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Modelle zur kurzfristigen Konjunktur-
prognose wahrend der jungsten Krisen

Die kurzfristige Konjunkturanalyse in der Bundesbank Zielt auf eine belastbare Einschdtzung der
Wirtschaftslage und der unmittelbaren Aussichten ab. Dabei steht die vierteljchrliche Wachstums-
rate des saison- und kalenderbereinigten Bruttoinlandsprodukts (BIP) im Fokus. Okonometrische
Prognosemodelle spielen hierfir eine zentrale Rolle. Sie werden durch Expertenwissen der Konjunk-
turprognostiker erganzt. Durch diese Verzahnung entsteht die endgdltige konjunkturelle Einschdt-
zung der Bundesbank.

Die Corona-Pandemie und der russische Angriffskrieg gegen die Ukraine brachten erhebliche
Herausforderungen fir die Konjunkturanalyse und -prognose mit sich. Die wiederholten Ein-
dammungsmafsnahmen wdhrend der Corona-Pandemie und ihre nachfolgenden Lockerungen
flhrten zu massiven Schwankungen der Wirtschaftsaktivitdt sowie zu hoher Unsicherheit Uber die
Lage und die Perspektiven der Wirtschaft. Diese Unsicherheit wurde durch den russischen Angriffs-
krieg gegen die Ukraine verstdrkt. Beide Ereignisse brachten wirtschaftliche Belastungen mit sich,
die in den herkémmlichen Modellen im Werkzeugkasten der Bundesbank und anderer Prognostiker
nicht addquat abgebildet waren. Es war so nicht mdglich, zeitnah belastbare modellbasierte
Prognosen zu liefern. Dementsprechend bekam die Expertise der Konjunkturfachleute eine her-
vorgehobene Bedeutung.

Vor diesem Hintergrund wurden Anpassungen und Erganzungen am Werkzeugkasten fur die Kurz-
fristorognose vorgenommen. Dar(iber hinaus wurden neue Methoden und Modelle eingefiihrt, die
die Wirtschaftsaktivitat auf einer héheren Frequenz als der vierteljdhrlichen modellieren. Dazu
gehdren die Schdtzung eines monatlichen BIR, ein wéchentlicher Aktivitdtsindex sowie die Entwick-
lung eines wochentlichen BIP-Indikators.

Die Treffsicherheit der (berarbeiteten und neuen BIP-Prognosemodelle ist fiir das jeweils laufende
Quartal sowie das jeweils gerade abgelaufene Quartal im Mittel hdher als diejenige eines einfachen
Vergleichsmodells, bei dem die BIP-Rate anhand des historischen Durchschnitts fortgeschrieben
wird. Fur das Bruckengleichungsmodell, welches insgesamt die hochste Treffsicherheit aufweist,
ist dies auch fur die Prognosen ein Quartal voraus der Fall. Die mit Ausbruch der Pandemie massiv
verschlechterte Prognoseglite der Modelle verbesserte sich seit Ende 2020 wieder erheblich. Sie
reicht aber noch nicht wieder an die Zeit vor der Corona-Pandemie heran. Deshalb dlrften das
Wissen und das Urteilsvermégen der Konjunkturfachleute auf absehbare Zeit eine hervorgehobene
Bedeutung behalten.
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Konjunkturana-
lyse wichtig fir
geldpolitische

Entscheidungen

Ergdnzung
von 6kono-
metrischen
Methoden mit
Wissen der
Fachleute

Drei Prognose-
modelle vor
der Corona-
Pandemie

Herausforderungen in der
Konjunkturprognose seit der
Pandemie fir Modelle und
Fachleute

Eine zeitnahe und treffsichere Einschatzung der
aktuellen Konjunkturlage und -aussichten spielt
fUr geldpolitische Entscheidungen eine wichtige
Rolle. Die kurzfristige Konjunkturanalyse der
Bundesbank zielt darauf ab, die gesamtwirt-
schaftliche Aktivitat und ihre Einflussfaktoren
Dabei steht die
Wachstumsrate des realen BIP im laufenden

verlasslich einzuschatzen.

sowie in den darauf folgenden ein bis zwei
Quartalen im Vordergrund.” Die Bundesbank
teilt ihre qualitative Einschatzung der Konjunk-
tur in Deutschland der Offentlichkeit regel-
mafig in ihren Monatsberichten mit. Die Prog-
nose fur die kurze Frist geht zudem in quantita-
tiver Form als Aufsatzpunkt in die halbjahrlichen
makrodkonomischen Projektionen fir die deut-
sche Wirtschaft ein.?

