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Modelle zur kurzfristigen Konjunktur-
prognose: eine Aktualisierung

Fir die Geldpolitik ist eine treffsichere Einschdtzung der gegenwadrtigen konjunkturellen Situation
und ihrer Entwicklung in der nahen Zukunft von grofSer Bedeutung. Je friher Anderungen der wirt-
schaftlichen Lage und daraus resultierende Risiken fiir die Preisstabilitdt erkannt werden, desto
eher kann etwaiger geldpolitischer Handlungsbedarf aufgezeigt werden. Die Bundesbank ver-
Offentlicht ihre Einschdtzung zum konjunkturellen Ausblick in Deutschland regelmdpfsig in ihren
Monatsberichten. Die dahinter stehende kurzfristige Konjunkturprognose dient auch als Ausgangs-
punkt far die halbjéhrlich durchgefihrten gesamtwirtschaftlichen Projektionen fir Deutschland,
die neben den Projektionen anderer Zentralbanken der Euro-Ldnder in die gesamtwirtschaftlichen
Projektionen fir den Euroraum einfliefSen. Die Wachstumsrate des Bruttoinlandsprodukts gilt dabei
als wichtigste zusammenfassende Kennzahl.

Ein zentrales Hilfsmittel der kurzfristigen Konjunkturanalyse sind 6konometrische Prognosemodelle.
Sie sind automatisiert einsetzbar und nutzen empirisch beobachtete Zusammenhdnge zwischen
einer Vielzahl von vorlaufenden Konjunkturindikatoren und den zu prognostizierenden Zielgréfsen.
Damit liefern 6konometrische Modelle eine wertvolle Grundlage fir die fortlaufende Einschdtzung
der Konjunktur.

Bislang wurden in der Bundesbank in der regelmdfsigen Analyse der deutschen Konjunktur drei
okonometrische Modelle fir die kurzfristige Prognose eingesetzt: ein Briickengleichungsmodell,
ein dynamisches Faktormodell und — wegen der besonderen Bedeutung des Verarbeitenden
Gewerbes fir die deutsche Konjunktur — ein Modell fir die Industrieproduktion. Jedes Modell
besteht dabei aus verschiedenen Varianten. Sowohl das Brickengleichungsmodell als auch das
Modell fir die Industrieproduktion wurden kirzlich grundlegend Uberarbeitet. Das Faktormodell
hingegen bleibt aufgrund der noch immer zeitgemdfsen Struktur vorerst in seiner derzeitigen Form
bestehen. Darliber hinaus wurde das bestehende Prognoseinstrumentarium durch ein neues
Vektor-Autoregressives (VAR)-Modell ergdnzt. Eine Evaluation der neuen beziehungsweise (ber-
arbeiteten Prognosemodelle ergab, dass sie bis zu drei Quartale im Voraus Prognosen liefern,
deren Informationsgehalt hoher ist als der einer einfachen Fortschreibung mithilfe des historischen
Durchschnitts.
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Kurzfristige Kon-
Junkturanalyse
fur Geldpolitik
von grofser
Bedeutung

Kurzfristige Kon-
Junkturprognose
regelmdafSig in
qualitativer
Form kommuni-
Ziert

Modelle zur kurzfristigen
Konjunkturprognose in der
Bundesbank — Einsatzbereich
und Anforderungen

Die geldpolitischen Entscheidungen des EZB-
Rats stUtzen sich auf eine umfassende Betrach-
tung gesamtwirtschaftlicher und finanzieller
Kennzahlen. So sollen Risiken fir die Preisstabili-
tat identifiziert und Handlungsbedarf angezeigt
werden. Diese Analyse gliedert sich in zwei Sau-
len, die wirtschaftliche und die monetare Ana-
lyse.” In der wirtschaftlichen Analyse spielen die
Einschatzung der aktuellen konjunkturellen
Lage sowie der Ausblick fur die nahere und mit-
telfristige Zukunft eine wichtige Rolle, weil sie
Hinweise auf steigenden oder nachlassenden
Preisdruck liefern kénnen. An dieser Stelle
kommt dem Bruttoinlandsprodukt (BIP) als zu-
sammenfassendem Indikator fur die wirtschaft-
liche Aktivitat eine besondere Bedeutung zu.
Fur die gemeinsame Geldpolitik ist das Ergebnis
fUr den Euroraum insgesamt mafgeblich. Die
Entwicklung in Deutschland hat jedoch auf-
grund ihres hohen Gewichts eine erhebliche Be-
deutung. Daten flr das deutsche BIP werden
vierteljahrlich veroffentlicht. Die erste 6ffent-
liche Schnellmeldung des Statistischen Bundes-
amtes fUr das abgelaufene Quartal liegt mit
einer Verzdgerung von gut sechs Wochen vor.?
So ist — je nach Zeitpunkt — auch eine Einschat-
zung der Entwicklung im vergangenen, vom
Statistischen Bundesamt aber noch nicht publi-
zierten Quartal oder im laufenden Quartal von-
noten. Obwohl sich eine solche Einschatzung
nicht auf die Zukunft bezieht, wird auch sie im
Folgenden als Prognose bezeichnet.?

Die kurzfristige Konjunkturprognose fur Deutsch-
land umfasst bis zu drei Quartale. Sie fliefst in
die laufende Konjunktureinschatzung der Bun-
desbank ein, die auch regelmafSig gegentber
der Offentlichkeit kommuniziert wird. Dies ge-
schieht in der Regel in qualitativer Form, zum
Beispiel in den Monatsberichten der Bundes-
bank. Darlber hinaus bilden die Ergebnisse der
Kurzfristprognose den Ausgangspunkt fur die
mithilfe des makrookonometrischen Modells der

Bundesbank halbjahrlich erstellten gesamtwirt-
schaftlichen Vorausschatzungen fur Deutsch-
land, die in die Stabsprojektionen des Eurosys-
tems fUr den Euroraum eingehen.

Die kurzfristigen Konjunkturprognosen der Bun-
desbank stltzen sich auf mehrere automati-
sierte, Okonometrische Prognosemodelle.®
Diese Modelle nutzen in der Vergangenheit be-
obachtete systematische Zusammenhange
zwischen einer Vielzahl von infrage kommen-
den Konjunkturindikatoren und der jeweiligen
Zielgrof3e. Diese rein modellbasierten Schatzun-
gen fungieren als Ausgangspunkt der Konjunk-
turprognose und werden durch Expertenwissen
erganzt. Dabei werden Ergebnisse der einzelnen
Modelle vor dem Hintergrund ihrer spezifischen
Starken und Schwachen gewichtet beziehungs-
weise korrigiert, um ein moglichst treffsicheres
Bild der konjunkturellen Lage und des kurzfris-
tigen Ausblicks zu erhalten. AufSerdem werden
zusatzliche Informationen berucksichtigt, die
von den Modellen nur schwer erfasst werden
konnen. Dazu gehdren beispielsweise Sonder-
faktoren wie Streiks, Grippewellen oder sons-
tige aufsergewdhnliche Ereignisse.

Die Fachliteratur bietet eine grofse Auswahl an
Prognosemodellen, die sich beispielsweise hin-
sichtlich ihres grundlegenden Ansatzes, des
Komplexitatgrads oder der einfliefenden Indi-
katoren unterscheiden. Manche Eigenschaften

1 Vgl.: Europdische Zentralbank, The outcome of the ECB's
evaluation of its monetary policy strategy, ECB Monthly Bul-
letin, Juni 2003, S. 79-92.

2 Fur den Euroraum verdffentlicht Eurostat eine erste
Schnellschatzung bereits gut vier Wochen nach Ablauf
eines Quartals.

3 In der englischsprachigen wissenschaftlichen Literatur hat
sich fur Prognosen, die sich auf bereits in der Vergangen-
heit liegende Zeitraume beziehen, fir die aber noch keine
Werte veroffentlicht wurden, der Begriff ,backcast” ein-
geburgert. Prognosen flr das laufende Vierteljahr werden
demgegeniber als ,nowcast” und solche fir zuklnftige
Quartale als ,forecast” bezeichnet. Zur Begriffsfindung vgl.:
M. Banbura, D. Giannone und L. Reichlin (2011), Nowcast-
ing, in: M.P. Clements und D.F. Hendry (Hrsg.), The Oxford
Handbook of Economic Forecasting, S. 193—-224.

