
aber auch andere Ursachen haben. In der wissenschaftlichen Debatte der letzten Jahre stand
vor allem die Suche nach dem ,wahren“ Skalenparameter — dem Mindestwert o der Verteilung,
der jenen Abschnitt am oberen Rand der Daten definiert, der einer Pareto-Verteilung folgt —
im Mittelpunkt. Demnach wiirde ein sich iiber die Stichprobe verdndernder Formparameter
darauf hinweisen, dass durch einen zu niedrigen Mindestwert entweder Beobachtungen in die
Schéatzung einfliefen, die nicht Pareto-verteilt sind, oder dass wertvolle Beobachtungen durch
einen zu hohen Mindestwert verlorengingen und damit die Giite der Schatzung triiben. Clauset
et al. (2009) schlagen daher ein Verfahren zur Ermittlung des ,wahren“ Mindestwerts o vor,
indem durch eine Art trial and error-Verfahren versucht wird, jenen Mindestwert zu wéhlen,
der die Abweichung zwischen Schitzung und Daten minimal klein hélt (goodness of fit tests).

Neuere Beitrdge gehen allerdings von einer alternativen Verteilungsannahme aus, um dieses
Problem zu umgehen. Es wird angenommen, dass die Pareto-Verteilung ersten Typs moglicher-
weise nicht der ,wahren“ Verteilung entspricht (Blanchet et al. 2017, 2018). Eine Alternative zur
Pareto-Verteilung ersten Typs ist daher die Generalised Pareto Distribution (GP), deren CCDF
wie folgt definiert ist:

5@—#“1“

GP(1,06,€) : Pr(X > z) = [1 + 5=

(2)

Wie schon bei der Typ-I-Verteilung dient o als scale parameter, £ ist der Formparameter &hnlich
zum a-Parameter der Verteilung ersten Typs und p ist ein sogenannter Lage- oder location
parameter, der im Fall einer Typ-I-Verteilung mit dem Skalenparameter ident ist. Der Vorteil
dieses zusétzlichen Parameters liegt in einer grofleren Flexibilitdt, die dazu fithrt, dass bei einer
generalisierten Pareto-Verteilung die Annahme der Skaleninvarianz aufgegeben werden kann. Die
GP weist zwei Sonderfélle auf. Der erste Sonderfall ergibt sich wenn sowohl der Formparameter
(&) als auch der Skalenparameter (o) gleich Null sind. In diesem Fall kollabiert die GP zu einer
Exponentialverteilung. Der zweite Sonderfall ergibt sich fiir strikt positive Formparameter®. In
diesem Fall reduziert sich die GP zur Pareto-Verteilung zweiten Typs, deren CCDF wie folgt

definiert ist:

3)

Ein Vorteil der Pareto-Verteilung zweiten Typs ist die direkte Vergleichbarkeit mit der Verteilung

Po(iy0,a) s Pr(X > ) = [1 42 _“]
g

ersten Typs. Der Formparameter ist der Kehrwert desselben Parameters der GP-Verteilung
(a = 1/€) und das Verhéltnis der Skalenparameter ist wie folgt: 0 = aog. Das Verhéltnis der
drei diskutierten Verteilungen ist in Tabelle 3 zusammengefasst.

Schliefllich verwerfen Blanchet et al. (2017, 2018) die Idee einer parametrischen Verteilung
und schlagen vor, die Einkommens- und Vermdégensverteilung mit Hilfe von invertierten Pareto-

Koeffizienten zu beschreiben. Letztere sind definiert als das Verhaltnis des durchschnittlichen

Vermogens iiber einer gewissen Perzentilgrenze zum Vermogen an der Perzentilgrenze:

b(p) = E[X|X > Q(p)]/Q(p) (4)

5Negative Formparameter fithren zu einem oberen Limit der méglichen Verméogen.




Tabelle 3: Verhéltnis der Pareto-Verteilungen bzw. deren Parameter zueinander

GP  typell type I

Parameter
Lage- il 7
Skalen- oG o0 =wqog O0=Qoqg
Ungleichheits- £ a=1/§ a=1/¢
Restriktionen auf GP E>0 E>0
u=ao

wobei b(p) den invertierten Pareto-Koeffizienten darstellt und 0 < p < 1 den Perzentil-Rang (p =
0.5 entspricht zum Beispiel dem Median und 5(0.5) dem invertierten Pareto-Koeffizienten fiir den
Median). Diese Vorteile miissen jedoch mit einer wichtigen Einschrinkung erkauft werden: Die
Methode setzt voraus, dass die zugrundeliegenden Daten vollstdndig und frei von systematischen
Messfehlern, wie den in Abschnitt 2.2 beschriebenen Problemen (differential nonresponse oder
underreporting), sind.

Blanchet et al. (2017, 2018) wenden ihre Methode auf Steuerdaten an und gehen davon aus,
dass diese frei von den erwdhnten systematischen Problemen sind, d. h. sie behandeln Steuer-
daten als exhaustive data. Diese Voraussetzungen sind fiir eine Methode, die auf Interpolation
beruht, essentiell, damit die Ergebnisse daraus sinnvoll interpretiert werden kénnen. Der von
Blanchet et al. (2017) vorgeschlagene Weg eignet sich also nur bedingt fiir die Anwendung auf
hochstwahrscheinlich verzerrte Umfragedaten, wie sie durch den HFCS bereitgestellt werden
(siehe Abschnitt 2.2). Sie eignet sich aber auch fiir Steuerdaten nur bedingt. Da besonders grofie
Vermogen oft in Steueroasen versteckt werden, konnen Steuerdaten weder als vollstdndig noch
als frei von systematischen Messfehlern angesehen werden (vgl. Zucman 2014). Johannesen et al.
(2020) legen das Ausmafl dieser Verzerrung dar, indem sie zeigen, dass seit 2008 auf Initiative
der US-amerikanischen Behorden etwa 50.000 Personen die beeindruckende Summe von 100 Mil-
liarden US-Dollar an zusétzlichem Vermégen deklarierten. Wie auch im Abschnitt 2.3 dargelegt,
gibt es weitere Schwierigkeiten mit Steuerdaten (Bach et al. 2018).

Die von Blanchet et al. (2017) vorgeschlagene Methode kann also fiir den vorliegenden Bericht
nicht angewandt werden. Obwohl die veranlassende Diskussion um Skaleninvarianz richtig und
wichtig ist, gehen auch Blanchet et al. (2017) so vor, dass die Extrapolation iiber den letzten
Datenpunkt hinaus auf einer Pareto-Verteilung beruht.

Dies ist kein Zufall und sollte nicht weiter verwundern. So formuliert Dagum (2006) beispiels-
weise das Vorhandenseins eines asymptotischen® Pareto-Tails als eine notwendige Bedingung fiir
Hgute statistische Modelle zur Untersuchung von Vermégensverteilungen. Zudem laufen die mei-
sten theoretischen Vermogensverteilungsmodelle auf eine Pareto-Verteilung ersten Typs fiir die
Spitze der Vermogensverteilung hinaus. Fines der wohl bekanntesten geht auf Wold & Whittle
(1957) zuriick und fiithrt durch Erben tiber die Zeit trotz annédhernd gleicher, zufélliger Anfangs-

verteilung zu einer Pareto-Verteilung: je geringer die Anzahl der Erb*innen, desto ausgepragter

6 Asymptotisch bezieht sich in diesem Report nicht auf die gegen unendlich tendierende Stichprobengréfe,

sondern auf gegen unendlich tendierende Vermogenswerte.



die Vermogensungleichheit. Andere Modelle gehen davon aus, dass unterschiedliche Vermogen
von Privatpersonen hauptséchlich Gliicksache sind. So finden beispielsweise Levy & Levy (2003),
dass gleichverteiltes Investitionstalent iiber einen sehr langen, ja fast unendlichen Zeitraum hin-
weg bei anfinglicher Gleichverteilung zu einer Pareto-Verteilung privater Vermogen fiihrt. Bei
so genannten exchange trading models, die auf der Modellierung von Interaktionen zwischen
Agent*innen basieren, determinieren vor allem unterschiedliche Sparneigungen die finale Vertei-
lung (vgl. z.B. Aydiner et al. 2018, Chatterjee & Chakrabarti 2007, Bouchaud & Mezard 2000).
Das & Yarlagadda (2005) zeigen beispielsweise, wie unterschiedliche Interaktionsmuster zu einer
Pareto-Verteilung an der Spitze fithren.

Es gibt also gute Griinde, um die Vermogensspitze mit Hilfe einer Pareto-Verteilung zu mo-
dellieren. Die weiterfithrende Frage, die sich hieraus ergibt, bezieht sich auf die Wahl des zu ver-
wendenden Pareto-Modells: Typ I oder Typ II oder GP. Da fiir den vorliegenden Anwendungsfall
die Restriktion £ > 0 gilt, fallen die letzten beiden Typen (Typ II und GP) zusammen, sodass
sich die weitere Diskussion auf den Vergleich zwischen Typ I und Typ II fokussiert. Wahrend die
Skaleninvarinz der Typ-I-Verteilung als restriktive Annahme angesehen werden kann und somit
Typ-II-Verteilungen als flexibler gelten, teilen beide Verteilungen eine fundamentale Eigenschaft:
Die Struktur der Ungleichheit an der Verteilungsspitze ist ident”. Die interessierte Leser*in sei
auf die in der Literatur verwendete Definition der Pareto-Verteilungsfamilie mit Hilfe von slowly
varying functions verwiesen (Beirlant et al. 2004, Arnold 2015, Blanchet et al. 2017). Fiir diesen
Report werden wir die Aquivalenz der Ungleichheit zwischen Typ-I- und Typ-II-Verteilungen
anhand eines Beispiels erortern.

Angenommen, wir untersuchen die Ungleichheit in zwei Populationen. Die erste Population
wird durch folgende Typ-I-Verteilung beschrieben: P (o = 10%, a = 1.5) und die zweite Popu-
lation durch eine Typ-II-Verteilung: Py(p = 10%, ¢ = 3-10%, o = 1.5). Somit verfiigen beide
Populationen iiber ein Mindestvermoégen von einer Million und einen Formparameter von 1,5.
Wir kénnen nun den Anteil an Haushalten mit einem Vermégen von mehr als 100 Millionen
sowie mit einem Vermogen von mehr als 300 Millionen mit Hilfe der CCDF berechnen. Die Fra-
ge, die uns interessiert, ist folgende: Wie stark nimmt die Vermégenskonzentration zwischen 100

und 300 Millionen in beiden Populationen zu? Die Ergebnisse sind in Tabelle 4 zusammengefasst.

Tabelle 4: Vergleich der Ungleichheitsstruktur an der Spitze

Verteilung ‘ CCDF(x)
Pi(oc=10°% a=1.5) Pr(X >108) = 0.100%
Pr(X >3-10%) = 0.019%
Py(p=10% o =3-10° a=1.5) Pr(X > 10%) = 0.504%
Pr(X > 3-10%) = 0.099%

Es zeigt sich, dass sowohl fiir Typ I als auch Typ II der Anteil an Haushalten mit einem
Vermogen von mehr als 100 Millionen in beiden Féllen rund fiinfmal hoher ist (0.1% und 0.5%) als
der Anteil an Haushalten mit einem Vermogen von mehr als 300 Millionen (0.019% und 0.099%).