Die laufende Konjunkturanalyse in der Bundes-
bank basiert auf der Verzahnung von quantita-
tiven Methoden mit qualitativen Ansatzen. Das
bedeutet, dass okonometrische Modelle die
Grundlage fur die kurzfristige Konjunkturprog-
nose bilden. Diese wird dann mithilfe des Fach-
und Erfahrungswissens der Konjunkturexperten
abgerundet. Dadurch werden die verschiede-
nen Modellergebnisse eingeordnet und zusam-
mengefuhrt, und es konnen Informationen in
die Konjunktureinschatzung einfliefsen, die von
den reinen Modellprognosen nicht vollstandig
erfasst werden kénnen.

In der Konjunkturanalyse und -prognose der
Bundesbank haben sich vor der Corona-Pan-
demie drei Prognosemodelle etabliert: Ein
Brlickengleichungsmodell, ein dynamisches Fak-
tormodell und ein vektorautoregressives (VAR)
Modell. Diese Modelle folgen zwar unterschied-
lichen Ansatzen; gemeinsam ist ihnen jedoch,
dass sie unterschiedliche Wirtschaftsindikatoren
beinhalten, um moglichst viele Bereiche der
wirtschaftlichen Aktivitat abzudecken. Zudem
kénnen sie Daten verarbeiten, die in unter-

schiedlichen Frequenzen vorliegen und bei de-
nen am aktuellen Rand aufgrund von Publika-
tionsverzdgerungen Beobachtungen fehlen.?

Die Krisen der vergangenen drei Jahre stellten
Prognosemodelle und Konjunkturanalyse vor
erhebliche Herausforderungen. Die Corona-
Pandemie und die zu ihrer Einddmmung ge-
troffenen Mafnahmen fUhrten zu historisch
beispiellosen Eingriffsmafnahmen in die wirt-
schaftlichen Abldaufe. Sie verursachten ab dem
Marz 2020 plotzliche und sehr starke Schwan-
kungen in der wirtschaftlichen Aktivitat. In
Deutschland gab es BIP-Schwankungen in die-
sem Ausmal$ bis dahin noch nie.# Zudem stieg
die Unsicherheit Uber die konjunkturelle Lage
erheblich an. Als sich die pandemiebezogenen
Unsicherheiten Anfang 2022 allmahlich zurlck-
bildeten, kamen durch den russischen Angriffs-
krieg gegen die Ukraine und seine Auswirkun-
gen auf die Wirtschaft neue betrachtliche Un-
wagbarkeiten hinzu. So drohten zeitweise er-
hebliche Verwerfungen auf den Energiemarkten.
Auf diese Umstande waren die herkdmmlichen
Modelle nicht vorbereitet, und es bestanden
erhebliche Zweifel an der Verlasslichkeit ihrer
Ergebnisse. Dadurch bekam zum einen das Ex-
pertenwissen der Konjunkturfachleute eine
starkere Rolle in der praktischen Konjunkturana-
lyse. Zum anderen erforderten die abrupten
Anderungen der wirtschaftlichen Rahmen-
bedingungen rasche und grofsere Anpassungen

1 Bis das Statistische Bundesamt das BIP und die detaillier-
ten Ergebnisse der Volkswirtschaftlichen Gesamtrechnun-
gen (VGR) fur das abgelaufene Quartal verdffentlicht, um-
fasst die laufende Konjunkturbeobachtung auch dieses
Quiartal.

2 Der Projektionszeitraum betrdgt etwa drei Jahre. Sie wer-
den halbjahrlich im Rahmen der Stabsprojektionen des
Eurosystems erstellt und gehen in die Projektionen fir den
Euroraum ein, vgl.: Deutsche Bundesbank (2023a).

3 Zu diesen Aspekten und den Details der in der Bundes-
bank eingesetzten Kurzfristprognosemodelle vgl.: Deutsche
Bundesbank (2018a).