4 Die im Tagesgeschaft der Bundesbank eingesetzten Ver-
fahren zur kurzfristigen Konjunkturprognose wurden aus-
fuhrlich vorgestellt in: Deutsche Bundesbank, Prognose-
modelle in der kurzfristigen Konjunkturanalyse — Ein Werk-
stattbericht, Monatsbericht, September 2013, S. 69-84.
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— wie zum Beispiel eine gute Interpretierbarkeit
der Modellergebnisse — sind eindeutig mit Vor-
teilen verbunden. Andere Merkmale erweisen
sich in einer Situation als Starke, in einer ande-
ren dagegen als Schwache. Dies gilt beispiels-
weise hinsichtlich der Geschwindigkeit und des
Ausmalses, in dem die Prognosen an neue In-
formationen angepasst werden. Eine schnelle
Anpassung kann beispielsweise vorteilhaft sein,
wenn ein konjunktureller Wendepunkt eintritt.
Sie ist hingegen von Nachteil, wenn etwa ak-
tuelle Daten in grofSem Umfang von erratischen
Storeinflissen betroffen sind. Zur Risikostreu-
ung hat es sich daher als vorteilhaft erwiesen,
Prognosemodelle mit unterschiedlichen Eigen-
schaften zu berlicksichtigen.®

Die Auswahl der in der Bundesbank fur die
kurzfristige Konjukturprognose eingesetzten
Modelle orientiert sich an mehreren Kriterien.
Als wichtigster Aspekt ist hier zunachst die
Prognosegute zu nennen, das heifst die Fahig-
keit eines Modells, treffsichere VVorausschatzun-
gen der Zielgréf3e zu erstellen. Darlber hinaus
sollte aus dem Modell moglichst eine oko-
nomisch plausible Erklarung der Ergebnisse ab-
leitbar sein. Aufserdem sollten die Prognosen im
Zeitverlauf bis hin zur Veroffentlichung der Ziel-
grofse eine gewisse Stetigkeit aufweisen. Ob-
wohl die Treffsicherheit durch den Zufluss neuer
Informationen grundsatzlich der Tendenz nach
zunimmt, schwanken die Prognoseergebnisse
einiger Modelle in der Praxis recht stark. Hau-
fige und grofe Prognoseanpassungen in unter-
schiedliche Richtungen erschweren die Interpre-
tation und Kommunikation der Ergebnisse.

Neben diesen allgemeinen Kriterien werden
noch einige speziellere Anforderungen an jedes
Prognosemodell gestellt. Grundsatzlich sollten
viele unterschiedliche Konjunkturindikatoren
herangezogen werden, um maglichst alle fur
die Konjunktur relevanten Bereiche abzudecken.
Daruber hinaus kénnen auch gewisse Sonder-
faktoren wie Wetter- oder Kalendereinflisse
mittels entsprechend konstruierter Variablen
bertcksichtigt werden. So kann verhindert wer-
den, dass besondere Entwicklungen in einzel-
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nen Bereichen Ubersehen werden. Fir die Auf-
nahme eines Indikators in den Datensatz eines
Prognosemodells ist neben seiner &kono-
mischen Relevanz schliefSlich auch die Verfug-
barkeit hinreichend langer Zeitreihen ausschlag-
gebend.
Wie das BIP werden auch die Konjunkturindika- ... unter-

. . . . - schiedlicher
toren teilweise mit Verzogerungen veroffent- o -
licht. Zudem unterscheiden sich diese Publika- verzége-

rungen ...

tionsverzdégerungen von Indikator zu Indikator.
Beispielsweise stehen Ende September Daten
fur die Produktion in der Industrie lediglich bis
einschliefSlich Juli zur Verflgung, wahrend der
ifo Geschaftsklimaindex schon fur September
vorliegt. Die dadurch entstehenden unter-
schiedlich langen Llcken in der Verflugbarkeit
erzeugen den charakteristischen ,zerfransten
Rand” makrookonomischer Datensatze. Die
Prognosemodelle sollten zu jedem Zeitpunkt
alle verfugbaren Informationen nutzen und des-
halb diese Licken in geeigneter Weise fullen
oder Uberbrucken. Die Prognosekraft eines Indi-
kators kann somit nicht nur aus einem mog-
licherweise vorlaufenden Charakter (z.B. bei
den Auftragseingangen in der Industrie oder
umfragebasierten Geschaftserwartungen) resul-
tieren, sondern auch daraus, dass er friher ver-
flgbar ist als die Zielgrofe. Die Verdffentlichun-
gen zahlreicher wichtiger , harter” Konjunktur-
indikatoren der amtlichen Statistik wie der
Industrieproduktion, dem industriellen Auf-
tragseingang oder der Auflenhandelszahlen
ballen sich mit einer Publikationsverzogerung in
der zweiten Woche eines jeden Monats, wah-
rend viele der sogenannten ,weichen” umfra-
gebasierten Stimmungsindikatoren meist in der
vierten Woche eines jeden Monats bekannt ge-
geben werden. Daher werden in der Bundes-
bank die Kurzfristprognosen in einem halb-
monatlichen Rhythmus aktualisiert.

Eine weitere typische Eigenschaft makrooko-
nomischer Datensatze ist, dass die Indikatoren

5 Vgl.: A. Timmermann (2006), Forecast combinations, in:
G. Elliott, C. Granger und A. Timmermann (Hrsg.), Hand-
book of Economic Forecasting 1, S. 135-196.
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.. und gemisch- in unterschiedlichen Zeitintervallen veroffent-
;ferqiztne;'n licht werden. Wahrend neue Beobachtungen
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gleichungs-
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... Modelle,
die grofse
Datenmengen
verarbeiten
kénnen ...

...und
VAR-Systeme

fUr das BIP und seine Komponenten (aber auch
fur einige andere Konjunkturindikatoren wie die
ifo Kapazitatsauslastung im Verarbeitenden
Gewerbe) nur fur Vierteljahre zur Verfugung
stehen, erscheinen die meisten harten und
weichen Indikatoren in einem monatlichen
Rhythmus.® Die Prognosemodelle sollten des-
halb in der Lage sein, solche Unterschiede in
den Datenfrequenzen zu verarbeiten.

In der wissenschaftlichen Literatur werden meh-
rere Modellklassen fur Prognosezwecke heran-
gezogen. Eine erste, auch in der Praxis etab-
lierte Modellklasse bilden Einzelgleichungs-
modelle. Bei ihnen wird der Einfluss weniger
ausgewahlter Indikatoren auf die Zielgrofse
(z.B. das BIP oder eine seiner Komponenten)
mithilfe von Einzelgleichungen geschatzt. Die
Prognosewerte aus mehreren Einzelgleichungen
werden anschlieSend haufig durch einfache
oder gewichtete Mittelung zusammengefasst.
Ein oft in Zentralbanken genutzter Vertreter die-
ser Modellklasse sind die sogenannten Brucken-
gleichungsmodelle.”

Das charakterisierende Merkmal einer zweiten
Modellklasse ist die Mdglichkeit, grof3e Daten-
mengen zu verarbeiten. Darunter fallen zum
einen ,verdichtende” Modelle, bei denen die
Informationen aus allen Indikatoren zusammen-
gefasst werden. Zu dieser Modellklasse gehoren
unter anderem dynamische Faktormodelle. Sie
fassen die im konjunkturellen Verlauf oft gleich-
gerichteten Informationen einer potenziell sehr
grofBen Anzahl von Indikatoren zu einigen we-
nigen Faktoren zusammen. Zwischen diesen
Faktoren und der Zielvariablen wird ein zeit-
gleicher oder verzogerter Zusammenhang her-
gestellt.® Zum anderen zahlen hierzu Modelle,
bei denen die Komplexitat durch eine implizite
Variablenselektion verringert wird, anstatt die
Informationen aus einer Vielzahl an Indikatoren
zusammenzufassen.?

Eine weitere Modellklasse bilden vektorautore-
gressive Modelle (VAR-Modelle). In einem Sys-

tem von mehreren Variablen hangt jede Grofse
von ihren eigenen vergangenen Werten sowie
jenen der anderen im System enthaltenen
Variablen ab.'™ Aufgrund dieser starken Inter-
dependenzen lieferten VAR-Modelle bisher nur
fur relativ kleine Systeme prazise Schatzergeb-
nisse, sodass sie fur die Kurzfristprognose nur
bedingt eingesetzt werden konnten. Inzwischen
finden sich in der Forschung aber vielverspre-
chende Ansatze fur grofse VAR-Systeme.

6 Einige Indikatoren werden zwar auch wochentlich, tag-
lich oder sogar mindtlich (z.B. Olpreise, Wetterdaten oder
Aktienkurse) publiziert. Einem potenziellen Informations-
gewinn bei der direkten Modellierung hoherfrequenter Zeit-
reihen steht in der Regel aber ein komplexeres Schatzver-
fahren gegentiber, sodass Ublicherweise auf Monatsebene
aggregierte Indikatoren genutzt werden.

7 Neben den Briickengleichungsmodellen gehoren auch
ihre Pendants fur Daten mit gemischten Frequenzen,
MiI(xed) DA(ta) S(ampling) Modelle, zu den Einzelgleichungs-
modellen, vgl.: C. Schumacher (2016), A comparison of
MIDAS and bridge equations, International Journal of Fore-
casting 32, S. 257-270. Auch Fehlerkorrekturmodelle, in
denen potenzielle Langfristbeziehungen explizit erfasst wer-
den, sind dieser Modellklasse zuzurechnen. Einzelgleichun-
gen mit Monatsindikatoren werden bspw. von der Norges
Bank genutzt, vgl.: K.A. Aastveit, K. Gerdrup und A.S. Jore
(2011), Short-term forecasting of GDP and inflation in real-
time: Norges Bank's system for averaging models, Norges
Bank, Staff Memo 9/2011. Als weiteres Beispiel kann die
Bank of England angeflhrt werden, die regelmafig Prog-
nosen auf Basis von Briickengleichungen und MIDAS-
Modellen erstellt, vgl.: N. Anesti, S. Hayes, A. Moreira und
J. Tasker (2017), Peering into the present: the Bank’s ap-
proach to GDP nowcasting, Bank of England Quarterly Bul-
letin 2017 Q2.