"Dies wird auch als asymptotic scale invariance bezeichnet (siehe Blanchet et al. 2017, p. 6).
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Das Beispiel aus Tabelle 4 zeigt, dass unabhéngig davon, welches Pareto-Modell verwendet
wird, die proportionale Struktur der Vermogensungleichheit an der Spitze dieselbe bleibt®. Eine
graphische Interpretation dieses Resultats ergibt sich aus der Tatsache, dass die log-log-Graphen
der CCDFs fiir die oben verwendeten Typ-I- und Typ-II-Verteilungen asymptotisch parallel
verlaufen®. Die in der Praxis zu klirenden Fragen drehen sich folglich viel eher um Aspekte der
Datenqualitat als um die grundsédtzliche Entscheidung, ob ein Pareto-Modell verwendet werden

kann.

3 Deskriptive Merkmale der untersuchten Daten

Um einen ersten Uberblick iiber die Daten der dritten HFCS-Welle zu gewinnen, werden im Fol-
genden einige allgemeine deskriptive Merkmale des untersuchten Datensatzes présentiert (Ab-
schnitt 3.1)10. In einem zweiten Schritt werden die im HFCS erfassten Beobachtungen am oberen
Rand der Verteilung im Detail analysiert (Abschnitt 3.2). Um diese in einen angemessenen Kon-
text zu setzen, werden sie zum Teil mit denselben Merkmalen aus den beiden vergangenen
HFCS-Wellen verglichen.

Tabelle 5: Wichtigste deskriptive Merkmale aller drei HFCS-Wellen in Euro
| Welle Il Welle I~ Welle I

Gesamtvermdogen 985 Mrd. 998 Mrd. 1.000 Mrd.
Durchschnittliches Vermégen (Mittel) | 250.000  258.000 265.000
Medianvermogen 83.000 90.000 80.000

Quelle: HFCS.

3.1 Allgemeine deskriptive Statistiken

Laut den Originaldaten der dritten HFCS-Welle liegt das geschétzte Gesamtvermogen der
Osterreicher*innen bei etwa 985 Milliarden Euro. Damit sinkt das geschétzte Gesamtvermogen
im Vergleich zur zweiten HFCS-Welle 2014 leicht ab (siehe Tabelle 5). Das Durchschnitts-
vermogen sinkt um etwa 3 Prozent auf 250.000 Euro, das ist der niedrigste Wert in allen
drei bisherigen Wellen des HFCS in Osterreich. Daraus ldsst sich, wie noch gezeigt werden
wird, allerdings nicht notwendigerweise schlieflen, dass das reale Durchschnittsvermoégen der
OsterreicherInnen tatséchlich gesunken ist. Das Medianvermdgen ist jene Summe, die die Bevélkerung
in zwei Teile teilt: eine Hélfte besitzt weniger als das Medianvermdgen und die andere mehr.
Dieses liegt nun bei etwa 83.000 Euro und damit nahe an den Werten der ersten (ca. 90.000

Euro sowie der zweiten Welle (ca. 80.000 Euro).

8Dies bedeutet nicht, dass die absolute Konzentration dieselbe bleibt.
9Siehe Abbildung 6 im Anhang.
9Giehe dazu auch Fessler et al. (2019).
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Abbildung 1: Vermoégensklassen in 50.000-Euro-Schritten
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Die Beschriftungen auf der x-Achse beziehen sich jeweils auf die untere Grenze der Vermogensklasse.
FEigene Darstellung mit den Originaldaten des HFCS 2017.

Diese drei Werte erlauben freilich keine genaue Aussage iiber die Verteilung des Gesamt-
vermogens von 985 Milliarden Euro. Jedoch deutet bereits ein Vergleich von Median und Mittel-
wert auf eine asymmetrische bzw. rechtsschiefe Verteilung der beobachteten Vermogenswerte hin:
fiir symmetrische Verteilungen — wie z. B. die Normalverteilung — fallen Mittelwert und Median
zusammen; betrigt der Mittelwert ein Vielfaches des Median, wie es fiir Vermégensverteilungen
iiblich ist, deutet dies auf eine gewisse Konzentration des Vermogens an der Spitze der Verteilung
hin.

Fiir die genauere Darstellung der Verteilung gibt es verschiedene Moglichkeiten. Um einen
ersten Uberblick zu bieten, beginnen wir mit einem Histogramm, das die einzelnen Haushalte
in Vermogensklassen einteilt (Abbildung 1). Hier werden die Netto-Vermogensklassen in 50.000-
Euro-Schritten dargestellt, daher gibt es auch Haushalte mit negativem Vermégen, d. h. dass
die offenen Schulden eines Haushalts héher sind als die Summe der Vermoégenswerte. Dabei
wird deutlich, dass etwa 40 Prozent der Haushalte — also ein grofler Teil der 6sterreichischen
Bevoélkerung — sich in der Vermogensklasse von 0 bis 50.000 Euro befinden. In allen anderen
Kategorien befinden sich weniger als zehn Prozent der Bevolkerung: knapp neun Prozent besitzen
zwischen 50.000 und 100.000 Euro und ungefihr je sechs Prozent liegen in den Vermdégensklassen
100.000 bis 150.000 Euro, 150.000 bis 200.000 bzw. 200.000 bis 250.000. Bei etwas mehr als
drei Prozent liegt das Nettovermogen zwischen 0 und -50.000 Euro und ist damit negativ: die
Schulden dieser Haushalte iibersteigen die Vermogenswerte um bis zu 50.000 Euro.

Die Verteilung des Gesamtvermoégens kann auch diskutiert werden, indem die sogenannte
(absolute) kumulierte Verteilungsfunktion néher betrachtet wird (Abbildung 2). Damit wird
gezeigt, welcher (geschétzte) Anteil der Bevolkerung unterhalb eines gewissen Vermogenswerts
liegt. In Abbildung 2 ldsst sich beispielsweise ablesen, dass mehr als 70 Prozent der Bevélkerung

weniger als das durchschnittliche Vermégen von 250.000 Euro besitzen. Weniger als 5 Prozent
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— und somit nur ein Bruchteil der Bevolkerung — besitzen ein Vermégen von einer Million Euro
oder mehr. Wie oben erwéhnt, teilt der Median die Bevolkerung in eine drmere und eine reichere

Hélfte (griine Linie).

Abbildung 2: Kumulierte Verteilungsfunktion
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FEigene Darstellung mit Originaldaten des HFCS 2017.

Diese Darstellung ahnelt der sogenannten Lorenzkurve, die allerdings die Bevolkerungsanteile
nicht mit dem tatséchlichen Vermégen in Relation setzt, sondern mit den relativen Anteilen am
Gesamtvermogen (siehe Abbildung 3). Die Interpretation der Lorenzkurve ist sehr &hnlich wie je-
ne der kumulierten Verteilungsfunktion. Erstere zeigt die relativen Anteile am Gesamtvermogen,
die von einem gegebenen Anteil der Bevolkerung gehalten werden. Beispielsweise ldsst sich ab-
lesen, dass die &rmere Hélfte der Bevolkerung weniger als fiinf Prozent des gesamten Vermogens
besitzt (etwa 3,6 Prozent).

Die griine 45-Grad-Linie stellt den hypothetischen Fall absoluter Gleichverteilung dar, in
dem das Vermogen aller Haushalte exakt gleicht grof3 wire. Die Lorenzkurve ist das graphi-
sche Aquivalent des Gini-Koeffizienten, einem bekannten Ungleichheitsma8, das von 0 (absolute
Gleichverteilung) bis 1 (maximale Ungleichheit; ein Haushalt besitzt das gesamte Vermogen)
reicht. Die griine Gleichverteilungslinie reprisentiert dabei einen Gini-Koeffizienten von 0 (ma-
ximale Gleichheit bzw. Absenz von Ungleichheit). Der Gini-Koeffizient ergibt sich dabei aus der
Fléche zwischen blauer Kurve und griiner Linie — je groBer der Gini-Koeffizient (d. h. je ,bau-

chiger* die Lorenzkurve), desto ungleicher ist das Vermogen verteilt.

Fiir die dritte Welle des HFCS betragt der Gini-Koeffizient 0,73 — das ist derselbe Wert
wie fiir die zweite Welle, lediglich bei der ersten Welle wurde der Gini-Koeffizient etwas héher
geschétzt (0,76). Die Vermogensverteilung wird damit als etwas weniger ungleich eingeschétzt

als noch 2010. Aufgrund der fehlenden Beobachtungen an der Spitze der Verteilung ist diese
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Abbildung 3: Lorenzkurve auf Basis der originalen HFCS-Daten
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Eigene Darstellung mit Originaldaten des HFCS 2017.

Aussage aber als eher unzuverléissig einzuordnen (Albacete et al. 2019, p. 17; Fessler et al. 2016,
p. 4).

3.2 Besonders vermogende Haushalte: Ergebnisse aus drei Wellen

Wie im vorangegangenen Abschnitt dargestellt, sind zwar Gesamt- und Durchschnittsvermogen
leicht zuriickgegangen und das Medianvermégen leicht gestiegen — die Verteilung der Vermogen,
gemessen mit Hilfe des Gini-Koeffizienten, blieb jedoch anndhernd gleich wie bei der letz-
ten HFCS-Welle 2014. Allerdings zeigt uns der Gini-Koeffizient nur ein grobes Gesamtbild
der Verteilungssituation — betrachten wir daher im néchsten Schritt die Frage, wie sich die

Vermogenssituation der reichsten Haushalte in unserer Gesellschaft verdndert hat.

Wird vom obersten Perzentil abgesehen, sind fiir die Top-5-Perzentile die gesamten sowie
durchschnittlichen Vermogen zwischen Welle IT und IIT gestiegen. Einerseits hat sich also das
Vermogen erhoht, das alle Haushalte, die den Perzentilen 96-99 zugerechnet werden, besitzen.

Lediglich das Gesamt- und Durchschnittsvermégen des obersten Perzentils hat sich laut HFCS-
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Tabelle 6: Die reichsten 5 Prozent im Fokus

Welle Perzentil | Durchschnitts- Perzentilgrenze Gesamtvermogen
vermogen in € in € in Millionen €

1 96 1.041.491 944.404 38.815
II 96 847.449 802.117 32.969
II1 96 929.024 872.378 36.175
I 97 1.297.201 1.138.713 48.693
I 97 980.399 910.685 37.379
111 97 1.073.602 999.138 42.368
1 98 1.712.739 1.467.071 65.450
II 98 1.218.196 1.076.507 47.126
11 98 1.332.780 1.184.310 52.338
I 99 2.524.137 2.046.984 94.076
II 99 1.618.187 1.397.346 62.361
II1 99 1.770.352 1.531.190 70.313
I 100 6.380.233 3.275.112 236.959
II 100 6.703.743 1.963.656 254.523
11 100 5.836.238 2.132.226 223.864

Die Perzentilgrenze gibt an, ab welchem Vermoégen Haushalte in das jeweilige
Perzentil fallen. Fiir vollstdndige Perzentillisten fiir Welle III siehe Tabellen 14, 15
und 16 im Anhang.