4 Der BIP-Rickgang im zweiten Quartal 2020 betrug etwa
das elffache der durchschnittlichen Fluktuationen im BIP,
gemessen an der Standardabweichung zwischen 1991 und
2019. Eine solche Bewegung gab es bis dahin weder seit
1991 in Deutschland noch in den verflgbaren vierteljdhr-
lichen BIP-Raten flr Westdeutschland zwischen 1970 und
1990.

GrofSe Heraus-
forderungen fiir
Prognose-
modelle und
Konjunktur-
analyse durch
Corona-Pande-
mie und
Ukrainekrieg



Aktivitdts-
schwankungen
teils erst deutlich
verzégert, teils
gar nicht durch
Modelle erfasst,
Prognosen
zudem durch
hohe Volatilitdt
in den Daten
erschwert

Aus Losungs-
ansdtzen in der
Fachliteratur vor
allem stochas-
tische Volatilitdt
und hoch-
frequente
Wirtschafts-
indikatoren viel-
versprechend

an den Prognosemodellen und an dem gesam-
ten Instrumentarium der Konjunkturanalyse.®

Die Schwierigkeiten der Modelle lagen unter
anderem an der Publikationsverzdégerung der
meisten monatlichen Konjunkturindikatoren.
Dadurch konnten die Informationen Uber die
moglichen Auswirkungen auf die Konjunktur
nur mit einer zeitlichen Verzdgerung in die
Modelle einbezogen werden. Manche Effekte,
wie die angeordneten GeschaftsschlieSungen
zur Vermeidung von Kontakten und Ansteckun-
gen, konnten auch kaum abgebildet werden.
Sie wurden durch die herkémmlichen Daten
nicht, nicht vollstandig oder nicht rechtzeitig
erfasst.® AufSerdem verstarkten die Aktivitats-
schwankungen die Unsicherheit der Modell-
schatzungen und reduzierten damit die Belast-
barkeit der Prognosen. Daruber hinaus waren
die Ublichen Prognosemodelle nicht dazu ge-
eignet, die MalSnahmen zur Einddmmung der
Pandemie sowie die massiven Verwerfungen
auf den Energiemarkten in der Folge des rus-
sischen Angriffskrieges gegen die Ukraine ad-
aquat zu berucksichtigen. All dies erhohte die
Prognoseunsicherheit und schwachte damit die
Verlasslichkeit der Modellergebnisse.

Unsicherheit und der Umgang mit ihr sowie
grofSere Ausschlage in der wirtschaftlichen Ak-
tivitat sind fur Prognostiker nichts fundamental
Neues. Es existieren unterschiedliche Ansatze
zum Umgang mit derartigen Herausforderun-
gen. In Bezug auf die ékonometrische Modell-
schatzung ist es beispielsweise ein moglicher
Ansatz, die durch die Pandemie entstandenen
Ausreilder in den Daten aus der Schatzung zu
entfernen.” Auf diese Weise kann der un-
erwunschte Einfluss von starken Schwankungen
in den Daten auf die Modellschatzung zwar ver-
mieden werden. Allerdings ware dieser Ansatz
nicht in der Lage, die durch die Pandemie un-
gewohnlich stark gestiegene Unsicherheit Uber
die konjunkturelle Entwicklung und die his-
torisch beispiellosen Eingriffsmalinahmen an-
gemessen zu erfassen. Daher wird auch vor-
geschlagen, eine zeitvariable und an die Daten-
Ausreifder angepasste Residual-Volatilitat zu
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modellieren (stochastische Volatilitat).® Dadurch
kénnen die Modellschatzung und die Prognose
verbessert werden. Zudem kann bei den Kon-
junkturprognosen auch deren Unsicherheit be-
ricksichtigt werden. Um in Zeiten sehr rascher
Wirtschaftsschwankungen zeitnahe Konjunk-
tursignale zu erhalten, wurden schliefSlich in der
Fruhphase der Corona-Pandemie auch hoch-
frequente wirtschaftliche Sammelindikatoren
entwickelt, die unter anderem auf zeitnah ver-

5 Die Weiterentwicklung des Werkzeugkastens fur die kurz-
fristige Konjunkturprognose ist grundsatzlich ein kontinuier-
licher Prozess. Daher werden die eingesetzten Modelle in
regelmafSigen Abstanden Uberprift. Die letzte routine-
mafSige Aktualisierung fand 2018 statt, vgl.: Deutsche Bundes-
bank (2018a). Bei den Anpassungen seither standen die
Folgen der Krisen im Vordergrund.