8 Dynamische Faktormodelle sind unter Zentralbanken ein
weit verbreitetes Instrument fur die Kurzfristprognose.
Exemplarisch sei hier der Ansatz der Federal Reserve Bank
of New York genannt, vgl.: B. Bok, D. Caratelli, D. Gian-
none, A. Sbordone und A. Tambalotti, Macroeconomic
nowcasting and forecasting with big data, Federal Reserve
Bank of New York Staff Reports, No. 830, November 2017.
9 Hierzu zahlen u.a. die Lasso- und Boosting-Ansatze. Der
,Least Absolute Shrinkage and Selection Operator” ist ein
Regressionsverfahren, bei dem der Koeffizient einer Variable
entweder ungleich null ist (signifikanter Indikator) oder auf
null ,geschrumpft” wird (insignifikanter Indikator). So findet
bei der Schatzung zeitgleich eine Variablenselektion statt,
vgl.: R. Tibshirani (1996), Regression analysis and selection
via the Lasso, Journal of the Royal Statistical Society Series
B 58, S. 267-288. Boosting ist ein iteratives Verfahren, bei
dem in jedem Schritt derjenige Indikator ausgewahlt wird,
der in Bezug auf die noch zu erklarende Variation der Ziel-
variable den groften Erklarungsgehalt hat, vgl.: Y. Freund
(1995), Boosting: a weak learning algorithm by majority, In-
formation and Computation 121 (2), S. 256-285.

10 Der Einsatz von VAR-Modellen fur die gesamtwirtschaft-
liche Analyse und Prognose wurden urspringlich von Chris-
topher Sims empfohlen, vgl.: C.A. Sims (1980), Macroeco-
nomics and reality, Econometrica 48 (1), S. 1-48.


https://www.norges-bank.no/en/Published/Papers/Staff-Memo/Staff-Memo-2011/Staff-Memo-92011/
https://www.norges-bank.no/en/Published/Papers/Staff-Memo/Staff-Memo-2011/Staff-Memo-92011/
https://www.newyorkfed.org/research/staff_reports/sr830
https://www.newyorkfed.org/research/staff_reports/sr830
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In der Bundesbank werden mit einem Brucken-
gleichungsmodell und einem dynamischen Fak-
tormodell seit geraumer Zeit Vertreter von zwei
der oben genannten Modellklassen fur die
Kurzfristprognose des BIP eingesetzt.' Erganzt
werden beide Modelle durch ein separates
Prognosemodell fir die Industrieproduktion.
Das Verarbeitende Gewerbe nimmt hinsichtlich
der konjunkturellen Dynamik der deutschen
Wirtschaft eine hervorgehobene Stellung ein. Es
verbucht mit etwas mehr als einem Funftel
nicht nur einen groflen Anteil an der gesamt-
wirtschaftlichen Wertschépfung. Der Industrie-
sektor ist in Deutschland zudem mit vielen an-
deren inlandischen Wirtschaftsbereichen ver-
flochten und nicht zuletzt aufgrund seiner
hohen Exportorientierung stark in die Weltwirt-
schaft eingebunden. Dadurch gilt die Industrie
als wichtiger Taktgeber fur die Konjunktur. Die
getrennte Modellierung ermoglicht es, die BIP-
Prognosen der anderen Modelle gegenzu-
prufen.

FUr alle drei Modelle werden Prognosen ver-
schiedener Varianten berechnet, die sich etwa
im Hinblick auf die berlcksichtigten Indikatoren
sowie unterschiedliche Spezifikationen unter-
scheiden. Um die daraus entstehende Fllle an
Ergebnissen zu reduzieren, werden die Resul-
tate der verschiedenen Varianten jedes Modells
gemittelt. Auf diese Weise tragt jede Variante
zum Gesamtergebnis des jeweiligen Modells
bei. Durch die Mittelung Uber verschiedene
Varianten erhoht sich die zeitliche Stabilitat der
Ergebnisse. Die Streuung der Ergebnisse unter
den Modellvarianten liefert zudem erste Hin-
weise auf die Unsicherheit der Modellprog-
nosen. Durch eigenstandige Betrachtung der
Ergebnisse fur jedes Modell werden bei der
Gesamteinschatzung deren unterschiedliche
Starken und Schwachen berlcksichtigt.
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Uberarbeitung und Ergan-
zung des Instrumentariums
far die kurzfristige Konjunk-
turprognose

Sowohl das Bruckengleichungsmodell als auch  Uberprifung
. . . der Prognose-
das Faktor- und das Industriemodell lieferten in .
modelle fihrte
den vergangenen Jahren zufriedenstellende Er-  zu Modifikatio-
gebnisse. Dennoch ist es angebracht, die ein- "¢ Y19 Ergan-
zung durch
gesetzten Modelle von Zeit zu Zeit zu Uberpru-  VAR-Modell
fen und gegebenenfalls zu Uberarbeiten oder
auszutauschen. Beispielsweise kann sich ihre
Prognosegute im Zeitverlauf aufgrund neuer
Rahmenbedingungen verandern. Verbesse-
rungsmaoglichkeiten kénnen sich auch aus
Schwachpunkten des jeweiligen Modells oder
neuen Erkenntnissen der wissenschaftlichen
Literatur ergeben. Vor diesem Hintergrund wur-
den sowohl das Briickengleichungsmodell als
auch das Industriemodell Uberarbeitet.'? Ferner
wurde das zur Prognose eingesetzte Instrumen-

tarium durch ein VAR-Modell erganzt.

Das Bruckengleichungsmodell ist ein etablierter  Grundziige
des Brticken-
gleichungs-
Konjunkturanalyse in der Bundesbank. Es be- modells

Eckpfeiler der modellgestitzten kurzfristigen

steht aus einem System von Einzelgleichungen,
das in seinem Aufbau an die Struktur der Volks-
wirtschaftlichen Gesamtrechnungen (VGR) an-
gelehnt ist. Mit ihm kann nicht nur das BIP
direkt prognostiziert werden, sondern auch des-
sen Komponenten auf der Entstehungs- und
der Verwendungsseite. Dabei werden fur beide
Seiten neben direkten BIP-Prognosen auch
jeweils zwei unterschiedlich tief disaggregierte
Varianten berechnet. Die Modellierung der hin-
ter der BIP-Entwicklung stehenden sektoralen
Triebkrafte und Nachfrageimpulse erleichtert
die Interpretation und Kommunikation der
Prognoseergebnisse. Daruber hinaus spielt der
disaggregierte Ansatz eine wichtige Rolle fur

11 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2013), a.a.O.

12 Das Faktormodell erfullt einige Anforderungen — Nut-
zung grofRer Datenmengen, Flllen des ,zerfransten Ran-
des”, Berlicksichtigung unterschiedlicher Publikationsfre-
quenzen — auch nach derzeitigen Standards in zufrieden-
stellendem Mafse. Vor diesem Hintergrund wurde von einer
Uberarbeitung zunachst abgesehen.
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System von Briickengleichungen

Entstehungsseite

Verwendungsseite

Disaggregiert, 29 Komponenten

BWS 1 Land- und Forstwirtschaft, Fischerei

BWS Bergbau (und Gewinnung von Steinen und Erden)
BWS Verarbeitendes Gewerbe

BWS Energie- und Wasserversorgung, Entsorgung u. A.
BWS Baugewerbe

BWS Handel, Instandhaltung und Reparatur von KfZ
BWS Verkehr und Lagerei

BWS Gastgewerbe

BWS Information und Kommunikation

BWS Finanz- und Versicherungsdienstleistungen

BWS Grundstlicks- und Wohnungswesen

BWS Unternehmensdienstleister

BWS Offentliche Dienstleister, Erziehung, Gesundheit
BWS Sonstige Dienstleister

NettogUtersteuern

Private Konsumausgaben
Konsumausgaben des Staates
Private Ausrustungsinvestitionen
Ausrlistungsinvestitionen des Staates
Private Wohnungsbauinvestitionen
Gewerbliche Bauinvestitionen
Bauinvestitionen des Staates
Private sonstige Anlagen

Sonstige Anlagen des Staates
Vorratsveranderungen

Exporte von Waren

Exporte von Dienstleistungen
Importe von Waren

Importe von Dienstleistungen

Disaggregiert, 9 Komponenten

BWS Land- und Forstwirtschaft, Fischerei
BWS Produzierendes Gewerbe ohne Bau
BWS Baugewerbe

BWS Dienstleistungen
NettogUtersteuern

Konsum
Bruttoinvestitionen
Exporte
Importe

Direkte aggregierte BIP-Prognosen

Bruttoinlandsprodukt

1 Bruttowertschdpfung.
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die Verzahnung der Kurzfristprognose mit
der mittelfristigen Projektion, bei der auch die
Verwendungsstruktur der BIP-Projektion im Fo-
kus steht. Die Kernidee der Briickengleichungen
ist es, eine Verbindung zwischen der zu prog-
nostizierenden Quartalsvariablen, das heifst der
Wachstumsrate des BIP oder einer seiner Kom-
ponenten, und den monatlichen Konjunktur-
indikatoren herzustellen: Die verschiedenen
Datenfrequenzen werden sozusagen ,Uber-
brickt”. Dazu werden die jeweiligen monat-
lichen Konjunkturindikatoren in einem vorge-
lagerten Schritt selbst fortgeschrieben, wobei
— soweit verfligbar — gleichfalls geeignete vor-
laufende Indikatoren zum Einsatz kommen. Die
resultierenden Prognosen auf der Monats-
frequenz werden dann zeitlich auf die Quartals-
frequenz aggregiert und in die zuvor geschatzte
Brickengleichung mit der VGR-Grofse ein-
gesetzt.