Daten um mehr als zehn Prozent verringert. Dieser Riickgang fithrt auch dazu, dass das Ge-
samtvermogen der obersten fiinf Perzentile etwas geringer ausfillt als noch bei der zweiten
HFCS-Welle 2014.

Wie oben erwéhnt, kann die HFCS-Erhebung besonders an der Spitze ungenau sein. Das
kann an allen in Abschnitt 2.2 genannten Griinden liegen, also am systematischen Antwort-
ausfall (differential nonresponse) vermoégender Haushalte (Vermeulen 2016, Kennickell 20175)
oder an nonobservation, der zu geringen Erfassung von vermoégenden Haushalten (Eckerstorfer
et al. 2016). Zudem unterschitzen Auskunftspersonen die eigenen Vermogenswerte oft (under-
reporting) — ein Umstand, der bei vermogenderen Haushalten mehr ins Gewicht fillt als bei
armeren (Vermeulen 2016). Aufgrund des wirtschaftlichen Wachstums, der gesamtwirtschaftlich
giinstigen Lage sowie der starken Ertragslage auf dem Finanzmarkt zwischen 2013 und 2017
wirkt es eher ungewdchnlich, dass die Vermogen der reichsten Haushalte gesunken sein sollen.
Ferschli et al. (2018) zeigen auf, warum dieser Riickgang unplausibel erscheint, insbesondere
vor dem Hintergrund, dass die Ertragsraten groflerer Vermogen tendenziell iiberdurchschnittlich
ausfallen (siehe dazu Fagereng et al. (2020), Bach et al. (2020), Piketty (2013)). Eine Verrin-
gerung der groften Vermogen wire auch gegenldufig zum globalen Trend (siehe beispielsweise
Coffey et al. (2020) und Jorda et al. (2019)). Das bedeutet, dass ein Riickgang des Vermogens
des obersten Perzentils zwar im Bereich des Méglichen liegt, eine verfilschte Schatzung aufgrund

der mangelnden Daten aber wahrscheinlicher erscheint. Der Riickgang des Vermégens im 100.
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Perzentil, der bereits im Ubergang von der ersten auf die zweite Welle zu beobachten war, ist
daher nur wenig aussagekraftig, ebenso wie das oben erwahnte Verhalten des Gini-Koeffizienten.
Da das oberste Perzentil — aufgrund seines hohen Anteils am gesamten Vermogen — auch einen
starken Einfluss auf das gemessene Durchschnittsvermégen hat, sind auch die in Tabelle 5 festge-

stellten Anderungen des Durchschnittsvermégens im Verlauf der drei Wellen nur wenig belastbar.

Abbildung 4: Durchschnittliche Vermégen der Perzentile 76 bis 99
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—o— Welle |-2010
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Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis des HFCS.

Das Vermogen der obersten zehn Prozent ist trotz des Riickgangs im 100. Perzentil leicht
gestiegen; korrespondierend dazu hat das Vermogen der unteren 90 Prozent leicht abgenommen.
Fiir die Vermogen der unteren Hélfte der Vermogensverteilung gibt es wie auch schon 2014
einen leichten Zuwachs zu verzeichnen. Ebenso stieg die Anzahl der Millionar*innen nach einem
beachtlichen Riickgang von 2010 auf 2014 wieder, bleibt aber dennoch — mit etwa 153.000 Milli-
ondr*innen — unterhalb des entsprechenden Werts aus der ersten Welle (ca. 175.000). Auch diese
Daten konnten aufgrund der problematischen Qualitdt an der Spitze der Verteilung die wahren
Werte unterschétzen — bezieht man den wirtschaftshistorischen Kontext mit ein, liegt eine solche
Interpretation sogar nahe: Der Zeitpunkt der ersten Welle lag nur knapp nach der Finanzkrise
von 2007/2008, wihrend Vermogende in spiateren Wellen auf wesentliche lukrativere Vorjahre
zuriickblicken konnten.

Beim durchschnittlichen Vermégen des oberen Viertels (Abbildung 4) der Verteilung lasst
sich feststellen, dass sich im Vergleich zu den Erhebungen 2010 und 2014 bis zum 96. Per-
zentil (d. h. bis zu den reichsten fiinf Prozent der Bevolkerung) nur wenig verédndert hat. Die
blaue Linie liegt bestdndig zwischen den Durchschnittsvermégen der ersten beiden Wellen. Die
durchschnittlichen Vermdgen der obersten fiinf Perzentile liegen jedoch deutlich unterhalb der
Angaben aus der ersten, aber iiber jenen aus der zweiten Welle. Bei Abbildung 4 wurde aus

Griinden der Ubersichtlichkeit das oberste Perzentil weggelassen.
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Tabelle 7: Deskriptive Merkmale aller drei Wellen im Vergleich

| Welle I (2010) Welle IT (2015)  Welle 11T (2017)

Gesamtvermogen (Mrd.) 1.000 998 985
Vermogen oberste 10% (Mrd.) 617 555 556
Vermogen untere 90% (Mrd.) 383 443 428
Vermogen untere 50% (Mrd.) 27 32 35
Anzahl Millionar*innen 174.550 129.304 153.382
durchschnittl. Vermégen in € 265.033 258.414 250.272
Median Vermégen in € 76.618 86.264 82.896

Quelle: Eigene Berechnungen auf Basis des HFCS.

Ebenso sollte nicht vergessen werden, dass die moglicherweise fehlenden Beobachtungen
an der Spitze auch dazu fithren kénnen, dass das Gesamtvermogen unterschétzt wird, da die
vermogenderen Haushalte wie erwéhnt starker ins Gewicht fallen. Fiir die Berechnungen im Rest
dieses Berichts werden daher die Daten an der Spitze mittels statistischer Verfahren adaptiert,

um ein realistischeres Bild der Vermogensverteilung in Osterreich zu gewinnen.

4 Drei Ansiitze zur Schiitzung des Privatvermdgens in Osterreich

Um mit Hilfe der Umfragedaten aus dem HFCS ein addquates Bild der Vermdégensverteilung
zu ermitteln, miissen in der Praxis zwei Probleme adressiert werden. Erstens scheinen die
Osterreichischen Daten in zunehmendem Mafle von Antwortverweigerung an der Verteilungs-
spitze betroffen zu sein (differential nonresponse bias). Dies fithrt zu einer systematischen Un-
terschiatzung des Gesamtvermogens und insbesondere des Vermogens der reichsten Perzentile.
Zweitens ist die Stichprobengréfie im Zusammenhang mit der starken Vermogenskonzentration
in Osterreich zu gering, um robuste Aussagen iiber die Verteilungsspitze alleine auf Basis der
Umfragedaten treffen zu kénnen (nonobservation bias). Um diese Probleme zu tiberwinden, wird
in der einschlégigen Literatur der rechte Rand der Daten mit Hilfe einer Pareto-Verteilung mo-
delliert. Angesichts der in Abschnitt 2.4 aufgeworfenen Frage, inwiefern eine Pareto-Verteilung
ersten Typs flexibel genug ist, um die Verteilung der Privatvermogen am oberen Rand abzubil-
den, vergleicht der vorliegende Report die bisher angewandte Methode mit zwei neuen Ansétzen.
Als Bezugspunkt fiir die zwei neuen Ansétze wird im Folgenden die bisherige Standard-Methode,
wie sie auch in Ferschli et al. (2018) und Eckerstorfer et al. (2013) verwendet wurde, erldutert.
Wir werden diese als Variante I bezeichnen.

Variante I beruht auf der Idee, eine Pareto-Verteilung ersten Typs fiir die Umfragedaten
vom oberen Rand der Verteilung zu schatzen. Um die Problematik des monobservation und
nonresponse bias zu adressieren, folgen wir Vermeulen (2018) und erweitern die vorhandenen
Umfragedaten um 60 Beobachtungen aus der trend-Reichstenliste. Die Bestimmung des Skalen-
als auch des Formparameters (Pareto-Alpha) wird fiir den erweiterten Datensatz durchgefiihrt.

In unseren vorhergehenden Arbeiten (Eckerstorfer et al. 2016, Ferschli et al. 2018) wurde der
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Skalenparameter mit Hilfe von Anpassungsgiitetests bestimmt. Zu diesem Zweck wurde die Me-
thode von Clauset et al. (2009) zur Verwendung mit komplexen Umfragedaten angepasst. Die
Uberlegung, die Clauset et al. (2009) zugrunde liegt, ist einfach: Man schétzt Pareto-Verteilungen
fiir eine Vielzahl von Teilstichproben (in unserem Fall vom 71. bis zum 100. Perzentil der Da-
ten), wobei der kleinste Vermogenswert in jeder Teilstichprobe als Skalenparameter fungiert.
In Folge wird jene Teilstichprobe mit dem entsprechendem Skalenparameter ausgewéhlt, deren
Anpassungsgiite am grofiten ist. Der Formparameter wird fiir jede Teilstichprobe mit Hilfe ei-
ner linearen Regression der sortierten logarithmierten kumulierten Gewichte auf die ebenfalls
logarithmierten Vermogenswerte geschitzt. In der Literatur wird diese Vorgehensweise als QQ-
Schétzer bezeichnet (Kratz & Resnick 1996).

Als Alternative zur beschriebenen Variante I ldsst sich ein heuristischer Zugang wéhlen, der
die Kritik am Pareto-Modell ersten Typs von Blanchet et al. (2017) zum Ausgangspunkt hat.
Dieser ,Briickenansatz® (im Weiteren Variante II) zielt darauf ab, die sich verdndernde Kon-
zentration des Vermogens in der Spitze der Verteilung (siehe Kapitel 2.4) mit Hilfe von Pareto-
Modellen ersten Typs abzubilden, die fiir zunehmend kleinere Teilstichproben des rechten Rands
der Vermogensverteilung geschétzt werden. Diese Schitzungen werden ohne Zuhilfenahme der
trend-Reichstenliste durchgefiihrt. Blanchet et al.’s (2017) Hypothese einer innerhalb der Vertei-
lungsspitze zunehmenden Vermogenskonzentration geht mit sinkenden Formparametern (Pareto-
Alpha) in der Vermogensspitze einher. Der aus der Teilstichprobe ab dem 99. Perzentil geschétzte
Formparameter sollte folglich kleiner sein als jener aus der Teilstichprobe ab dem 95. Perzen-
til. Weiters folgt aus der Annahme der Skaleninvarianz des Pareto-Modells ersten Typs, dass
eine solche Verteilung zur besseren Bestimmung des Verhaltens der Nettovermogen am obersten
Rand vor allem dann angenommen werden kann, wenn die aus den Umfragedaten geschétzten
Formparameter mit dem aus der Reichstenliste geschétzten Formparameter konvergieren. Dies
ergibt sich aus der Tatsache, dass alle Verteilungen aus der Pareto-Familie sich asymptotisch (fiir
grofle Vermogenswerte) wie eine Pareto-Verteilung ersten Typs verhalten. Theoretisch l4sst sich
aus diesen Uberlegungen eine ,Briicke schlagen® (intrapolieren) zwischen den aus den Umfrage-
daten geschitzten Formparametern und dem aus der Reichstenliste geschétzten Formparameter.
Diese Variante ist aber drei schwerwiegenden Limitationen ausgesetzt: Sie erlaubt erstens keine
genaue Schitzung der entsprechenden Parameter, sondern eignet sich eher fiir einen Plausibi-
litdtscheck. Sie ist, zweitens, in der Praxis limitiert auf Anwendungsfélle, in denen die oberste
Spitze der Verteilung (also das oberste Perzentil oder ein kleinerer Anteil) im Zentrum steht.
Dartiiber hinaus kann nur ein Bruchteil der zur Verfiigung stehenden Daten berticksichtigt wer-
den. Diese inhdrenten Limitationen einer solchen heuristischen Vorgehensweise erlauben es also
im besten Fall, eine Anwendung des Pareto-Modells ersten Typs einem Plausibilitdtscheck zu
unterziehen — dies wird im Folgenden auch versucht werden.