6 So trafen manche Einddmmungsmafnahmen die Teile der
Dienstleistungsbranche, in denen es zu haufigen zwischen-
menschlichen Kontakten kommt, wie bspw. das Friseurge-
werbe oder die Veranstaltungsbranche, besonders massiv.
Solche Dienstleistungen werden in Deutschland durch die
Ublichen Konjunkturindikatoren weder zeitnah noch voll-
standig erfasst.

7 Vgl. u.a.: Schorfheide und Song (2021).

8 Vgl. u. a.: Carriero et al. (2022) sowie Lenza und Primiceri
(2022).
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Kurzfristprog-
nosemodelle
der Bundesbank
angepasst

Pandemie
machte Anpas-
sungen am
Briicken-
gleichungs-
modell ndtig

fugbaren, taglichen oder wochentlichen Indika-
toren basieren.”

Anpassungen im
Modell-Werkzeugkasten

Die Kurzfristprognosemodelle in der Bundes-
bank wurden entsprechend dieser Vorschlage
aus der wissenschaftlichen Literatur Uberarbei-
tet. Der Fokus lag dabei vor allem darauf, die
Prognosemodelle gegenliber grofsen Schwan-
kungen in den Daten und einem Wirtschafts-
umfeld mit hoher Unsicherheit widerstands-
fahiger zu machen. Dadurch sollten sie sowohl
in ruhigen als auch in turbulenten Konjunktur-
phasen belastbare Prognosen liefern. Im Fol-
genden werden die Uberarbeitungen bei den
etablierten Prognosemodellen der Bundesbank
vorgestellt.

Das Bruckengleichungsmodell der Bundesbank
besteht aus einem System von einzelnen Prog-
nosegleichungen. Dabei orientiert sich dieses
System am Aufbau der VGR. Das BIP-Aggregat
lasst sich damit zum einen direkt prognostizie-
ren. Zum anderen kann eine BIP-Prognose auch
Uber die Aggregation der anhand monatlicher
Konjunkturindikatoren erstellten Prognosen der
entstehungs- und verwendungsseitigen Kom-
ponenten berechnet werden.'® Trotz ihres um-
fassenden Aufbaus konnten die Briicken-
gleichungen die Auswirkungen der Pandemie
und der zu ihrer Einddmmung ergriffenen Mals3-
nahmen auf die Wirtschaftsaktivitat nur un-
zulanglich erfassen. Die vergleichsweise raschen
und starken Schwankungen der Wirtschafts-
aktivitat fuhrten zu einem UberschieRen der
Prognosen in beide Richtungen, wenn sich die
Pandemielage bereits gedreht hatte. Um die
Widerstandsfahigkeit des Modells gegenlber
solchen starken Aktivitatsschwankungen zu er-
hohen, wurden verschiedene Modifikationen
dahingehend untersucht, ob sie die Prognose-
gute wahrend der Pandemie verbessern, ohne
sie in der Zeit vor der Pandemie nennenswert zu
verschlechtern.™

Als zielfuhrend stellte sich heraus, den Einsatz
von verzogerten Variablen in den Modell-
gleichungen zu reduzieren. Verzdgerte Variab-
len verbessern zwar in normalen Zeiten die An-
passung der Schatzgleichungen an die Daten
und dadurch im Mittel auch die Prognoseglte.
In Zeiten hoher und unsystematischer Volatilitat
flhren sie aber haufig zu Fehlsignalen. Daher
wurde auf verzogerte endogene und exogene
Variablen in den Brickengleichungen auf Quar-
talsfrequenz verzichtet. Auch in den vorgelager-
ten Gleichungen zur Fortschreibung der Indika-
toren auf Monatsfrequenz werden keine ver-
zégerten endogenen Variablen mehr einge-
setzt.’?