Im Rahmen der umfassenden Uberarbeitung
wurde das Modell gegenutber der Ausgangsver-

Bruttoinlandsprodukt

sion in verschiedenen Punkten verbessert.'® Zu  Verbesserungen
den wesentlichen Anderungen zahlt ein erhoh- gj’;;g;gi;on
ter Detailgrad bei den disaggregierten Ansat-  der Komponen-
zen.™ So werden nunmehr Rechnungen auf " -

Basis von funf (bisher vier) beziehungsweise 15

(bisher sieben) Komponenten auf der Entste-

hungsseite und von weiterhin vier beziehungs-

weise 14 (bisher acht) Komponenten auf der
Verwendungsseite des BIP durchgefihrt (vgl.

oben stehende Ubersicht). Dabei wurden auf

der Entstehungsseite insbesondere die Brutto-
wertschopfung in den Dienstleistungsbereichen

13 Die Ausgangsversion ist beschrieben in: Deutsche Bun-
desbank (2013), a.a.O.

14 Der Uberarbeitete Modellrahmen ist dokumentiert in:
N. Pinkwart, Short-term forecasting economic activity in
Germany: a supply and demand side system of bridge equa-
tions, Diskussionspapier der Deutschen Bundesbank,
Nr. 36/2018. Das dort beschriebene System stellt das
Grundgerust des hier vorgestellten Modells fir das konjunk-
turanalytische Tagesgeschaft in der Bundesbank dar.



... breitere
Indikatorenbasis
und flexibleres
Fortschreibungs-
verfahren, ...

... potenziell
auf mehreren
Einzelindikatoren
basierende,
kombinierte
Prognosen ...

und auf der Verwendungsseite die Investitionen
tiefer untergliedert.™

Eine weitere Neuerung betrifft die vorgelager-
ten Prognosen der monatlichen Indikatoren. So
wurde der Datensatz, aus dem die treffsichers-
ten Indikatoren ausgewahlt werden, auf rund
130 Zeitreihen erweitert. Ferner werden einige
Konjunkturindikatoren nicht mehr nur — wie bis-
her — mit einem vorlaufenden Umfrageindikator
fortgeschrieben, sondern der Informations-
gehalt aus mehreren Frihindikatoren gestaffelt
uber mehrere Stufen bertcksichtigt (z. B. helfen
die ifo Exporterwartungen bei der Fortschrei-
bung der Auslandsauftrage in der Industrie,
welche wiederum fUr die Prognose der Waren-
ausfuhren genutzt werden kénnen). Aufderdem
werden flr einige Konjunkturindikatoren nun
die Effekte von Bruickentagen, Schulferien oder
nicht saisonlblichen Witterungsverhaltnissen
geschatzt.’® Die in der Regel mit solchen Son-
dereffekten verbundenen, anschlieffenden Ge-
genbewegungen werden durch zeitlich ver-
zogerte Regressoren berlcksichtigt.

Neben den bisher verwendeten Einzel-
gleichungsansatzen, die in der Regel jeweils nur
einen ausgewahlten Indikator bertcksichtigten,
wurden auch fir die Prognose der BIP-Kom-
ponenten' magliche Modellselektions- und
Kombinationsverfahren auf Basis verschiedener
Indikatoren untersucht. Im Ergebnis wurden
zwar einige der bewahrten Einzelindikatoren
beibehalten (z.B. die Industrieproduktion zur
Prognose der Bruttowertschopfung im Ver-
arbeitenden Gewerbe), in vielen Fallen erwies
sich aber eine kombinierte Prognose auf Basis
mehrerer Einzelindikatoren als vorteilhaft (siehe
Tabelle auf S. 22). Dabei kommen sowohl die
einfache arithmetische Durchschnittsbildung als
auch nach der jeweiligen historischen Prog-
noseglte gewichtete Mittelwerte zum Einsatz.
FUr einige besonders schwer zu prognostizie-
rende Komponenten (bspw. die Bruttowert-
schopfung der Finanz- und Versicherungs-
dienstleister oder die Konsumausgaben des
Staates) konnte jedoch keine Modellspezifika-
tion gefunden werden, deren Prognose einer
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naiven Vergleichsprognose auf Basis des his-
torisch beobachteten Mittelwerts Uberlegen
war. In diesen Fallen wird kinftig der historische
Mittelwert oder eine autoregressive Fortschrei-
bung als Prognose verwendet.
Aus den Varianten des Brlckengleichungs- ... und gewich-
modells resultieren insgesamt sechs verschie- ;itte;te/\/ztjzlgusn_g
dene BIP-Prognosen. Um Spannungen zwischen  und verwen-

der Entstehungs- und Verwendungsseite des
BIP zu erkennen, wurden die drei Varianten bei-
der Seiten bislang jeweils Uber eine arith-
metische Mittelung verdichtet, anschliefsend
aber getrennt bewertet. Da die Prognosefehler
der verwendungs- und der entstehungsseitigen
BIP-Prognosen vor allem fur kurze Prognose-
horizonte nicht vollstandig miteinander korrelie-
ren, lasst sich der mittlere Fehler durch eine
Kombination der entstehungs- und verwen-
dungsseitigen Prognosen allerdings deutlich
verringern. Dabei hat sich ein etwas hoheres
Gewicht flr die entstehungsseitigen Ergebnisse
als optimal in Bezug auf die Prognosegute er-
wiesen.

Das neue Brlckengleichungsmodell (und z.T.
auch das Faktormodell) bertcksichtigt lediglich
eine einseitige Wirkungsrichtung von den ver-
wendeten Indikatoren auf die Zielgrofe. Daru-
ber hinaus werden die Beziehungen der Variab-
len untereinander nicht oder nur in geringem
Maf3 in Betracht gezogen. Klassisch geschatzte
VAR-Modelle, die dynamische Wechselwirkun-

15 Die tiefere Disaggregation ermoglicht auch die Berech-
nung von Spezialaggregaten wie bspw. den Unternehmens-
investitionen (private Bruttoanlageinvestitionen ohne Woh-
nungsbau), die im Rahmen der gesamtwirtschaftlichen
Vorausschatzungen der Bundesbank verwendet werden.
16 Konkret werden Kalenderregressoren flr sog. , Briicken-
tage”, die zwischen gesetzlichen Feiertagen und Wochen-
enden liegen, sowie fir die Sommerschulferien eingesetzt.
Ungewohnliche Witterungsbedingungen werden mit einem
Eistage-Indikator aufgefangen, vgl.: Deutsche Bundesbank,
Wettereffekte auf das Bruttoinlandsprodukt im Winterhalb-
jahr 2013/2014, Monatsbericht, Mai 2014, S. 58f. In der
amtlichen Saison- und Kalenderbereinigung wird um diese
Effekte, europaischen Richtlinien folgend, nicht bereinigt,
vgl.: Deutsche Bundesbank, Kalendarische Einflisse auf das
Wirtschaftsgeschehen, Monatsbericht, Dezember 2012,
S. 53-63; und Eurostat (2015), ESS guidelines on seasonal
adjustment, ISSN 2315-0815.

17 Bislang wurde nur bei den direkten BIP-Prognosen Uber
mehrere Einzelgleichungen gemittelt.

dungsseitiger
BIP-Prognose

VAR-Modelle
kénnen Wech-
selwirkungen
zwischen Indika-
toren erfassen
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Spezifikationen der Briickengleichungen

Komponente

BIP Entstehungsseite

BWS2) Land- und Forstwirt-
schaft, Fischerei

BWS Produzierendes Gewerbe
ohne Bau

BWS Bergbau

BWS Verarb. Gewerbe

BWS Energie- und Wasser-
versorgung, Entsorgung u. A.

BWS Baugewerbe
BWS Dienstleistungen

BWS Handel, Instandhaltung
und Reparatur von Kfz

BWS Verkehr und Lagerei
BWS Gastgewerbe

BWS Information und
Kommunikation

BWS Finanz- und Versiche-
rungsdienstleistungen
BWS Grundstlcks- und
Wohnungswesen

BWS Unternehmens-
dienstleister

BWS Offentliche Dienstleis-
ter, Erziehung, Gesundheit
BWS Sonstige Dienstleister

Nettogitersteuern

BIP Verwendungsseite

Konsum

Private Konsumausgaben

Konsumausgaben
des Staates

Bruttoinvestitionen

Private Ausrustungs-
investitionen
Ausrustungsinvestitionen
des Staates

Private Wohnungsbau-
investitionen

Gewerbliche
Bauinvestitionen
Bauinvestitionen des Staates
Private sonstige Anlagen

Sonstige Anlagen
des Staates
Vorratsveranderungen

Exporte

Exporte von Waren

Exporte von
Dienstleistungen

Importe

—

Importe von Waren

Importe von
Dienstleistungen

Spezifikation D

Kombinierte Prognose
(60 Indikatoren)

Kombinierte Prognose
(9 Indikatoren)

Produktion im Produzierenden
Gewerbe ohne Bau
Produktion Bergbau
Industrieproduktion
Energieproduktion

Produktion Bauhauptgewerbe

Kombinierte Prognose

(18 Indikatoren)
Kombinierte Prognose

(15 Indikatoren)

Naive Mittelwert-Prognose
Realer Umsatz im
Gastgewerbe

Einfacher Durchschnitt

(10 Indikatoren)

Naive Mittelwert-Prognose

Kombinierte Prognose

(19 Indikatoren)
Kombinierte Prognose

(8 Indikatoren)

Naive Mittelwert-Prognose

Naive Mittelwert-Prognose

Kombinierte Prognose
(9 Indikatoren)

Kombinierte Prognose
(71 Indikatoren)