Variante III basiert schlieflich auf einer grundlegenderen Anderung und geht géinzlich vom
Pareto-Modell ersten Typs ab. Es wird stattdessen ein Pareto-Modell zweiten Typs aus einer
Kombination der Umfrage- und trend-Daten geschatzt. Wie bereits erldutert (siche Abschnitt
2.4), besitzt das Pareto-Modell zweiten Typs neben dem Skalen- und Formparameter auch

einen Lageparameter. Die Modellparameter werden in der Literatur oft mittels eines Maximum-
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Likelihood-Verfahrens geschétzt (Jenkins 2017). Da diese Methode wohlbekannte Schwichen
aufweist (Castillo & Hadi 1997, Hosking & Wallis 1987), verwenden wir die elemental percen-
tile method (EPM), die von Castillo & Hadi (1997) vorgeschlagen wird. Die Grundiiberlegung
von Castillo & Hadi (1997) ist einfach: Man setzt die theoretische mit der empirischen Vertei-
lungsfunktion gleich und evaluiert diese Gleichung fiir zwei Datenpunkte. Daraus ergibt sich ein
nichtlineares Gleichungssystem aus zwei Gleichungen in zwei Unbekannten (Skalen- und Form-
parameter), welches numerisch gelost wird. Der Vorgang wird fiir alle (;) Kombinationen an
Datenpunkten wiederholt. Der Median aus den (3) Schétzern wird als der eigentliche Schétzer
fir die Parameter verwendet!!. Der Lageparameter, d.h. der Ansatzpunkt der Verteilung, wird
als der Minimalwert in der Stichprobe festgelegt und im Sinne von Clauset et al. (2009) ermittelt.

Im néchsten Kapitel werden die Ergebnisse aller drei Ansétze verglichen und das finale Modell

fiir die Modellierung der Spitze der Osterreichischen Vermogensverteilung prasentiert.

5 Schitzung von privaten Vermogenswerten

5.1 Erfassung der Vermogensverteilung

Wie von Vermeulen (2016) und Ferschli et al. (2018) gezeigt wurde, ist bei Verwendung des QQ-
Schétzers die Hinzuziehung einer Reichstenliste anzuraten, da diese die Qualitdt und Prézision
der Ergebnisse verbessert. Daher werden in einem ersten Schritt Daten der trend-Reichstenliste
aus dem Jahr 2017 zu den HFCS-Daten hinzugefiigt, da auch die Erhebung in diesem Jahr
durchgefithrt wurde. Wie in Abschnitt 2.1 erkléart, wird in der HFCS-Stichprobe jede Beobach-
tung gewichtet: Die neu hinzugezogenen Beobachtungen aus der trend-Liste werden jeweils mit
einem Gewicht von 1 versehen, d. h. jeder Eintrag représentiert je einen Haushalt.

Die Anwendung von Variante I auf die HFCS-Daten ergibt das 71. Perzentil als Ansatz-
punkt der Pareto-Verteilung ersten Typs, sowie ein Pareto-Alpha von 1,247. Zum Vergleich, in
Eckerstorfer et al. (2016) ergaben sich als respektive Werte das 78. Perzentil und 1,277. Bei
niherer Betrachtung zeigt sich, dass die geschétzten Pareto-Alphas héher ausfallen, je niedriger
der Ansatzpunkt fiir die Schatzung gewéhlt wird. Dies kann als Hinweis auf die in der Praxis
nur asymptotisch haltende Skaleninvarianz der Daten gelten, die die Typ-I-Verteilung nur un-
zureichend abbilden kann. Die 6konomische Implikation ist, dass die Vermoégenskonzentration
zur Spitze der Verteilung hin zunimmt und nicht, wie bei einer Typ-I-Verteilung angenommen,
konstant bleibt. Dies ist im Einklang mit der Hypothese von Blanchet et al. (2017), wonach
diese zunehmende Konzentration in der Spitze ein ldnderiibergreifendes Ph&nomen ist, aber von
den Autor*innen nur fiir die USA dokumentiert wird.

Fiir Variante II wird zuerst eine Pareto-Verteilung ersten Types auf die Daten der trend-
Reichstenliste geschétzt. Wir erhalten einen Formparameter von a = 1,24. Zusétzlich werden

Typ-I-Verteilungen mit den obersten 30 Perzentilen als Ansatzpunkte geschétzt, dhnlich wie in

"Um bei zunehmender Anzahl an Beobachtungen sicherzustellen, dass die Information der Reichstenliste in

die Schitzung eingeht, wenden wir Castillo & Hadi (1997) auf eine Zufallsstichprobe von insgesamt maximal 250

250)

Beobachtungen an, die immer die Beobachtungen aus der Reichstenliste beinhaltet. Wir bilden demnach ( 5

anstatt (g) Datenpaare.
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Variante I, aber diesmal ohne die Beobachtungen aus der Reichstenliste zu den HFCS-Daten
hinzuzufiigen. Auch bei Variante II zeigt sich, dass die geschétzten Formparameter mit zuneh-
menden Perzentilansatzpunkten abnehmen. Schétzt man beispielsweise ab einem Ansatzpunkt
von 4 Millionen Euro, ergibt sich ein Formparameter von 1,28. Wir ziehen zwei Schliisse aus den
bisherigen Ergebnissen: Erstens, die mit den Varianten I und II erzielten Ergebnisse legen nahe,
dass die Konzentration zu Verteilungsspitze hin zunimmt. Zweitens kann die zunehmende Kon-
zentration mit sequentiellen Pareto-Verteilungen ersten Typs approximiert werden. Der Form-
parameter, welcher am duflersten (reichsten) Ende der Daten geschétzt wird, ist sehr dhnlich zu
den Formparametern, die sich aus der Reichstenliste bzw. der Anwendung von Variante II erge-
ben. Damit besteht die Anwendung aus Variante I den zuvor angekiindigten Plausibilitdtscheck,
da die so ermittelten Formparameter sehr nahe aneinander liegen.

Variante I11 kombiniert nun das auf Clauset et al. (2009) basierende Verfahren von Eckerstor-
fer et al. (2016) mit einem Pareto-Modell zweiten Typs. Die Parameter werden mit der elemental
percentile method (EPM) von Castillo & Hadi (1997) geschétzt. Zu diesem Zweck werden in ei-
nem ersten Schritt die HFCS-Umfragedaten mit Beobachtungen aus der trend-Reichstenliste mit
einem Gewicht von 1 ergénzt. Dann werden wieder Pareto-Verteilungen fiir die obersten 30 Per-
zentile geschétzt (siehe Abbildung links oben in Tabelle 8) und jener Ansatzpunkt ausgewéhlt,
an dem die Anpassungsgiite am hochsten ist. Dies ist fiir das 99. Perzentil der Fall mit einem
durchschnittlichen Formparameter von @ = 1,038 und einem durchschnittlichen Skalenparame-
ter von o0 = 614.000 Euro sowie einem durchschnittlichen Lageparameter von p = 1.518.000
Euro. Der grofle Unterschied zwischen dem geschétzten Formparameter in Variante IIT im Ver-
gleich zu den beiden vorhergehenden Varianten bedarf dabei einer ndheren Erklarung. Erstens
ergibt sich bei Pareto-Modellen zweiten Typs die Situation, dass die Verteilung nun von zwei
Parametern (o und o) bestimmt wird, und folglich ein simpler Vergleich der Formparameter
einen Kategorienfehler begehen wiirde. Ein aussagekréftigeres Bild ergibt sich durch den Ver-
gleich der in Variante I und III errechneten Gesamtvermogen und Top-1%-Anteile. Ohne auf
die Details der im néchsten Abschnitt beschriebenen weiterfiihrenden Analyse einzugehen, wei-
sen beide Ansédtze qualitativ dhnliche Ergebnisse auf. Das geschétzte Gesamtvermoégen wird in
beiden Varianten stark nach oben korrigiert und steigt von 985 Milliarden Euro auf 1.394 Mil-
liarden Euro unter Variante I bzw. 1.250 Milliarden Euro mit Variante III. Die Konzentration
an der Verteilungsspitze, hier gemessen anhand des Anteils des reichsten Prozents, steigt ebenso
stark an und wird auf 41,5% (Variante I) bzw. 38,9% (Variante III) geschétzt. Dariiber hinaus
ist anzumerken, dass Variante III auf einer konzeptionell anderen Schiatzmethode beruht (EPM
vs. OLS). Ein detaillierter Vergleich der beiden Schétzer, speziell unter Beriicksichtigung von
Problemen der differential nonresponse, ist Gegenstand aktueller Forschung.

Insgesamt zeigt sich somit, dass Variante I und II konsistente Ergebnisse liefern, jedoch
Variante III besser geeignet ist, um die zur Verteilungsspitze hin zunehmende Konzentration
abzubilden. Dies zeigt sich besonders an den sehr niedrigen Cramer-von-Mises-Teststatistiken in
Variante III, insbesondere im Vergleich zu Variante I (siche Abbildung rechts unten in Tabelle
8 bzw. Abbildung 7 in Anhang II).). Wir interpretieren Variante III insofern als eine Verbesse-

rung gegeniiber Variante I, wobei qualitativ konsistente Ergebnisse erzielt werden. Die weitere
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Analyse in diesem Report beruht somit auf Variante III.