Eine weitere Anpassung betrifft die BIP-Kom-
ponenten, die zuvor — mangels geeigneter
Frihindikatoren — mit naiven Prognosen fort-
geschrieben wurden.' Diese Komponenten
werden jetzt mit der gleichen Wachstumsrate
fortgeschrieben wie die Ubergeordneten Be-
reiche, fur die es in der Regel verlassliche Indi-
katoren gibt. Die Anpassung basiert auf der
Annahme, dass ahnliche Bereiche der Wirt-

9 Vgl. u.a.: Lewis et al. (2020) sowie Woloszko (2020).

10 Sowohl fir die Entstehungs- als auch die Verwendungs-
seite werden je eine direkte BIP-Prognose und je zwei Prog-
nosen mit unterschiedlich tief disaggregierten Varianten
erstellt. Die Prognosen auf beiden Seiten werden jeweils
gemittelt. Anschlieend werden die beiden so berechneten
entstehungs- und verwendungsseitigen Prognosen gewich-
tet zu einer finalen BIP-Prognose zusammengefasst. Fur
eine ausfuhrliche Beschreibung des in der Bundesbank ver-
wendeten Brlckengleichungsmodells vgl.: Pinkwart (2018)
sowie Deutsche Bundesbank (2018a).

11 Im Vergleich zu dem in Deutsche Bundesbank (2018a)
beschriebenen Briickengleichungsmodell wurden noch
weitere Anderungen vorgenommen. Dabei wurde bspw.
der zugrunde liegende Datensatz um 100 Zeitreihen, die vor
allem zusatzlich verflgbare Details aus den Unternehmens-
umfragen des ifo Instituts und von S&P Global enthalten,
auf insgesamt 233 monatliche Indikatoren erweitert. Auch
wurden Spezifikationen der Prognose einzelner BIP-Kom-
ponenten angepasst, und die in einigen Gleichungen ge-
nutzten Fehlerkorrekturmechanismen wurden deaktiviert.
Der Fehlerkorrekturmechanismus ist zwar in einigen Fallen
theoretisch sinnvoll. Empirisch hat sich jedoch gezeigt, dass
dieser nicht zu einer Verbesserung der Prognosegute bei-
tragt.

12 Verzdgerte exogene Variablen sind aber aufgrund der
Vorlaufeigenschaften der verwendeten Fruhindikatoren
weiterhin enthalten.

13 Naive Prognosen sind solche gemafs historischer Mittel-
werte oder auf Basis autoregressiver Prozesse.

14 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2018a), S. 21.

Auf verzégerte
endogene
Variablen in
den Modell-
gleichungen
verzichtet ...

... und bei eini-
gen BIP-Kom-
ponenten naive
Fortschreibung
modifiziert



Auch VAR-
Modell mit
Ausbruch der
Pandemie vor
besonderen
Heraus-
forderungen

Zeitvariable
Residualvarianz
stabilisiert das
VAR-Modell in
Zeiten hoher
Volatilitdt

Datengestutzte
Bestimmung der
Dynamik der
zeitvariablen
Volatilitat
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schaft von ahnlichen Einflussfaktoren angetrie-
ben werden.™

Das VAR-Modell ist als bayesianisch geschatz-
tes, gemischt-frequentes Modell konzipiert, mit
einer Quartalsvariable — dem BIP — und einem
Kranz an monatlichen Indikatoren.'® Dazu zah-
len sowohl harte Indikatoren wie die Industrie-
produktion, die Produktion im Bauhaupt-
gewerbe und die realen Einzelhandelsumsatze,
als auch weiche umfragebasierte Indikatoren
wie der ifo Geschaftsklimaindex.'” Die starken
Schwankungen in den Daten zu Beginn der
Pandemie verzerrten die Parameterschatzung.
Diese Verzerrungen wurden dann Uber die um-
fangreichen Wechselwirkungen fortgeschrie-
ben. Das wirkte sich negativ auf die Qualitat der
Prognosen aus.

In der Version des VAR-Modells, welche vor Be-
ginn der Pandemie in der Praxis der Kurzfrist-
prognose zum Einsatz kam, wurden alle Modell-
parameter als zeitkonstant betrachtet.'® Mit der
Uberarbeitung wurde zeitliche Variation in der
Volatilitat zugelassen. Sie kann helfen, starke
Schwankungen in den Daten aufzunehmen und
so einer Verzerrung der Parameterschatzung
entgegenzuwirken.' Dies macht Prognosen bei
grofden Schwankungen robuster, ohne dabei an
Prognosegute in normalen Zeiten einzubuf3en.