Kombinierte Prognose

(17 Indikatoren)
Kombinierte Prognose

(47 Indikatoren)

Naive Mittelwert-Prognose

Kombinierte Prognose

(23 Indikatoren)
Kombinierte Prognose

(32 Indikatoren)

Naive Mittelwert-Prognose

Produktion Bauhauptgewerbe

Kombinierte Prognose

(14 Indikatoren)

Produktion Bauhauptgewerbe
Kombinierte Prognose

(19 Indikatoren)

AR-Prognose

Einfacher Durchschnitt
(7 Indikatoren)

Kombinierte Prognose
(14 Indikatoren)
Kombinierte Prognose
(11 Indikatoren)
Kombinierte Prognose
(5 Indikatoren)

Kombinierte Prognose
(44 Indikatoren)
Kombinierte Prognose
(14 Indikatoren)
Kombinierte Prognose
(6 Indikatoren)

Ausgewahlte Einzelindikatoren, Autoregressive (AR-) Prog-
nose, Fortschreibung mit dem Stichprobenmittelwert (naive
Mittelwert-Prognose), dem einfachen (arithmetischen) Durch-
schnitt mehrerer Prognosen oder der kombinierten Prognose
mit Gewichten auf Basis vergangener Prognosefehler im Evalua-
tionszeitraum zweites Quartal 2006 bis erstes Quartal 2018
(einschl. Angabe zu der Anzahl der Indikatoren, die fir mindes-
tens einen Prognosehorizont mit einem von null verschiedenen
Gewicht in die Kombination eingehen). 2 Bruttowertschopfung.
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gen zwischen allen Variablen erlauben, wurden
von Zentralbanken bislang eher selten fur regel-
mafsige Kurzfristprognosen genutzt. Ursache
hierfir ist, dass in VAR-Modellen jede Grof3e
von den verzdogerten Werten aller in das Modell
aufgenommenen Variablen abhangt. Daher
mussen bereits in Modellen mit wenigen Variab-
len viele Parameter geschatzt werden, was der
Tendenz nach mit einer hohen Unsicherheit der
Prognosen verbunden ist und die Anzahl der
Variablen, die im System berUcksichtigt werden
konnen, stark beschrankt.'® Unterschiedliche
Publikationsverzégerungen und Datenfrequen-
zen erschweren die Modellierung zusatzlich.

Jungste Entwicklungen in den ckonometrischen
Methoden wie auch in der Leistungsstarke
moderner Rechensysteme erlauben mittlerweile
den Einsatz flexibler, mit ,bayesianischen” Me-
thoden geschatzter VAR-Modelle fir die Kurz-
fristprognose, welche die zuvor beschriebenen
Anforderungen erfullen.’ Deshalb wurden die
in der Bundesbank bislang verwendeten
Modelle zur Kurzfristprognose durch ein solches
VAR-Modell erganzt.2® Damit mdglichst viele
Informationen berucksichtigt werden kdnnen,
beruht dieses Modell auf monatlichen Daten.
Zeitreihen, die lediglich vierteljahrlich verflgbar
sind (wie z.B. das BIP), mussen deshalb in mo-
natliche Werte transformiert werden. Dies ge-
schieht — ebenso wie das Aufflllen von Daten-
Iicken aufgrund des zerfransten Randes — in-

18 Dieser Engpass wurde in der angewandten Kurzfrist-
prognose haufig durch das Kombinieren mehrerer kleiner
VAR-Systeme umgegangen, vgl.z.B.: K. A. Aastveit, K. Ger-
drup und A.S. Jore (2011), a.a.0.

19 Bayesianische Schatzmethoden lassen eine direkte
Schatzung vergleichsweise grofRer VAR-Systeme zu, vgl.:
M. Banbura, D. Giannone und L. Reichlin (2010), Large
Bayesian vector autoregressions, Journal of Applied Econo-
metrics 25 (1), S. 71-92.

20 Das VAR-Modell wird in T.B. Gotz und K. Hauzenberger,
Large mixed-frequency VARs with a parsimonious time-
varying parameter structure, Diskussionspapier der Deut-
schen Bundesbank, Nr. 40/2018 vorgestellt, wo auch Erwei-
terungen des Modells in Bezug auf sich Uber die Zeit ver-
andernde Parameter und Volatilitaten erlautert werden. Das
dort beschriebene Modell stellt das Grundgerust fur das
konjunkturanalytische Tagesgeschaft in der Bundesbank
dar, wo neben dem BIP 12 monatliche Indikatoren ein-
gesetzt werden. Diesem Ansatz liegt die folgende Arbeit zu-
grunde: F. Schorfheide und D. Song (2015), Real-time fore-
casting with a mixed-frequency VAR, Journal of Business
and Economic Statistics 33 (3), S. 366—380.

Neues VAR-
Modell ergdnzt
eingesetzte
Modelle ...



... und liefert
Dichteprog-
nosen aller
Variablen sowie
monatliche
BIP-Reihe

Uberarbeitetes
Industriemodell
basiert auf weni-
gen, aber besser
spezifizierten
Modellvarianten

Industriemodell
basiert auf
Zusammenhang
zwischen Pro-
duktion, Auf-
tragseingang
und Lager-
beziehungsweise
Auftragsbestand

nerhalb des Modellrahmens.2" Auf diese Weise
werden bei der Fullung von Datenlicken (be-
reits) beobachtete Grofsen bertcksichtigt, und
interpolierte Monatswerte (wie im Falle des BIP)
aggregieren sich stets zum bekannten Quartals-
wert auf.

Ein Vorteil des bayesianischen VAR-Ansatzes ist,
dass sich mit ihm auch in konsistenter Weise
Aussagen Uber die Unsicherheit einer Prognose
ableiten lassen. Im Gegensatz zu einer Punkt-
prognose (bei der nur ein einziger Wert voraus-
geschatzt wird), die im Fokus der zuvor be-
schriebenen Modelle steht, handelt es sich hier
um sogenannte Dichteprognosen (d.h. Prog-
nosen der gesamten Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung). So wird ein umfassenderes Bild Uber die
mogliche Entwicklung der Indikatoren und des
BIP geliefert. Die Spanne und potenziell asym-
metrische Form der Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen lassen Rickschlisse auf abwarts- und
aufwartsgerichtete Risiken der Prognose zu. Da-
riber hinaus liefert das VAR-Modell als interes-
santes Nebenprodukt monatliche Schatzer fur
das BIP sowohl fur die Vergangenheit als auch
fur den Prognosezeitraum.??

Das Modell zur Prognose der monatlichen In-
dustrieproduktion, das die Prognosemodelle fur
das BIP erganzt, wurde ebenfalls Uberarbeitet.
Im Vordergrund stand dabei, die Transparenz zu
erhéhen und die Interpretierbarkeit der Prog-
nosen zu verbessern. Daher wurde die Anzahl
der Modellvarianten erheblich verringert.??
Einige der bewahrten linearen Ansatze wurden
jedoch um nichtlineare Spezifikationen erganzt.

In der deutschen Industrie richtet sich ein be-
trachtlicher Teil der Leistungserstellung nach
eingehenden Auftragen, die Uber die Zeit abge-
arbeitet werden. AufSerdem durften die Unter-
nehmen ihre Produktion anpassen, wenn ihre
Lager- und Auftragsbestande von den aus be-
triebswirtschaftlicher Sicht gewdnschten Wer-
ten abweichen. Daher basiert der Modellie-
rungsansatz bei dem Industriemodell auf einer
engen Beziehung zwischen Industrieproduktion,
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Auftragseingang sowie Lager- und Auftrags-
bestand.
Der grundsatzliche Zusammenhang zwischen  Modellierung
diesen GroRen lasst sich auf unterschiedliche —977and von
Fehlerkorrektur-
Arten modellieren. In einer ersten, einfachen und Multi-
Variantengruppe des Industriemodells wird von ~ <omtegrations-
ansatzen

einer — gegebenenfalls mit einer gewissen Ver-
z6gerung auftretenden — Beziehung zwischen
den Schwankungen der Auftragseingange und
der Veranderung der Produktion ausgegangen.
Dieser kurzfristige Effekt wird mit einer zwei-
dimensionalen VAR-Struktur abgebildet. Vor
dem Hintergrund, dass Produktion und Auf-
tragseingang langfristig von demselben Trend
gepragt sein durften, wird ihr Zusammenhang
in einer weiteren Variantengruppe mithilfe eines
Fehlerkorrekturmodells dargestellt.?¥ In einer
dritten Variantengruppe, einem ausfuhrlicheren
Multikointegrationsansatz, wird dartber hinaus
zusatzlich der Zusammenhang zwischen Pro-
duktion und Lager- beziehungsweise Auftrags-
bestand als eine weitere Langfristbeziehung in
das Fehlerkorrekturmodell einbezogen.?® Da
die vom Statistischen Bundesamt bereitgestellte
Zeitreihe zum Auftragsbestand derzeit aufgrund

21 Hierzu wird zwischen zwei , Blocken” des Modells ite-
riert: Das letzte Ergebnis des einen Blocks geht jeweils als
Ausgangspunkt in die Schatzung des anderen Blocks ein.
Der erste Block interpoliert dabei die oben beschriebenen
Datenllcken, wahrend im zweiten Block die Zusammen-
hange zwischen den Variablen geschatzt werden.