Tabelle 8: Parameter und CvM-Teststatistiken fiir Typ-II-Pareto-Modell (Variante IIT)
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5.2 Datenanpassung

Die mittels Variante I1I errechneten Parameter werden im Folgenden verwendet, um die Struktur
der Haushalte am oberen Rand der Verteilung zu schétzen und so neu zu bestimmen; dies erfolgt
in folgenden Schritten. Zuerst werden alle Beobachtungen mit einem Nettovermogen von mehr als
4 Millionen Euro aus dem Datensatz entfernt. Dies entspricht durchschnittlich elf Beobachtungen
pro Implicate. Im néchsten Schritt wird die zuvor geschétzte Pareto-Verteilung zweiten Typs
herangezogen, um die Anzahl der Haushalte im jeweiligen Implicate ¢ (H;) zu berechnen, deren
Vermogen 4 Millionen Euro iibersteigt. Hierzu wird aus dem HFCS-Datensatz die Anzahl der
Haushalte in Implicate i (HH;) berechnet, deren Vermogen zwischen dem Ansatzpunkt fiir
die Pareto-Verteilung in Implicate ¢ (p;) und der 4-Millionen-Grenze (x¢) liegen. Die Zahl der
Haushalte mit einem Nettovermégen iiber 4 Millionen Euro (H;) kann dann mithilfe der Pareto-

Verteilung wie folgt berechnet werden:

Fi(x) )

wobei F;(z) die fiir Implicate 7 geschatzte kumulative Verteilungsfunktion darstellt. Im néchsten
Schritt wird die so berechnete Anzahl an Haushalten mit einem Nettovermdgen von mehr als 4
Millionen Euro mit Hilfe der Pareto-Verteilung generiert, wobei die Anzahl der zu generierenden

Haushalte von Implicate zu Implicate unterschiedlich ist. Hierbei kann das Vermogen eines

21



jeden Haushaltes j oberhalb der 4-Millionen-Grenze fiir jedes Implicate (x;;) wie folgt berechnet

N; 1/
Tji = 0i [() -1
J

Die generierten Beobachtungen werden in Folge dem HFCS-Datensatz mit einem Gewicht von

werden:

+ i (6)

1 hinzugefiigt. Jede représentiert also exakt einen Haushalt. Zuletzt miissen die - durch die vor-
genommene Anpassung nicht mehr hundertprozentig kohérenten - Gewichtungen der Original-
Haushalte korrigiert werden. Dabei wird die Nettoverdnderung der Gewichte innerhalb der je-
weiligen Implicates in Relation zur Grundgesamtheit gesetzt und zur Korrektur die jeweiligen
Gewichte linear abgeschmolzen bzw. aufgewertet. Die in vergangenen Studien vorgenommene
Deckelung der generierten Vermogenswerte mit einer Milliarde Euro wird in diesem Report,

aufgrund der nunmehr vorliegenden préziseren Schiatzungen, aufgegeben.

5.3 Verteilung nach Datenanpassung

Basierend auf den mit Variante III geschétzten Parametern (Pareto-Verteilung zweiten Typs,
EPM-Schétzer, mit Gewichten und Reichstenliste) ergeben sich die in Tabellen 9 und 10 zu-
sammengefassten Ergebnisse zum Vermogensbestand der privaten Haushalte in Osterreich. Eine
vollstéandige Ubersicht befindet sich im Anhang (siehe Tabellen 14, 15 und 16). Tabelle 9 enthélt
zu Vergleichszwecken ebenso die Ergebnisse ohne eine Pareto-Annahme basierend rein auf den
Umfragedaten der dritten Welle des HFCS sowie die Resultate von Eckerstorfer et al. (2016)
basierend auf HFCS I und Ferschli et al. (2018) basierend auf HFCS II.

Fiir die unteren vier der reichsten fiinf Prozent &ndern sich die geschétzten Gesamtvermogen
im Perzentil nur minimal im Vergleich zu den HFCS-Originaldaten (siehe Tabelle 6). Lediglich
das Gesamtvermogen des 100. Perzentils steigt durch die Adaptierung von 226 auf 488 Milliarden
Euro. Damit steigt auch das Vermogen der obersten fiinf Perzentile insgesamt von 426 auf 690
Milliarden Euro. Diese Verdnderungen beim Gesamtvermogen spiegeln sich freilich auch in den
durchschnittlichen Vermoégen wider. Auch hier bewirkt die in Kapitel 4 beschriebene Anpassung
fiir das 96., 97., 98. und 99. Perzentil kaum einen Unterschied. Das Durchschnittsvermogen des

100. Perzentils hingegen steigt von 5,7 auf 12,5 Millionen Euro.

Mochte man die Verdnderung durch die Datenanpassung graphisch untersuchen, so bietet
sich eine vergleichende Betrachtung der Lorenzkurven an. Diese erscheint nach der Datenad-
aptierung bauchiger, ist also weiter entfernt von der griinen Linie der Gleichverteilung. Das
bedeutet, wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, dass das Vermdgen nach der Datenanpassung un-
gleicher verteilt ist als zuvor. Diese Entwicklung war vor dem Hintergrund der schon berichteten
Ergebnisse freilich zu erwarten. Der Gini-Koeflizient steigt durch die Datenanpassung von 0,73

auf 0,79 und zeigt damit eine ungleichere Vermdogensverteilung nach der Anpassung an.
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Tabelle 9: Ergebnisse der Datenanpassung

Vermbgensschiitzung Originaldaten Pareto-Methode Pareto-Methode Eckerstorfer et al.
HFCS III Daten HFCS III Daten HFCS II  (2016) HFCS 1
Durchschnittsvermégen 250k 318k 341k 339k
Gesamtvermogen 985 Mrd. 1.249 Mrd. 1.317 Mrd. 1.278 Mrd.
Anteil Top 1% 22,6% 38,9% 41% 38%
Anteil Top 5% 43,1% 55,1% 56% 59%
Anteil Top 10% 56,4% 65,7% 66% 69%
Anteil Unterste 50% 3.6% 2.8% 2.5% 2.2%
Anzahl MilliondrInnen 153k 155k 148k 181k
Anzahl MilliardarInnen 0 38 35,8 30,6

Tabelle 10: Top 5 Perzentile nach der Datenanpassung

Gesamtvermogen im | Durchschnittsvermogen

Perzentil in Mrd. € im Perzentil in €

original  adaptiert original adaptiert
100 224 487 | 5.836.238  12.542.037
99 70 70 | 1.770.352 1.792.934
98 52 53 | 1.332.780 1.348.776
97 42 43 | 1.073.602 1.082.796
96 36 37 929.024 934.887
Top 5% Gesamt 425 689 | 2.171.750 3.520.565

Vollsténdige Perzentillisten finden sich im Anhang. Quelle: HFCS und eigene

Berechnungen.

6 Statistische Signifikanz der Ergebnisse

Die Diskussion der bisherigen Ergebnisse war auf den Punktschétzer beschriankt und hat die
statistische Unsicherheit und die damit einhergehende Schwankungsbreite der diskutierten Er-
gebnisse aufler Acht gelassen. In diesem Abschnitt priasentieren wir Konfidenzintervalle fiir das
geschitzte Gesamtvermogen sowie den Anteil des reichsten Prozents am Gesamtvermégen. Die
Haushalte, die fiir den HFCS kontaktiert werden, werden im Zuge eines mehrstufigen Stich-
probenverfahrens ausgewéhlt (Albacete et al. 2019, ch. 6). Um die Anonymitét der vertretenen
Haushalte zu gewéhrleisten, werden die Details dieses Verfahrens nicht verdffentlicht. Diese In-
formation wére jedoch notwendig, um theoretische Standardabweichungen und Konfindenzin-
tervalle fiir die Schétzergebnisse zu berechnen. Um dennoch eine Aussage iiber die statistische
Schwankungsbreite und die statistische Signifikanz der Ergebnisse machen zu kénnen, wird von
der OeNB fiir jedes Implicate ein Datensatz mit 1.000 so genannten Replikationsgewichten be-
reitgestellt (Albacete et al. 2019, ch. 8). Jeder dieser 1.000 Replikationsdatensitze beinhaltet ein
neues Gewicht fiir jede Beobachtung und simuliert somit eine alternative Stichprobe, mit deren

Hilfe die statistische Schwankungsbreite, die unweigerlich durch den Zufallsstichprobencharakter
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Abbildung 5: Lorzenkurve mit adaptierten Daten

—— Lorenzkurve original
100% Lorenzkurve mit adaptierten Daten
—— absolute Gleichverteilung

80% Gini-Koeffizient original: 0.73

Gini-Koeffizient adaptierte Daten: 0.79

60%
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20%
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der Daten besteht, bestimmt werden kann. Konkret lassen sich mit Hilfe der Replikationsge-
wichte fiir jedes Implicate 1.000 unterschiedliche Schitzwerte des Gesamtvermdgens sowie des
Top-1%-Anteils errechnen. Diese wurden dabei auf zwei Arten ausgewertet: Zum einen wurde
die Rangfolge der 1.000 Schéitzer verglichen und jener Bereich eingegrenzt, der die mittleren 95%
der erhaltenen Schitzwerte représentiert (Methode ,Rang* in Tabelle 11). Zum anderen léasst
sich mit Hilfe der Replikationsgewichte die Standardabweichung der jeweiligen Schétzer errech-
nen. Diese kann dazu verwendet werden, ein Intervall von zwei Standardabweichungen rund um
den Punktschétzer zu definieren (Methode 2 Standardabw. in Tabelle 11), wobei hier sowohl die
Variation innerhalb der Imputation als auch jene zwischen den Imputationen Beriicksichtigung
findet (ECB 2020, Little & Rubin 2020, p. 234). Die Ergebnisse sind in Tabelle 11 dargestellt; da-
bei wurden Konfidenzintervalle fiir das Nettogesamtvermdgen als auch den Anteil des reichsten
Prozents errechnet. Beide Methoden liefern qualitativ &hnliche Ergebnisse. Die unteren Grenzen
des Konfidenzintervalls fiir das Nettogesamtvermdégen liegen mit € 1.117 und € 1.178 Milliarden
zwischen € 132 und € 193 Milliarden iiber dem Wert der Originaldaten (€ 985 Mrd.). Die Anpas-
sung der HFCS-Daten mit Hilfe einer Paretoverteilung zweiten Typs liefert demnach einen sta-
tistisch signifikanten Anstieg des Gesamtvermdgens. Die oberen Grenzen liegen mit € 1.383 und
€ 1.396 Milliarden um € 134 und € 147 Milliarden iiber dem verwendeten Punktschétzer. Dies

verdeutlicht, dass aufgrund der spérlichen Informationslage hinsichtlich der Vermogensspitze
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Tabelle 11: Konfidenzintervalle auf Basis von 1000 Replikationsgewichten

Methode untere Grenze Punktschéitzer obere Grenze

Rang Nettogesamtvermogen € 1.178 Mrd. € 1.249 Mrd. € 1.396 Mrd.
Top 1% Vermogensanteil 35,9% 39,0% 43,7%

2 Standardabw. Nettogesamtvermogen € 1.117 Mrd. € 1.249 Mrd. € 1.383 Mrd.
Top 1% Vermogensanteil 33,7% 39,0% 44.1%

die von uns berichteten Ergebnisse eine betrichtliche Schwankungsbreite aufweisen. Ahnliches
zeigt sich auch anhand der Breite des Konfidenzintervalls fiir den Top-1%-Anteil. Auch hier
liegen jedoch die unteren Grenzen (33,7% und 35,9%) deutlich {iber dem aus den Originaldaten
berechnetem Anteil (22,6%) und deuten somit auf eine statistisch signifikante Erhchung der

Vermogenskonzentration hin, sofern die Untererfassung an der Verteilungsspitze adressiert wird.

7 Aufkommenspotential einer allgemeinen Vermogenssteuer

Fir die mit dem Verfahren aus Variante III (siehe Kapitel 4) adaptierten Nettovermogensdaten
der Osterreichischen Haushalte werden abschliefend mogliche Aufkommen aus einer allgemei-
nen Vermogenssteuer geschétzt. Hierzu werden Haushalte als Steuersubjekte herangezogen, da
HFCS-Daten iiber die Verteilung innerhalb des Haushalts keine oder kaum Aussagen zulassen.'?