Eine weitere Verbesserung des VAR-Modells
konnte im Bereich der bayesianischen Modell-
schatzung erreicht werden. In VAR-Modellen
mit zeitvariabler Volatilitat werden fir Parame-
ter, die die Dynamik der zeitvariablen Volatilitat
bestimmen, oftmals Werte aus der Literatur
herangezogen.?? Mit der angepassten Modell-
variante werden diese Parameter stattdessen
datengestltzt bestimmt.2" Dadurch konnen die
Parameter passgenauer geschatzt und die Prog-
nosegUte deutlich verbessert werden.??

Das Faktormodell wurde mit einem neu kon-
zipierten Modell derselben Klasse ersetzt.?? Es
handelt sich dabei um ein dynamisches Faktor-
modell, welches in der Lage ist, Indikatoren mit
unterschiedlichen Publikationsfrequenzen und
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-verzdgerungen zu verarbeiten. Darlber hinaus
berucksichtigt es stochastische Volatilitat in den
Residuen. Damit kénnen starke Schwankungen
in den Daten teilweise in den zeitvariablen Re-
siduen erfasst und eine potenzielle Verzerrung
der Parameterschatzung abgemildert werden.

Bei dem neuen Faktormodell werden eine Viel-
zahl von Modellspezifikationen geschatzt.?# Sie
ergeben sich durch samtliche Kombinationen
aus dem BIP und einem Satz monatlicher Indi-

15 Bspw. wurden fir die folgenden Bereiche der Brutto-
wertschopfung im Dienstleistungssektor zuvor Mittelwert-
prognosen verwendet: Transport, Finanz- und Versiche-
rungsdienstleistungen, 6ffentliche Dienstleistungen, Erzie-
hung und Gesundheit sowie sonstige Dienstleistungen.
Jetzt wird angenommen, dass diese Bereiche der gleichen
Dynamik wie die Dienstleistungen ohne diese Sektoren
folgen. Von dieser Anpassung ausgenommen sind die Kom-
ponenten der staatlichen Nachfrage (Konsum und Investi-
tionen). Sie werden weiterhin mit der Mittelwert-Prognose
fortgeschrieben. Ein prozyklisches Verhalten ware hier 6ko-
nomisch nicht plausibel — insbesondere in Zeiten von Wirt-
schaftskrisen.

16 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2018a), S. 21, sowie Gotz
und Hauzenberger (2021).

17 Den monatlichen Indikatorensatz erganzen die Anzahl
der Erwerbstatigen, die Auftragseingange in der Industrie
und die realen Ex- und Importe.

18 Diese Version des VVAR-Modells folgte im Wesentlichen
dem Modell von Schorfheide und Song (2015), vgl.: Deut-
sche Bundesbank (2018a).

19 Fir methodische Details vgl.: Gotz und Hauzenberger
(2021).

20 Vgl. dazu insbesondere: Schorfheide und Song (2015)
sowie GOtz und Hauzenberger (2021).

21 Vgl.: Chan (2023).

22 Dariiber hinaus wurde der monatliche Indikatorensatz
um eine ,Wettervariable” erganzt: dem ifo Indikator zu
witterungsbedingten Behinderungen am Bau. Im VAR-
Modell geht dieser Indikator in die Gleichung der Produk-
tion im Bauhauptgewerbe ein — und zwar exogen mit
einem zeitgleichen und einem verzogerten Wert. Auf alle
anderen Variablen entfaltet sich der Wetterkanal dann tber
die Interdependenzen mit dem Bauhauptgewerbe. Flr exo-
gene Indikatoren erfolgt die Fortschreibung aufserhalb des
Modells. Fur die witterungsbedingten Behinderungen am
Bau werden dazu die langjahrigen Mittelwerte der einzel-
nen Monate herangezogen. Durch diese Erweiterung wird
der aufgrund des Klimawandels zunehmenden Bedeutung
von witterungsbezogenen Schwankungen in der Aktivitat
Rechnung getragen.

23 Fur einen umfangreichen Uberblick zu dem Modell, dem
Schatzverfahren und den technischen Feinheiten vgl.: Eras-
lan und Schroder (2023).