22 Das Office for National Statistics fihrte vor Kurzem ein
neues Veroffentlichungsmodell fir das BIP im Vereinigten
Konigreich ein. Dabei wird ein rollierender Dreimonatswert
berechnet, der auf monatlichen Schéatzungen des BIP ba-
siert, vgl.: J. Scruton, M. O’Donnell und S. Dey-Chowdhury,
Introducing a new publication model for GDP, , Office for
National Statistics”-Artikel vom 3. Mai 2018.

23 In der friheren Modellversion wurden etwas mehr als
3 400 Modellvarianten berechnet. Vgl.: Deutsche Bundes-
bank (2013), a.a.0.

24 Diese Spezifizierung besteht aus zwei Teilen, einer Bezie-
hung fir das langfristige Gleichgewicht und einer Bezie-
hung flr kurzfristige Abweichungen beider Stromgrofen
von dieser Langfristbeziehung.

25 Der Multikointegrationsansatz war bereits in einer fru-
heren Modellversion enthalten, vgl.: Deutsche Bundesbank
(2013), a.a.0. Darlber hinaus wurden bei den Fehlerkor-
rekturmodellen und dem Multikointegrationsansatz nun-
mehr auch nichtlineare Modellvarianten benutzt, die eine
asymmetrische Anpassung der Variablen an die jeweiligen
Gleichgewichtsterme berlcksichtigen, vgl.: C.W.J. Granger
und T-H. Lee (1989), Investigation of production, sales and
inventory relationships using multicointegration and non-
symmetric error correction models, Journal of Applied
Econometrics 4, S. 145—159.



Deutsche Bundesbank
Monatsbericht
September 2018

24

Analyse der
Prognosefehler

Evaluationszeit-
raum: erstes
Quartal 2010 bis
erstes Quartal
2018

ihrer kurzen Datenlange noch nicht genutzt
werden kann, wird der Auftragsbestand entwe-
der anhand kumulierter Abweichungen
zwischen Auftragseingangen und Produktion
bestimmt oder mittels passender Umfragedaten
approximiert. Zudem werden wie bei den Bru-
ckengleichungen Uber die Kalender- und Sai-
sonbereinigung hinaus auch Schulferien- und
Bruckentagseffekte berlcksichtigt. Die Ergeb-
nisse der insgesamt 12 Varianten werden

schlief3lich arithmetisch gemittelt.

B Prognoseglte der Modelle

Um die Maglichkeiten und Grenzen der einzel-
nen Modelle einordnen zu konnen, wird zu-
nachst die historische Prognosegute der einzel-
nen Modelle evaluiert.?® Anhand der Fallbei-
spiele des ersten Halbjahres 2018 wird zudem
der Einsatz der Modelle im Zusammenspiel mit
der Experteneinschatzung in der praktischen
Konjunkturanalyse veranschaulicht (vgl. die Er-
lauterungen auf S. 25ff.). Als ein gangiges Mals
fur die Prognosegute wird hier der mittlere ab-
solute Fehler (MAF) der Quartalsveranderungs-
rate der jeweiligen Zielgrofe verwendet.?”
Durch den stetigen Zufluss an Informationen
sollten die Prognosefehler mit naherrtickendem
Prognosehorizont abnehmen. Deshalb wird
zwischen verschiedenen Prognosehorizonten,
also im konkreten Fall dem in Wochen gerech-
neten Abstand zwischen dem Prognose- und
dem Verdffentlichungszeitpunkt, differenziert.

Als Evaluationszeitraum wird die Periode vom
ersten Vierteljahr 2010 bis zum ersten Viertel-
jahr 2018 gewahlt.2® Damit stutzt sich die Be-
rechnung der mittleren Prognosefehler zwar
grundsatzlich auf einen recht langen Zeitraum.
Allerdings sollte eine solche Analyse idealer-
weise einen gesamten Konjunkturzyklus umfas-
sen, um sich einen Eindruck Uber das Verhalten
der Modelle in allen Konjunkturphasen zu ver-
schaffen. Dies ist im gewahlten Zeitraum nur
eingeschrankt moglich, da sich die deutsche
Wirtschaft bereits seit Mitte 2009 in einem lang
anhaltenden Aufschwung befindet, der im Kon-

text der krisenhaften Entwicklung im Euroraum
im Jahr 2012 lediglich vorUbergehend ins
Stocken geriet. Damit konnte einem Modell,
das sich in einer solchen lang anhaltenden Ex-
pansion als recht treffsicher erweist, aber in Ab-
schwingen eventuell grofSe Prognosefehler ge-
neriert, eine zu gute Prognosefahigkeit attes-
tiert werden. Als Alternative konnte ein erheb-
lich langerer Zeitraum gewahlt werden, der die
grof3e Rezession 2008/2009 umfasst. So kdnnte
besser abgeschatzt werden, ob (und gegebe-
nenfalls wie schnell) die Modelle in der Lage
sind, krisenhafte Situationen anzuzeigen. Aller-
dings ist zu berlcksichtigen, dass diese Rezes-
sion und die darauffolgende rapide Erholung im
historischen Vergleich aufsergewdhnlich scharf
ausfielen. Eine solche untypische Periode (, Aus-
reiSer”) konnte die Evaluationsergebnisse ver-
zerren, falls sie mit besonders hohen Prognose-
fehlern verbunden ist.

Im Schaubild auf Seite 28 wird die Prognose-
gute — in Form der MAF — jedes Kurzfristprog-
nosemodells dargestellt. Sie wird einem naiven
Vergleichsmodell gegenlbergestellt, bei dem
die Veranderungsrate der Zielgrof3e mit ihrem

26 Vereinfacht ausgedriickt wird in Simulationsrechnungen
Uberpruft, zu welchen Prognosen und Prognosefehlern die
Modelle geflihrt hatten, wenn sie bereits in der Vergangen-
heit genutzt worden waren.

27 Zur Berechnung des MAF werden — jeweils fur einen be-
stimmten Prognosehorizont — die Absolutwerte der Diffe-
renzen zwischen prognostizierten und realisierten Werten
arithmetisch gemittelt. Der MAF ist lediglich ein mogliches
Mal3 fur die Prognosegute; je nach Praferenz bieten sich
alternative Statistiken an. Bspw. wurden bei der Quadrat-
wurzel des mittleren quadrierten Fehlers grofse Prognose-
fehler starker ins Gewicht fallen. Gerade fur die Geldpolitik
konnte, je nach Zielsetzung, alternativ zur Betrachtung in
Wachstumsraten die Berechnung der Fehler in Niveaus von
Interesse sein.

28 Der Datenstand flr die Prognoseevaluation ist der
24. Mai 2018, also nach Veréffentlichung der VGR-Zahlen
fur das erste Vierteljahr des laufenden Jahres. Da im kon-
kreten Fall nicht fur alle betrachteten Zeitreihen Echtzeit-
daten verfigbar waren, wurde die Evaluation in sog.
Pseudo-Echtzeit durchgefuhrt (also auf Basis des finalen Da-
tenstandes, ohne etwaige historische Datenrevisionen zu
berlcksichtigen).
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Konjunkturanalyse in der Praxis: das erste Halbjahr 2018

Die Art und Weise wie die Ergebnisse der
verschiedenen ékonometrischen Modelle,
die in der Bundesbank fir die Kurzfristprog-
nose des Bruttoinlandsprodukts (BIP) und
der Industrieproduktion eingesetzt werden,
in der Praxis der Konjunkturanalyse Verwen-
dung finden wird im Folgenden am Beispiel
der Vorausschatzungen fir das erste und
zweite Vierteljahr 2018 erlautert. Dabei wer-
den die Prognosen in ,Echtzeit” betrachtet
—also so, wie sie sich unter dem fortlaufen-
den Zustrom neuer Informationen tatsach-
lich ergeben haben. Im Tagesgeschaft bilden
die Ergebnisse der verschiedenen Modelle
fur die Kurzfristprognose den Ausgangs-
punkt fur die Experteneinschatzung, die als
Grundlage fur die interne und externe Kom-
munikation dient. Dabei fliefsen in die Beur-
teilung der Konjunkturfachleute neben dem
Erfahrungswissen auch zusatzliche Informa-
tionen ein, die von den Modellen nicht oder
nicht in angemessener Form verarbeitet
werden konnen. In den ersten beiden Quar-
talen des laufenden Jahres waren dies vor
allem die Streiks in der Metall- und Elektro-
industrie Ende Januar und Anfang Februar
sowie die Auswirkungen der starken Grippe-
welle im Februar und Marz.”

In der zweiten Novemberhalfte 2017, also
nach Veroffentlichung der BIP-Schnellmel-
dung fur das dritte Vierteljahr 2017, wurde
der Horizont der Kurzfristprognosemodelle
auf das erste Vierteljahr 2018 ausgedehnt.
Von nun an wurden bis zur Veréffentlichung
des Zielwerts Mitte Mai im halbmonatlichen
Rhythmus mit jedem Modell Prognosen er-
stellt (vgl. Schaubild auf S. 26). Dabei flossen
jeweils in der zweiten und der vierten Woche
eines jeden Monats neue Informationen aus
harten beziehungsweise weichen Indikatoren
in die Modelle ein. Die aus den vier verschie-
denen Modellen gewonnenen Prognosen
dienten den Konjunkturanalysten dann als

Diskussionsgrundlage, um die Expertenprog-
nose fur die BIP-Wachstumsrate zu erstellen.
Ab Mitte Februar ging das gerade veréffent-
lichte BIP-Wachstum im vierten Vierteljahr
2017 in die Berechnungen ein. Zu diesem
Zeitpunkt wurde auch die Wachstumsrate flr
das zweite Vierteljahr 2018 zum ersten Mal
prognostiziert, und der beschriebene Ablauf
wiederholte sich entsprechend.