Im Folgenden werden ein lineares und drei progressive Modelle einer allgemeinen Vermogens-
steuer geschatzt (siehe Tabelle 12). Diese vier Modelle stehen dabei fiir vier unterschiedliche
Ansitze, wie mit der dokumentiert hohen Vermégensungleichheit in Osterreich umgegangen
werden kann und welchen Beitrag eine allgemeine Vermégenssteuer leisten kann's.

Modell I beschreibt eine lineare Vermogenssteuer, d. h. die auf Vermdégen ab einer Million Eu-
ro eingehobene Steuer betrigt ein Prozent und steigt proportional zum Vermdégen. Dieses Modell
wére aufgrund des niedrigen Steuersatzes und ohne jegliche Progression hochstwahrscheinlich
nicht in der Lage, die bestehende Vermogensungleichheit zu verringern. Aufgrund der in der
einschldgigen Literatur dokumentierten, mit dem Vermogen zunehmenden Kapitalertragsraten
ist davon auszugehen, dass diese Steuer aus den laufenden Ertriigen bestritten wird'*. Dies
wiirde wiederum bedeuten, dass die Vermogensungleichheit in Form der dokumentierten Top-
Vermogensanteile nicht sinken wiirde und potentiell weiter ansteigt. Mit diesem Modell (sowie

Modell IT und III) werden in etwa die vier reichsten Prozent der Haushalte besteuert.

120bwohl HFCS-Daten auf Haushaltsebene erhoben werden und daher keine Auskunft iiber die Intrahaushalts-
verteilung geben, deutet die Evidenz darauf hin, dass Frauen in der Regel weniger Vermogen besitzen als Méanner

(Gender Wealth Gap), siche dazu bspw. Schneebaum et al. (2018) und Groif3 et al. (2018).
13Im Anhang finden sich dariiber hinaus weitere Modelle, siche Tabelle 13.
MJorda et al. (2019) geben die durchschnittliche Ertragsrate auf Aktienvermégen mit mehr als 9% fiir die

meisten européischen Linder an. Fagereng et al. (2020) verwenden norwegische Steuerdaten und zeigen, dass die
Ertragsrate des Nettovermogens bei iiber 10% liegt und zwar schon beim 90. Perzentil der Vermogensverteilung.
Schlielich geben Bach et al. (2020) den Uberschussertrag iiber den schwedischen Zinssatz mit nahezu 6% an fiir
die reichsten 1,5 Prozent der schwedischen Bevolkerung bis zum reichsten Prozent und mit nahezu 8% fiir die

reichsten 0,01 Prozent.
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Die Modelle IT und III sind sogenannte progressive Steuermodelle, d. h. die Tarife sind mehr-
stufig und der Steuersatz steigt mit der Bemessungsgrundlage. Das zweite Modell ist vierstufig
und sieht fiir Vermégen ab einer Million Euro einen Steuersatz von einem Prozent vor, ab einem
Vermogen von zehn Millionen Euro oder mehr sind zwei Prozent Steuer angesetzt. Ab 100 Mil-
lionen Euro Vermdégen betragt der Steuersatz drei Prozent und ab einem Vermdégen von einer
Milliarde Euro vier Prozent. Selbst bei dieser progressiven Steuerstruktur ist davon auszuge-
hen, dass ein Grofiteil der betroffenen Haushalte die Steuer aus den Ertrdgen bestreiten kann.
Insofern wiirde auch Modell II hochstwahrscheinlich nicht in der Lage sein, den Top-1%- oder
Top-5%-Vermogensanteil zu senken. Ein weiterer Anstieg konnte jedoch zumindest verlangsamt
werden.

Modell III ist sechsstufig und sieht ab einem Vermégen von einer Million Euro bis zu 10
Millionen Euro einen Steuersatz von 0,5 Prozent vor. Vermoégen zwischen 10 und 50 Millionen
Euro werden mit einem Prozent besteuert. Fiir Vermogen zwischen 50 bis 100 Millionen Euro
fallt eine Steuer von 2,5 Prozent des Gesamtvermdgens an, zwischen 100 und 500 Millionen Eu-
ro fiinf Prozent. Fiir Vermdgende mit einem Besitz zwischen 500 Millionen und einer Milliarde
Euro sieht Modell IIT 7,5 Prozent Steuer vor. Ab einem Vermdgen von einer Milliarde Euro
betragt der Steuersatz zehn Prozent jahrlich. Die stdrkere Progression von Modell III macht
es schwieriger, die Steuer komplett aus den Ertrdgen zu bezahlen. Angesichts dessen, dass fiir
Milliardenvermégen durchschnittliche Ertragsraten von iiber 10% in der Literatur dokumen-
tiert sind, ist selbst bei Modell IIT nur eine leichte Senkung beziehungsweise Stabilisierung der
gegenwartigen Vermogensungleichheit zu erwarten.

Modell IV ist angelehnt an Piketty (2013) und geht nicht von absoluten Vermégensgrenzen
aus, sondern sieht diese relativ zum durchschnittlichen Vermoégen einer Gesellschaft, welches in
Osterreich laut HFCS-Originaldaten bei etwa 250.000 Euro liegt. Die fiir diesen Bericht adap-
tierten Daten gehen von einem Durschschnittsvermégen von 318.000 Euro aus. Modell IV sieht
vor, dass jene, welche die Hélfte des durchschnittlichen Vermogens besitzen, eine Steuer von 0,1
Prozent abfithren. Ab einem Vermdégen, welches doppelt so grof} ist wie das durchschnittliche,
fallt ein Steuersatz von einem Prozent an. Vermdgen, die fiinfmal so grofl sind wie der Durch-
schnitt, werden in diesem Modell mit zwei Prozent besteuert. Ab dem zehnfachen Durchschnitts-
vermogen ist ein Steuersatz von fiinf Prozent vorgesehen. Bei Vermogen ab dem hundertfachen
Durchschnittsvermdgen betriagt der Steuersatz zehn Prozent, bei jenen ab dem tausendfachen
Durchschnittsvermdgen sechzig Prozent. Wer zehntausendmal das Durchschnittsvermégen oder
mehr besitzt, wird mit neunzig Prozent besteuert. Laut originalen HFCS-Daten wiirden damit
Vermogen ab ungefihr 2,5 Milliarden Euro in diese Kategorie fallen. Werden die in diesem Be-
richt vorgenommenen Anpassungen beriicksichtigt, betrifft dieser hohe Steuersatz Vermégen ab
etwa 3,2 Milliarden Euro. Mit dem 90-Prozent-Steuersatz der letzten Steuerstufe wird in der
Praxis ein Maximalvermogen festgelegt. Modell IV unterscheidet sich somit fundamental von
den vorherigen drei Modellen und verfolgt explizit das Ziel, die bestehende Ungleichheit zu ver-

ringern.

Die in Tabelle 12 dargestellten Steueraufkommen der Modelle wurden jeweils mit den Origi-
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Tabelle 12: Vermogenssteuer-Modelle I-IV und ihre Auftkommen

(1) (2) ®3) (4)
Verms St Original daptiort adapt. Daten | adapt. Daten
Steuertarif ermogens- euer rsmak adaphierte (Ausweich- | (starke Ausw.-
grenze satz daten Daten
effekte) effekte)
Modell 1 Mrd. Mrd. Mrd.
ode €1 Mio. 1% €2.3 Mrd. €5 Mrd €3,8 Mrd €3,3 Mrd
(linear) (4,3-6,4) (3,2-4,9) (2,8-4,4)
€1 Mio. 1%
Modell IT €10 Mio. 2% €2.9 Mrd €11,2 Mrd. €8,8 Mrd. €7,7 Mrd.
,9 Mrd.
(progressiv) | €100 Mio. 3% (9,9-13,5) (7,7-10,6) (6,8-9,3)
€1 Mrd. 4%
€1 Mio. 0,5%
€10 Mio. 1%
Modell IIT
€50 Mio. 2,5% €19 Mrd. €15 Mrd. €13,1 Mrd.
(stark i €1,5 Mrd.
) €100 Mio. 5% (17,1-20,9) (13,6-16,4) (11,9-14,2)
progressiv) )
€500 Mio. 7,5%
€1 Mrd. 10%
0 x0,5 0,1%
0D x2 1%
Dx5b 2%

Modell IV €134,2 Mrd. | €105,5 Mrd. €91,5 Mrd.
(Piketty) 0 x 10 o €112 Mrd. (124,9-136,6 ) | (98,4-106,4) (85,5-91,8)
1ketty @XIOO 10% I ’ y T ) sI7 )
0 x 1.000 60%
@ x 10.000 | 90%

Werte in Klammern driicken die statistische Schwankungsbreite der Aufkommensschétzer aus (jeweils in Mrd.
Euro). Analog zur Methode ,Rang“ in Tabelle 11. Die Vermogensgrenzen in Modell IV gehen vom Durchschn-
ittsvermogen eines Landes aus (@ in der Tabelle). Fur die Originaldaten betrigt dieses € 250.000 und fir die

adaptierten Daten €318.000.

naldaten des HFCS (Spalte 1), den mit Variante III modifizierten Daten (Spalte 2) und mit zwei
weiteren Szenarien, die Ausweicheffekte seitens der Steuersubjekte beriicksichtigen, berechnet
(Spalten 3 und 4). Zur Quantifizierung dieser Effekte wurden in der entsprechenden Literatur
etablierte GroBlen herangezogen (Bach & Beznoska 2012). Diese driicken aus, welcher Anteil der
Bemessungsgrundlage sich der Besteuerung entzieht: Immobilienvermogen 20%, Finanzvermogen
24%, Firmenvermogen 13%, andere Vermégenswerte 100%.° SchlieBlich wird in der letzten Va-
riante untersucht, wie sich sehr starkes Ausweichverhalten auf die Aufkommensschéatzung aus-
wirkt. Zu diesem Zweck wird bei Finanz- und Firmenvermégen von den doppelten Werten von
Bach & Beznoska (2012) ausgegangen (48% bzw. 26%).

Eine Vermdégensbesteuerung nach Modell I generiert ein Steuerautkommen von 2,3 Milliarden
Euro (Originaldaten), 5 Milliarden Euro (modifizierte Daten ohne Ausweicheffekte) bzw. 3,8 und

5Hier wird angenommen, dass die relative Bedeutung der einzelnen Vermégenskomponenten im Bereich der mit
Hilfe der Pareto-Verteilung neu geschétzten Vermdgen am obersten Rand der relativen Bedeutung dieser Kom-
ponenten in jenen beobachteten Haushalten entspricht, die im Zuge der Vermdgensschéitzung aus dem Datensatz

entfernt werden. Dies entspricht ca. 10 Beobachtungen pro Implicate.
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3,3 Milliarden Euro (modifizierte Daten mit schwachen und starken Ausweicheffekten). Dies
bedeutet, dass selbst ein Modell, welches nicht in der Lage wire, die bestehende Ungleichheit
zu verringern, ein substantielles Steueraufkommen generieren wiirde.