24 Die Modellschatzung beruht auf einem neu entwickel-
ten, schnellen Algorithmus. Dieser basiert auf dem Algorith-
mus von Koop und Korobilis (2014), der fir ein gemischt-
frequentes Modell erweitert wurde. Das Schatzverfahren
ermoglicht es, eine grofse Menge von Modellspezifikationen
schneller zu schatzen als mit bayesianischen oder frequen-
tistischen Schatzverfahren.

67

Faktormodell
wurde neu kon-
Zipiert und ins-
besondere um
stochastische
Volatilitat
erweitert



Deutsche Bundesbank
Monatsbericht
September 2023

68

Vielzahl von
Modellspezifika-
tionen ergibt
empirische
Prognose-
verteilung

Ubergang von
herkémmlichen
Modellen zu
neuartigen
Methoden ...

.. wie die
Schdtzung eines
monatlichen BIP

katoren.?® Als Zielgrofse taucht das BIP-Wachs-
tum in jeder Spezifikation des Faktormodells
auf. Die Anzahl der Faktoren wird flr jede
Modellspezifikation vor jedem Modelldurchlauf
neu geschatzt.?® Bei jedem Modelldurchlauf
bilden die 32767 Punktprognosen des BIP-
Wachstums (je eine pro Modellspezifikation)
eine empirische Prognoseverteilung. Diese Ver-
teilung wird dann wiederum genutzt, um zwei
kombinierte Punktprognosen fur das BIP-
Wachstum zu generieren: eine nicht gewichtete
Median-Prognose und eine anhand der ver-
gangenen Gute gewichtete Prognose.?”

Neue Methoden und
Modelle im Werkzeugkasten

Die traditionellen Kurzfristprognosemodelle in
der Bundesbank beruhen zwar auch auf der
Modellierung des vierteljahrlichen BIP. Uber-
wiegend kommen aber Schatzmethoden mit
herkdémmlichen monatlichen Konjunktur- sowie
umfragebasierten Stimmungsindikatoren zum
Einsatz. Wahrend letztere immerhin zum Ende
des Berichtsmonats verfligbar sind, werden die
Konjunkturindikatoren der amtlichen Statistik
erst mit einer Verzégerung von ein bis zwei
Monaten veroffentlicht. In der Pandemie
anderte sich die Wirtschaftsaktivitat aber in
einigen Phasen bereits innerhalb eines Quartals
oder sogar innerhalb eines Monats erheblich.
Diese Schwankungen kénnen mit vierteljahr-
lichen oder selbst monatlichen Indikatoren nur
unzulanglich oder erst spat erfasst werden.
Daher wurden in der Bundesbank nach Aus-
bruch der Corona-Pandemie einige seinerzeit
unkonventionelle Methoden eingesetzt. Sie
modellieren die Wirtschaftsaktivitat auf einer
héheren Frequenz als der vierteljahrlichen.
Diese Ansatze berucksichtigen zum Teil auch
neuartige Indikatoren, die auf wochentlicher
oder taglicher Frequenz und daher rascher ver-
fugbar sind.

In einem solchen Ansatz wird mithilfe einer re-
gressionsbasierten Interpolation ein monat-
liches BIP geschatzt.?® Dabei fliefSen flnf mo-

natliche Konjunkturindikatoren in die Schatzung
ein: Industrieproduktion, reale Einzelhandels-
umsatze, reale Warenexporte, Produktion im
Bauhauptgewerbe und reale Umsatze im Gast-
gewerbe.?? Bei der Schatzung wird eine nicht
beobachtbare monatliche Reihe des BIP auf
monatliche Indikatorvariablen regressiert. Dabei
wird sichergestellt, dass der Quartalsdurch-
schnitt des geschatzten monatlichen BIP dem
veroffentlichten vierteljdhrlichen BIP entspricht.

FUr die Kurzfristprognose wird das vierteljahr-
liche BIP mit der oben beschriebenen Methode
interpoliert und Uber den aktuellen Rand hinaus
fortgeschrieben. In einem ersten Schritt werden
die Indikatoren fur die Monate mit noch nicht
ver6ffentlichten Daten fortgeschrieben. Hierflr
werden die jeweiligen Prognosen aus dem Bru-
ckengleichungsmodell verwendet. In einem
zweiten Schritt wird dann das monatliche BIP
berechnet — einschlieflich der Prognose flr das
vierteljahrliche BIP. Dieser im Folgenden MBIP-