Nach Veréffentlichung einer kraftigen BIP-
Wachstumsrate von 0,8% fur das dritte
Vierteljahr 2017 Mitte November deuteten
die Modelle fur einige Zeit recht einhellig
auf eine Fortsetzung des hohen konjunk-
turellen Tempos auch im ersten Vierteljahr
2018 hin. Die sehr gute Auftragslage und
die hervorragende Stimmung im Verarbei-
tenden Gewerbe sprachen dafr, dass sich
die starke Industriekonjunktur fortsetzen
und die Branche Haupttriebfeder des Auf-
schwungs bleiben wiirde.? Dies spiegelte
sich auch in den Prognosen des Industrie-
modells wider. Entsprechend wurde in der
gesamtwirtschaftlichen Projektion vom
Dezember 2017 ein kraftiger Anstieg des
realen BIP von jeweils 0,7% im letzten Quar-
tal des Jahres 2017 und im ersten Vierteljahr
2018 gegenuber dem jeweiligen Vorquartal
veranschlagt. Fur die nachfolgenden Quar-
tale wurde erwartet, dass sich das hohe Ex-
pansionstempo in Richtung eines Wachs-
tums leicht oberhalb der Potenzialrate nor-
malisieren wirde.?» Noch Ende Februar 2018
schien angesichts eines realisierten BIP-
Wachstums von 0,6% im vierten Vierteljahr

1 Vgl.: Deutsche Bundesbank, Kurzberichte, Monats-
bericht, April 2018, S. 5-12.

2 Vgl.: Deutsche Bundesbank, Konjunktur in Deutsch-
land, Monatsbericht, November 2017, S. 44-55.

3 Vgl.: Deutsche Bundesbank, Perspektiven der deut-
schen Wirtschaft — Gesamtwirtschaftliche Vorausschat-
zungen fur die Jahre 2018 und 2019 mit einem Aus-
blick auf das Jahr 2020, Monatsbericht, Dezember
2017, S. 15-34.
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Kurzfristprognosen fiir das 1. und 2. Vierteljahr 2018

Veranderung gegeniber Vorperiode in %, stichtagsbezogene Werte

Prognose fiir das 1. Quartal

Prognose fir das 2. Quartal
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2017, der weiterhin blendenden Verfassung
der Industrie sowie eines kraftigen Export-
zuwachses zum Jahresende ein starker BIP-
Anstieg im ersten Quartal 2018 maoglich.#

Nachfolgend tribte sich allerdings die Stim-
mung im Verarbeitenden Gewerbe zuse-
hends ein, nachdem um den Jahreswechsel
noch Rekordstande erreicht worden waren.
AulSerdem fielen die Anfang Marz bezie-
hungsweise Anfang April veroffentlichten
harten Daten flr Januar und Februar erheb-
lich ungUnstiger aus als es die Vorlaufindika-
toren erwarten liefsen. Dies spiegelte sich in
deutlich ungulnstigeren Modellergebnissen
fur das erste Vierteljahr wider. Neben einer
friher als erwartet einsetzenden Normalisie-
rung des hohen konjunkturellen Grundtem-
pos> wurde angenommen, dass hierbei ins-
besondere flr Februar auch schwer quanti-
fizierbare Sonderfaktoren wie die Streiks
und die Grippewelle eine Rolle gespielt hat-
ten. Da die Modelle diese belastenden voru-

bergehenden Sonderfaktoren nicht identifi-
zieren konnen, schreiben sie ihre Effekte im-
plizit in die Zukunft fort. Deshalb wurde die
Expertenprognose bis Ende April bewusst im
oberen Bereich der Spannweite der Modelle
platziert. Die Mitte Mai veroffentlichte
Wachstumsrate von 0,3% flr das erste
Quartal wurde nach anfanglich hohen Prog-
nosefehlern schliefSlich noch getroffen.®

Die Prognosefehler der Modelle firr das erste
Vierteljahr vergrofserten sich zwar im Zeit-
ablauf zunachst in einigen Fallen (insbeson-
dere fUr das Faktormodell). Dies war den

4 Vgl.: Deutsche Bundesbank, Konjunktur in Deutsch-
land, Monatsbericht, Februar 2018, S. 46—58.

5 Mit der VGR-Revision im August 2018 stellt sich das
Konjunkturbild riickwirkend etwas anders dar als noch
im Frahjahr 2018. Wahrend der Jahresauftakt 2017
noch starker ausfiel, wurden die Wachstumsraten der
folgenden Quartale etwas herabgesetzt. Fir das dritte
und vierte Quartal 2017 meldete das Statistische Bun-
desamt nunmehr Raten von 0,6% und 0,5%.

6 Im August 2018 wurde die Wachstumsrate auf 0,4%
revidiert.



Uberaus positiven Frihindikatoren fur die In-
dustrie zu Jahresbeginn geschuldet. Mit Ver-
offentlichung entsprechender harter Daten
fUr die Referenzperiode verringerten sich die
Prognosefehler aber in nahezu allen Fallen
stetig bis zur Veroffentlichung der Zielgrofe.
Das Faktormodell lieferte fast durchgangig
optimistischere Prognosen als das VAR- und
das Bruckengleichungsmodell. Letztere lagen
grofStenteils recht ahnlich.

FUr das zweite Vierteljahr 2018 zeichneten
die Modellprognosen flr lange Zeit ein un-
einheitliches Bild. Dies spiegelte die erhohte
Unsicherheit hinsichtlich des wirtschaft-
lichen Ausblicks wider. Auf der einen Seite
deutete das Faktormodell ein weiterhin
hohes konjunkturelles Tempo an. Auf der
anderen Seite legten die Brickengleichun-
gen und das VAR-Modell eine sehr schwache
Dynamik deutlich unterhalb der in der ge-
samtwirtschaftlichen Projektion vom Dezem-
ber 2017 erwarteten Expansion nahe. Im
Einklang damit zeigte das Industriemodell
einen spUrbaren Rickgang der Industriepro-
duktion im zweiten Vierteljahr an.

Die Expertenprognose lag bis Ende Juni am
oberen Rand der Modellergebnisse. Dabei
spielten mehrere Gesichtspunkte eine Rolle.
So wurde unterstellt, dass die vom Umfang
her schwer abzuschatzenden auslaufenden
Sondereffekte, die das Wachstum im ersten
Vierteljahr vermutlich dampften, zu einer
Gegenbewegung im zweiten Quartal fihren
wurden, wahrend die Modelle die Auswir-
kungen der Sonderfaktoren implizit fort-
schrieben. Deshalb hoben die Konjunktur-
experten ihre Prognose sogar leicht an, als
Anfang Mai klarer wurde, dass das BIP-
Wachstum im ersten Vierteljahr sogar unter
dem Potenzialwachstum gelegen haben
konnte. AufSerdem war die Auftragslage in
der Industrie gemessen am Auftragsbestand
trotz anhaltend rucklaufiger Auftragsein-
gange nach wie vor sehr gut. Dies wurde
von den Modellen nur teilweise bertcksich-
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tigt. Zudem blieb die Entwicklung am
Arbeitsmarkt gunstig. Dies sprach fur eine
anhaltend solide Entwicklung in den Dienst-
leistungsbranchen. Fur diese sind allerdings
nur wenige vorlaufende Konjunkturindikato-
ren vorhanden, und einige Modellvarianten
gewichten sie deshalb vergleichsweise ge-
ring. Aufderdem neigen die Modelle kurzfris-
tig dazu, die Entwicklung der Indikatoren in
den letzten Monaten fortzuschreiben. Sie er-
warteten daher weiter sinkende Stimmungs-
indikatoren und anhaltend rucklaufige Auf-
tragseingange sowie Produktionszahlen in
der Industrie. Die Fachleute gingen dagegen
davon aus, dass die weniger gunstigen Stim-
mungsindikatoren zum Teil als eine Normali-
sierung nach den im zweiten Halbjahr 2017
erreichten sehr hohen Werten zu sehen sei,
die sich in den realwirtschaftlichen Daten in
geringerem Umfang niederschlagen wirde
als von den Modellen erwartet.

Im Juni veroffentlichte schwache harte Da-
ten fur die Industrie fir den Berichtsmonat
April lielen vermuten, dass die Schwache-
phase in der Industrie auch noch anhalten
konnte, nachdem die belastenden Sonder-
faktoren ausgelaufen waren. Entsprechende
Sorgen verloren Anfang Juli durch gute In-
dustriedaten fir Mai an Gewicht. Das VAR-
Modell und die Bruckengleichungen naher-
ten sich der Experteneinschatzung in dem
Maf3e an, als die von den Modellen — ins-
besondere aufgrund der fortgeschriebenen
Abwartsbewegung in der Industrie — erwar-
tete verhaltene Dynamik durch eingehende
gunstigere Daten Uberschrieben wurden.
Die Anfang August veroffentlichten, wieder
schwacheren Industriedaten flr Juni hatten
die Bruckengleichungen, das VAR-Modell
und das Industriemodell bereits in ahnlicher
GrolRenordnung erwartet. Lediglich das Fak-
tormodell korrigierte seine Prognose nach
unten. Auch die Expertenprognose wurde
nicht mehr angepasst und traf damit das
Mitte August veroffentlichte Ergebnis fur
das BIP-Wachstum von 0,5% recht gut.
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* Mittlere absolute Prognosefehler (vom 1.Vj. 2010 bis1.Vj.
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bereinigt. 2 Der jeweilige historische Mittelwert der Zielvaria-
blen wird als Prognose fortgeschrieben. 3 Saison- und kalen-
derbereinigt.
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historischen Mittelwert fortgeschrieben wird.29)
Prognosen der wirtschaftlichen Aktivitat erwei-
sen sich haufig bis zu drei Quartalen im Voraus
als informativ in dem Sinne, dass sie fir die
jeweilige Vorquartalsrate eine hohere Prognose-
glte aufweisen als das naive Vergleichs-
modell.3® Aus diesem Grund werden Prognose-
horizonte von einer Woche bis 35 Wochen be-
trachtet.3?