Modell II generiert ein geschétztes Steueraufkommen von 2,9 Milliarden Euro (Originalda-
ten), 11,2 Milliarden Euro (modifizierte Daten ohne Ausweicheffekte) bzw. 8,8 und 7,7 Milliar-
den Euro (modifizierte Daten mit schwachen und starken Ausweicheffekten). Die zusitzlichen
Progressionsstufen von Modell II fithren zu einer Verdoppelung des Steueraufkommens unter
Verwendung der adaptierten Daten im Vergleich zu Modell 1.

Das Steueraufkommen aus einer allgemeinen Vermogenssteuer basierend auf Modell 111 be-
tragt 1,5 Milliarden Euro (Originaldaten). Die Adaptierung der Daten ergibt einen weitaus
hoheren Betrag, 19 Milliarden Euro, da die Modifikation hauptséchlich sehr hohe Vermdégen
betrifft. Unter Beriicksichtigung von moglichen Ausweicheffekten oder starken Ausweicheffekten
belduft sich das geschétzte Steueraufkommen auf 15 bzw. 13,1 Milliarden Euro.

Modell IV unterscheidet sich mit Spitzensteuersidtzen von 60 und 90 Prozent deutlich von den
ersten drei Modellen. Wenig verwunderlich fallen somit auch die Steueraufkommen entsprechend
hoch aus: 11,2 Milliarden Euro bei HFCS-Originaldaten, 134 Milliarden Euro bei der Variante
mit modifizierten Daten und 106 bzw. 92 Milliarden Euro bei den Ausweicheffekt-Szenarien mit
angepassten Daten.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass sich die beachtliche Ungleichheit der Ver-
mogensverteilung in Osterreich in betréichtliche Aufkommen einer Vermégenssteuer iibersetzt.
Konsequenterweise fallen die Aufkommen umso hoher aus, je progressiver eine derartige Steuer
ausgestaltet ist. Setzt man die in Tabelle 12 unter Verwendung der adaptierten Daten und
moderaten Ausweicheffekten errechneten Aufkommen (Spalte 3) in Relation mit dem BIP des
Erhebungszeitraums (2017: 369 Milliarden Euro), zeigt sich, dass selbst Modell I ein Aufkommen
von rund 1% des BIP generieren wiirde. Fiir die Modelle IT und III wéren dies 2,4% und 4,1%
des BIP und fiir Modell IV wiirde sich das Aufkommen auf 29% des BIP belaufen. Hierzu
sei angemerkt, dass es sich bei den ersten drei Modellen um geschétzte jahrliche Aufkommen
handelt. Beim vierten Modell ist davon auszugehen, dass die extrem hohen Aufkommen schnell

abfallen, nachdem die hochsten Vermégen abgeschopft wurden.

8 Resiimee

Die dritte Welle des HFCS zeigt fiir Osterreich, dass die Vermégenskonzentration bestindig
hoch bleibt. Die drmere Hélfte der Republik besitzt lediglich 2,8 Prozent des Nettovermogens,
wéahrend die reichsten zehn Prozent der Haushalte fast zwei Drittel des Vermogens ihr Eigentum
nennen kénnen. Ahnlich wie bei den vorherigen Berichten ergibt die in Kapitel 5 vorgenommene
Datenanpassung, dass das reichste Prozent der Haushalte 39 Prozent des Nettovermdégens in
Osterreich besitzt. Diese Konzentration ist auch im internationalen Vergleich hoch: So erfasst
die World Inequality Database fiir das vermogendste Prozent der Individuen in den Vereinigten
Staaten 2016 einen Anteil von 36 Prozent des Nettovermogens (World Inequality Database 2020).
Fiir Deutschland berechneten Schroder et al. (2020), dass das reichste Prozent 35 Prozent des
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Vermogens besitzt.

Da Vermégen in Osterreich derart konzentriert ist, birgt eine etwaige allgemeine Vermégens-
steuer ein hohes Aufkommenspotential, wie verschiedene Modelle in Kapitel 7 zeigen. Selbst
das rein lineare Modell I kénnte trotz beriicksichtigter Ausweicheffekte fiir ein betrachtliches
Aufkommen von 3,8 Milliarden Euro sorgen, das entspricht etwa einem Prozent des BIP. Ein
moderat progressives Modell IT wiirde bereits ein jahrliches Aufkommen von 8,8 Milliarden Euro
(2,4% des BIP) generieren. Ein an Piketty (2013) angelehntes Modell (Modell IV) mit einem ef-
fektiven Maximalvermégen vom 1.000-fachen Durchschnittsverméogen (rund 318 Millionen Euro)
wiirde der Republik Osterreich kurzfristige Einnahmen von iiber 100 Milliarden Euro besche-
ren, womit immerhin mehr als fiinfzig Prozent der derzeitigen Staatsausgaben finanziert werden
koénnten.

Sowohl die erwédhnten relativen Anteile als auch die Steueraufkommen beruhen auf den in
diesem Bericht adaptierten Daten. Diese Anpassung ist notwendig, da Befragungsdaten gewisse
systematische Probleme aufweisen (siche Abschnitt 2.2) und der HFCS Haushalte in Osterreich
mit besonders groflen Vermogen tendenziell nicht in ausreichendem Mafle erfasst. Aufgrund
der in Abschnitt 2.4 diskutierten neueren Forschung wurden die Methoden in diesem Bericht
im Vergleich zu den bisherigen Berichten angepasst. Die in Kapitel 4 vorgestellten Varian-
ten beriicksichtigen sowohl die bisher angewandten Methoden basierend auf Vermeulen (2016),
Eckerstorfer et al. (2016) und Clauset et al. (2009) als auch neuere Erkenntnisse von Blanchet
et al. (2017, 2018). Die in diesem Bericht favorisierte Pareto-Verteilung zweiten Typs verfiigt
iiber eine deutlich hohere Anpassungsgiite und erlaubt eine sich zur Spitze hin verdndernde
Vermogenskonzentration. Dies stellt methodisch einen deutlichen Fortschritt im Vergleich zu
fritheren auf der Pareto-Verteilung ersten Typs basierenden Studien dar. Ein detaillierter Ver-
gleich der in der Literatur verwendeten Schétzer existiert bisher nicht und ist Gegenstand wei-
terfithrender Forschung.

Obwohl die hier vorgestellte Methode als Fortschritt betrachtet werden kann, bleibt das
erwahnte Problem der unzureichend im HFCS reprisentierten osterreichischen vermdégenden
Haushalte bestehen. Statistische Modelle kénnen die mangelnde Datenqualitdt nie vollstdndig
ausgleichen, d. h. eine bessere Datenlage wére der in diesem Bericht vorgenommenen Daten-
anpassung jedenfalls vorzuziehen. Eine zentrale Schlussfolgerung ist daher die Forderung nach
hochwertigem Oversampling besonders vermogender Haushalte. Beispielsweise kénnte die Vor-
gehensweise des US-amerikanischen Survey of Consumer Finances (SCF) als Vorbild dienen,
indem der OeNB entsprechende Einkommenssteuerdaten zur Verfiigung gestellt werden. Al-
ternativ kénnte Schroder et al. (2020) als Vorbild fiir ein verbessertes Oversampling im HFCS
dienen. Eine verpflichtende Teilnahme wie bei anderen offiziellen statistischen Erhebungen, etwa

dem Zensus, konnte zusédtzlich zu einer Verbesserung der Datenqualitit beitragen.
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Anhang I: Ausfiihrungen und Erginzungen

Ad 2.4: Ergénzungen zu Generalized Pareto Curves von Blanchet et al. (2017)

Steuerdaten zur Einkommens- und Vermoégensverteilung liegen oft in tabellarischer Form vor.
Dies bedeutet, dass das durchschnittliche Vermogen tiber einer bestimmmten Perzentilgrenze
bekannt ist — ebenso wie das Vermogen an der Perzentilgrenze. Verteilungsdaten in dieser Form
erlauben die Berechnung von invertierten Pareto-Koeffizienten fiir jeden Tabelleneintrag. Um
die gesamte Verteilung beschreiben zu konnen, schlagen Blanchet et al. (2017) vor, zwischen den
aus Steuerdaten berechneten Punkten zu interpolieren, um eine vollstindige Funktion b(p) tiber
alle Perzentilgrenzen hinweg zu erhalten. Fiir die Extrapolierung iiber den letzten Datenpunkt
hinaus wird eine Pareto-Verteilung zweiten Typs verwendet. Die resultierende Funktion nennen
sie Generalised Pareto Curves (GPC). GPCs verfiigen laut den Autor*innen iiber zumindest
drei Vorteile: Erstens setzen GPCs, ebenso wie die GP (und Pareto-1I-Verteilung), keine Skale-
ninvarianz voraus und erlauben somit eine flexiblere Modellierung empirischer Verteilungen im
Vergleich zu einem Pareto-Typ-I-Modell. Zweitens ermoglicht die weitgehende Abwendung von
einer parametrischen Verteilung eine weitere Verbesserung der Anpassungsgiite. Drittens kénnen
selbst mit nur wenigen verfiigharen Datenpunkten sehr akkurate GPCs interpoliert werden.

Handelt es sich um Daten aus einer GP-Verteilung ist b(p) wie folgt bestimmt:

o
(1 =80+ (1 —p)(u — o))

p ist dabei der Perzentil-Rang (rank) und b(p) ist der invertierte Pareto-Koeffizient. Handelt

bp) =1+ 7)

es sich um Daten aus einer Pareto-Verteilung ersten Typs, dann gilt b(p) = «a/(a — 1) und
b(p) ist tiber die vorhandene Stichprobe hinweg konstant (sofern die gesamte Stichprobe einer

Typ-I-Verteilung folgt).
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Anhang II: Zusitzliche Abbildungen und Tabellen

Abbildung 6: CCDFs verschiedener Pareto-Verteilungen auf doppelt logarithmierter Skala
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Tabelle 13: Steueraufkommen der Vermogenssteuer-Modelle I-1X

. o . adapt. Daten | adapt. Daten
. Vermogens- | Steuer- Original- adaptierte .
Steuertarif (Ausweich- | (starke Ausw.-
grenze satz daten Daten
effekte) effekte)
€5 Mrd. €3,8 Mrd. €3,3 Mrd.
Modell T €1 Mio. 1% €2,3 Mrd. g © 0
(4,3-6,4) (3,2-4,9) (2,8-4,4)
€1 Mio. 1%
Vol 1| €10 Mio. | 2% 29V, | €112 Mrd | €88 Mrxd. €7,7 Mrd.
€100 Mio. | 3% (9,9-13,5) (7,7-10,6) (6,8-9,3)
€1 Mrd. 4%
€1 Mio. 0,5%
€10 Mio. 1%
Modell TII €50 Mio. 2,5% €1.5 Mrd. €19 Mrd. €15 Mrd. €13,1 Mrd.
€100 Mio. | 5% (17,1-20,9) | (13,6-16,4) (11,9-14,2)
€500 Mio. | 7.5%
€1 Mrd. 10%
0 x05 0,1%
D x2 1%
x5 2% €1342 Mrd. | €105,5 Mrd. | €91,5 Mrd
Modell IV | @ x 10 5% €11,2 Mrd. (121 ; 136r6') (o8 | 1061)‘ 5 ’5 glrg)'
@ x 100 10% . T
@ x 1.000 60%
0 x 10.000 | 90%
€6,3 Mrd. €4,7 Mrd. €4,1 Mrd.
Modell V| €0.5 Mio. | 1% €3,6 Mrd. oA o S
(5,6-7,7) (4,1-5,9) (3,6-5,2)
€1 Mio. 0,5%
€10 Mio. 1%
Modell VI €50 Mio. 2% €1.5 Mrd. €10,9 Mrd. €8,6 Mrd. €7,6 Mrd.
€100 Mio. | 3% (9,8-12,5) (7,7-9.8) (6,8-8,6)
€500 Mio. 4%
€1 Mrd. 5%
€1 Mio. 1%
Modell VII €50 Mio. 2% €2.4 Mrd. €10,5 Mrd. €8,2 Mrd. €7,2 Mrd.
€100 Mio. | 3% (9,3-12,3) (7,2:9,7) (6,3-8,5)
€1 Mrd. 4%
€700.000 0,5% €6,7 Mrd €5,3 Mrd €4,6 Mrd
Modell VIII | €2 Mio. 1% €2.8 Mrd. oA 0 0 A
. (578'8,7) (475'678) (379'6)
€3 Mio. 1,5%
Modell IX €1 Mio. 0,5% €15 Mrd. €4 Mrd. €3,2 Mrd. €2,8 Mrd.
€10 Mio. | 1% (3,5-5,1) (2,7-4) (2,4-3,5)

Werte in Klammern driicken die statistische Schwankungsbreite der Aufkommensschétzer aus (jeweils in Mrd.
Euro). Analog zur Methode ,Rang“ in Tabelle 11.
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Tabelle 14: Durchschnittliches Vermoégen in Euro je Perzentil

Perz. orig. adapt. | Perz. orig.  adapt. | Perz. orig. adapt.
100 5.836.238 12.542.037 | 67  208.080 208.420 | 33 21.438 21.459
99  1.770.352  1.792.934 | 66  200.267 200.468 | 32 19.860 19.885
98  1.332.780 1.348.776 | 65 191971 192.193 | 31 18.677 18.691
97  1.073.602  1.082.796 | 64  183.992 184.224 | 30 17.385 17.401
96 929.024 934.887 | 63  174.863 175.105 | 29 16.099 16.125
95 817.614 821.417 | 62  165.313 165.564 | 28 14.877 14.891
94 729.201 732480 | 61  157.474 157.666 | 27 13.997 14.004
93 657.257 660.688 | 60  150.946 151.169 | 26 13.166 13.174
92 587.942 590.405 | 59  143.755 143.968 | 25 12.263 12.273
91 541.232 542.513 | 58  134.698 134.869 | 24 11.382 11.398
90 511.415 512.121 | 57  125.725 125.884 | 23 10.363 10.379
89 480.038 480.738 | 56  117.372 117.563 | 22 9.498 9.510
88 451.052 452.115 | 55 110.502 110.734 | 21 8.802 8.809
87 428.540 429.550 | 54 104.700 104.900 | 20 8.055 8.060
86 409.392 410.020 | 53 99.005 99.178 | 19 7.205 7.209
85 394.216 394.858 | 52 92.432  92.558 | 18 6.620 6.626
84 378.466 379.133 | 51 85.857  86.012 17 5.874 5.886
83 360.642 361.237 | 50 80.707  80.859 | 16 5.228 5.232
82 343.941 344477 | 49 75.060 75.238 | 15 4.523 4.526
81 330.598 330.969 | 48 68.682  68.824 | 14 3.961 3.962
80 320.450 320.757 | 47 62.926  63.024 | 13 3.367 3.371
79 311.977 312.233 | 46 56.743  56.848 | 12 2.943 2.950
78 300.906 301.469 | 45 52.757  52.825 11 2.295 2.300
77 288.414 288.774 | 44 48.979  49.062 10 1.749 1.750
76 278.822 279.130 | 43 44.895  44.930 9 1.278 1.278
75 271.066 271.327 | 42 40.977  41.035 8 924 923
74 263.166 263.377 | 41 37.252  37.326 7 566 566
73 254.583 254.869 | 40 34.220  34.269 6 229 230
72 246.935 247.144 | 39 32.033  32.068 5 4 5
71 240.095 240.269 | 38 30.212  30.236 4 -426 -420
70 233.870 234.056 | 37 28.425  28.451 3 -2.388 -2.377
69 226.860 227.020 | 36 26.878  26.902 2 -8.919 -8.919
68 217.883 218.067 | 35 24.949 24981 1 -100.168 -100.168

34 22973  23.012

Das durchschnittliche Nettovermogen je Perzentil wurde auf Basis der originalen HFCS-Daten

berechnet (Spalten orig.) sowie auf Basis der mit Hilfe der Pareto-Typ-1I-Verteilung adaptierten Daten

(Spalte adapt.). Quelle: HFCS und eigene Berechnungen.
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Tabelle 15: Perzentilgrenzen in Euro

Perz. orig. adapt. | Perz. orig.  adapt. | Perz. orig. adapt.

100 2.132.226 2.157.839 | 67  203.616 203.867 | 33 20.760 20.778
99  1.531.190 1.547.960 | 66  196.945 197.282 | 32 19.391 19.396
98  1.184.310 1.192.364 | 65  187.823 188.113 | 31 17.923 17.925
97 999.138 1.000.804 | 64  180.209 180.551 | 30 16.792 16.795
96 872.378 877.020 | 63  170.101 170.221 29 15.465 15.575
95 771.932 774448 | 62  161.131 161.188 | 28 14.425 14.425
94 696.427 700.629 | 61 154.489 154976 | 27 13.556 13.567
93 629.523 630.579 | 60  147.657 147.763 | 26 12.757 12.760
92 561.619 564.178 | 59  139.740 140.055 | 25 11.924 11.932
91 526.036 526.494 | 58  130.418 130.637 | 24 10.886 10.910

90 494.952 495.774 | 57 120.831 121.095 | 23 9.947 9.956
89 466.109 467.541 56  114.319 114.440 | 22 9.120 9.136
88 440.621 441.375 | 55  107.641 107.810 | 21 8.443 8.450
87 416.376 417476 | 54  102.244 102.276 | 20 7.727 7.732
86 403.350 404.307 | 53 95.785  95.901 19 6.929 6.926
85 387.145 387.359 | 52 89.360  89.443 18 6.308 6.328
84 370.281 370.414 | 51 82.896  83.086 17 5.549 5.549
83 351.823 352.395 | 50 78.435  78.585 16 4.853 4.853
82 337.577 338.284 | 49 71.805  71.960 | 15 4.200 4.206
81 326.279 326.793 | 48 65.664  65.805 14 3.700 3.701
80 316.543 316.693 | 47 59.891  60.019 13 3.138 3.138
79 308.121 308.450 | 46 54.491  54.536 12 2.696 2.700
78 293.445 293.580 | 45 51.226  51.312 11 2.015 2.020
7 283.308 283.728 | 44 46.917  46.953 10 1.488 1.488

76 274.995 275.191 | 43 43.107  43.127
75 267.309 267.578 | 42 39.130  39.210
74 259.018 259.183 | 41 35.409  35.490 428 428
73 250.896 251.222 | 40 32.997  33.033 o1 o1

9 1.114 1.111
8
7
6
72 243.829 243.982 39 31.125  31.143 5) 0 0
4
3
2
1

744 744

71 236.715 237.064 | 38 29.306  29.349 -1.039 -1.039
70 230.841 231.040 | 37 27.713  27.745 -4.186 -4.186
69 223.006 223.078 | 36 25.863  25.891 -15.363  -15.363
68 213.069 213.242 | 35 24.021  24.054 -636.573 -636.573
34 22.188  22.210

Die hier angegebenen Perzentilgrenzen repréasentieren den kleinsten Nettovermogenswert, der in das
jeweilige Perzentil fallt. Fiir das 1. Perzentil handelt es sich somit um das Minimum im Datensatz. Die
Perzentilgrenzen wurden auf Basis der originalen HFCS-Daten berechnet (Spalten orig.) sowie auf Basis
der mit Hilfe der Pareto-Typ-II-Verteilung adaptierten Daten (Spalte adapt.). Quelle: HFCS und eigene

Berechnungen.
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Tabelle 16: Gesamtvermdgen in Millionen Euro je Perzentil

Perz. orig.  adapt. | Perz. orig. adapt. | Perz. orig. adapt.
100 223.864 486.738 | 67 8.211 8165 | 33 851 848
99 70.313 70.193 | 66 7.784  7.909 | 32 766 771
98 52.338 52.701 | 65 7.604 7.546 | 31 736 739
97 42.368 42.793 | 64 7.221 7235 | 30 689 685
96 36.175  36.601 | 63 6.864 6934 | 29 639 637
95 31.952 32386 | 62 6.574 6.507 | 28 578 586
94 28.959 28.369 | 61 6.165 6.193 | 27 553 554
93 25.628  26.362 | 60  5.959  5.900 | 26 518 516
92 23.159  23.103 | 59  5.639 5.753 | 25 480 479
91 21.439 21.643 | 58 5301 5341 | 24 451 451
90 19.695  20.067 | 57 4901 4.877 | 23 406 406
89 19.323 18890 | 56  4.680 4.628 | 22 375 378
88 17636  17.592 | 55 4355 4320 | 21 345 347
87 16.910 16972 | 54  4.051 4.117 | 20 318 317
86 16.055 16.068 | 53  3.920 3919 | 19 280 284
85 15.703 15650 | 52  3.641 3.704 | 18 264 258
84 14.708  15.049 | 51  3.398 3.296 | 17 230 233
83 14.276  14.062 | 50 3.176  3.221 16 205 207
82 13.550 13.631 | 49 2968 2973 | 15 178 178
81 13.001  13.044 | 48  2.649 2.698 | 14 154 155
80 12.593 12584 | 47  2.499 2477 | 13 134 132
79 12.280 12.363 | 46  2.222 2.256 | 12 116 116
78 11.853  11.748 | 45  2.091  2.052 11 90 92
77 11.359 11405 | 44 1.924 1.960 | 10 69 69
76 10.906  10.902 | 43  1.755  1.768 9 50 51
75 10.701  10.654 | 42  1.641 1.613 8 36 36
74 10.266  10.434 | 41  1.441  1.456 7 22 22
73 10.029 9875 | 40 1.356  1.342 6 9 9
72 9.730 9.965 | 39 1.263 1.285 5 0 0
71 9.518 9.358 | 38 1.186  1.182 4 -17 -16
70 9.113 9.205 | 37 1.113 1.114 3 -94 -94
69 8.905 9.018 | 36 1.057 1.061 2 -351 -351
68 8.674 8.523 | 35 988 974 1 -3.995  -3.993

34 899 911

Das aggregierte Nettovermogen je Perzentil wurden auf Basis der originalen HFCS-Daten

berechnet (Spalten orig.) sowie auf Basis der mit Hilfe der Pareto-Typ-1I Verteilung

adaptierten Daten (Spalte adapt.). Quelle: HFCS und eigene Berechnungen.
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