Die Modelle weisen im Untersuchungszeitraum
fur nahezu alle betrachteten Horizonte eine
hohere Treffsicherheit auf als das naive Ver-
gleichsmodell. Beim Vergleich der Modelle
untereinander wird deutlich, dass die Bricken-
gleichungen fur alle Prognosehorizonte die
niedrigsten Prognosefehler liefern. Dabei ist
freilich zu beachten, dass dieser Fehler ein
Durchschnittsmals fir die Prognoseglte Uber
den gesamten Evaluationszeitraum darstellt. Fur
einzelne Quartale schatzen das Faktor- oder das
VAR-Modell den BIP-Anstieg durchaus genauer
voraus.3? Daher bietet es sich an, alle drei

Modellklassen zu betrachten. Das VAR-Modell
schneidet im Vergleich zum Faktormodell bei
Prognosehorizonten Uber neun Wochen ver-
haltnismaldig gut ab, hat aber eine geringere
Treffsicherheit bei Horizonten von sieben
Wochen oder weniger. Auch das Industrie-
modell erweist sich als deutlich besser als das
naive Vergleichsmodell. Zusammenfassend lasst
sich festhalten, dass die Kurzfristprognose-
modelle bereits zwei bis drei Quartale im Voraus
recht treffsichere Vorausschatzungen fur das
BIP und die Industrieproduktion liefern und sich
die Prognosegute mit kurzeren Horizonten und
zunehmendem Informationszustrom noch deut-
lich erhoht.

Um den potenziellen Einfluss der grofSen Rezes-
sion abzuschatzen, wurde zum einen der Eva-
luationszeitraum um die Krisenjahre erweitert.
Hier ergaben sich aufser héheren durchschnitt-
lichen Fehlern allerdings keine qualitativen
Anderungen gegenuber den Ergebnissen fur
den kirzeren Evaluationszeitraum. AufSerdem

29 Kleinere Fluktuationen des Prognosefehlers des naiven
Vergleichsmodells beim BIP und — fur grofse Prognosehori-
zonte — der Industrieproduktion sind auf leichte Anderun-
gen des langfristigen Durchschnitts aufgrund neuer ver-
offentlichter Zahlen zurlickzufthren. Bei der Industriepro-
duktion flhrt die Veroffentlichung der Werte aus dem
ersten und besonders dem zweiten Monat des zu
prognostizierenden Quartals zu sprunghaften Verringerun-
gen des Fehlers der naiven Fortschreibung. Auch mit Ver-
offentlichung des letzten Monatswertes fur das Vorquartal
sinkt der Prognosefehler deutlich, weil der statistische Uber-
hang in die Prognose einflief3t.

30 Vgl.: J. Breitung und M. KnUppel (2018), How far can
we forecast? Statistical tests of the predictive content, Dis-
kussionspapier der Deutschen Bundesbank, Nr. 07/2018.
Zur Begriffsfindung einer informativen Prognose vgl. auch:
M.P. Clements und D.F. Hendry (1998), Forecasting eco-
nomic time series, Cambridge University Press.

31 Fur die Definition der Prognosehorizonte wird hier ver-
einfachend angenommen, dass jeder Monat aus genau vier
Wochen besteht. Fur das Faktormodell werden die MAF fur
einen Prognosehorizont von bis zu 23 Wochen berechnet.
Aufgrund seiner Interpretation als ,durchschnittlicher”
Prognosefehler, der alle potenziellen Fehlerquellen umfasst,
wird der MAF haufig auch als Maf fur die Unsicherheit
einer Punktprognose herangezogen. Zu diesem Zweck eig-
net sich aufgrund des mitunter nicht monotonen Verlaufs
der empirischen mittleren Prognosefehler eine geglattete
Form der Darstellung. Vgl.: Deutsche Bundesbank, Un-
sicherheit von makrodkonomischen Prognosen, Monats-
bericht, Juni 2010, S. 29-47.

32 Bspw. lieferte das Faktormodell flr langere Prognose-
horizonte genauere Schatzungen der BIP-Wachstumsrate
im zweiten Vierteljahr 2018 als die Brickengleichungen
(vgl. die Erlduterungen auf S. 25ff.).

GrofSe Prognose-
fehler wahrend
der Krise 2008/
2009 ohne
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Einfluss auf die
Ergebnisse



Modernisierung
der Prognose-
modelle als
kontinuierlicher
Prozess

wurden die Prognosen der einzelnen Modelle
fur den Zeitraum von 2008 bis 2010 miteinan-
der verglichen. Wie zuvor sind bei kurzen
Prognosehorizonten das Brlckengleichungs-
und Faktormodell am treffsichersten, wohin-
gegen das VAR-Modell bei mittel- bis langfris-
tigen Prognosen gut abschneidet. Insgesamt ist
zwar auch flr diesen Zeitraum das Brilcken-
gleichungsmodell im Durchschnitt am robustes-
ten. Allerdings hatte das VAR-Modell bereits
Ende August 2008 auf einen BIP-Rlckgang im
vierten Quartal 2008 hingewiesen, das Faktor-
modell und die Brickengleichungen hingegen
erst ab Anfang beziehungsweise Ende Okto-
ber.33

B Ausblick

Die Arbeit an den Prognosemodellen ist mit den
hier vorgestellten Anpassungen nicht abge-
schlossen. Vielmehr ist die Suche nach geeig-
neteren Methoden der Kurzfristprognose ein
kontinuierlicher Prozess. Wenngleich das Fak-
tormodell zunachst nicht Uberarbeitet wurde,
sollte Uberprift werden, ob neue Erkenntnisse
aus der wissenschaftlichen Fachliteratur Verbes-
serungen ermoglichen. Aber auch ohne direkte
Grlnde fUr eine Nachjustierung sollten die be-
stehenden Modelle (sowie auch die darauf auf-
bauende Expertenprognose) von Zeit zu Zeit
evaluiert werden.?® Nur so kann ihre Leistungs-
fahigkeit unter geanderten konjunkturellen und
strukturellen Rahmenbedingungen beurteilt
werden. DarUber hinaus kénnen auch ganzlich
neue Modelle — wie im vorliegenden Fall das
bayesianische VAR-Modell — fir die Kurzfrist-
prognose nutzbar gemacht werden.

Fur die hier vorgestellten VAR-Modelle stehen
implizit Dichteprognosen zur Verfugung, die so-
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wohl Rickschltsse auf Prognoseunsicherheiten
als auch Wahrscheinlichkeitsaussagen Uber be-
stimmte Ereignisse erlauben (bspw. ein BIP-
Wachstum Uber oder unter einem bestimmten
Schwellenwert). Eine entsprechende Erweite-
rung der anderen hier vorgestellten Modelle
wlrde zusatzliche Einsichten hinsichtlich der
Unsicherheit und der Risikoverteilung ermog-
lichen.

Der technologische Fortschritt, gerade im Be-
reich der Verarbeitung grofser Datenmengen
(sog. Big Data), erlaubt auflerdem die Beruick-
sichtigung neuer Datenquellen. Informationen
aus Internetsuchanfragen oder Kreditkarten-
transaktionen sind nur zwei Beispiele. Sie konn-
ten helfen, bestimmte BIP-Komponenten (z.B.
den privaten Konsum) besser einzuschatzen
und so auch die Prognosegute fur das BIP ins-
gesamt verbessern.3® Angesichts vielfaltiger
Datenerhebungen durch Privatunternehmen,
Forschungsinstitutionen oder staatliche Einrich-
tungen ist anzunehmen, dass in naher Zukunft
weitere vielversprechende Datenquellen getes-
tet werden konnen. Dabei ist zu prifen, inwie-
weit diese Informationen fur die kurzfristige
Konjunkturanalyse nutzlich sind.

33 Selbst bei nahezu vollem Informationsstand kurz vor der
BIP-Veroffentlichung hatte keines der Modelle die Schwere
des Wirtschaftseinbruchs Ende 2008 angezeigt.

34 Um eine solche Evaluierung zu erleichtern, werden alle
Prognoseergebnisse — sowie die zugrunde liegenden Daten-
satze — routinemafig archiviert. Dadurch wird eine Echtzeit-
datenbank generiert, auf die in spateren Analysen zurtick-
gegriffen werden kann.

35 Die Eignung von Internetsuchanfragedaten fir Prog-
nosezwecke in Bezug auf das deutsche BIP wurde am Bei-
spiel einer vereinfachten entstehungsseitigen Version der
Brlickengleichungen bereits untersucht. Die neuen Daten
weisen allerdings nur bei griindlicher Vorauswahl vereinzelt
Verbesserungspotenzial gegenuber etablierten Umfrage-
daten auf. Vgl.: T.B. Gotz und T. A. Knetsch (2017), Google
data in bridge equation models for German GDP, Inter-
national Journal of Forecasting, erscheint demnachst.
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