25 Der Datensatz beinhaltet neben dem vierteljahrlichen
BIP 15 monatliche Indikatoren: Industrieproduktion, Auf-
tragseingange in der Industrie, Produktion im Bauhaupt-
gewerbe, Warenexporte und -importe, Anzahl Erwerbs-
tatiger, Umséatze in der Industrie, im Gastgewerbe sowie im
Einzelhandel, Verbraucherpreisindex, HWW!I-Rohstoffpreis-
index, DAX, EURIBOR-Zinssatz fUr drei Monate sowie ifo
Geschéftslage und -erwartungen im Verarbeitenden Ge-
werbe. Die Indikatoren sind ggf. kalender-, saison- und
preisbereinigt. Dabei entstehen 2'°~1 = 32767 unterschied-
liche Modellspezifikationen mit zwei bis 16 Indikatoren.
26 Die Anzahl der Faktoren fur jede Modellspezifikation
wird anhand des statistischen Kriteriums von Bai und Ng
(2002) geschatzt.

27 Die gewichtete Punktprognose wird anhand dyna-
mischer Modellmittelung (,dynamic model averaging”) be-
rechnet, vgl.: Raftery et al. (2010). Bei dieser Methode be-
kommen die Modellspezifikationen, die in der jungsten
Vergangenheit zu kleineren Prognosefehlern flihrten, ein
hoheres Gewicht. Diese Gewichte werden nach jeder neuen
BIP-Veroffentlichung aktualisiert. Die gewichteten Prog-
nosen stehen in der praktischen Konjunkturanalyse sowie in
diesem Aufsatz im Fokus.

28 Die Methode zur Interpolation basiert auf einem Ver-
fahren von Chow und Lin (1971). Fir die Anwendung des
Verfahrens auf Deutschland vgl.: Deutsche Bundesbank
(2021); fur die Anwendung auf den Euroraum vgl.: Monch
und Uhlig (2005) sowie Deutsche Bundesbank (2020a).
29 Bei der Wahl der monatlichen Indikatoren wurden der
Erklarungsgehalt fur die monatliche BIP-Schatzung sowie
die Vorzeichen und Stabilitdt der geschatzten Parameter flr
verschiedene Modellkonstellationen untersucht. Als Mafd
fur den Erklarungsgehalt wird — wie in Monch und Uhlig
(2005) — das Verhaltnis der Varianz der Veranderung des
geschatzten monatlichen BIP zur Summe aus der Varianz
der Veranderung des geschatzten monatlichen BIP und der
Varianz des Residuums verwendet.

Fiir die Kurzfrist-
prognose wird
das monatliche
BIP tber den
aktuellen Rand
hinaus fort-
geschrieben
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Guter Gleichlauf
mit dem BIP-
Wachstum,
allerdings keine
modellbasierten
Prognosen;
daher ...

Modell genannte Ansatz zeichnet also ein Bild
der Veranderungen der Wirtschaftsaktivitat in-
nerhalb eines Quartals. Das ist vor allem dann
von Vorteil, wenn sich die Aktivitat klar in eine
Richtung entwickelt und damit einen Uber-
oder Unterhang fur das Folgequartal erzeugt.
Das MBIP-Modell war zudem ein nitzliches
Hilfsmittel fir die Konjunkturfachleute, um
modellferne Informationen zur Pandemielage in
einer transparenten und modellbasierten Weise
fur ihre Experteneinschatzung nutzbar zu
machen: So konnten beispielsweise auf die
modellbasierten Fortschreibungen der Umsatze
im Gastgewerbe oder im Einzelhandel Ab-
schlage basierend auf Expertenwissen vor-
genommen werden, wenn etwa Mafsnahmen
zur Eindammung der Corona-Pandemie ver-
scharft wurden. Dies verbesserte die damit er-
stellten Hilfsprognosen in diesen Phasen erheb-
lich, da solche abrupten Anpassungen in den
reinen Modellprognosen nicht zeitnah erfasst
werden.

Der wochentliche Aktivitatsindex (WAI) der
Bundesbank wurde in der frihen Phase der
Corona-Pandemie entwickelt.3® Er setzt sich
neben dem BIP und der Industrieproduktion aus
wochentlich oder sogar taglich und sehr zeit-
nah verflgbaren Indikatoren zusammen. Diese
seinerzeit unkonventionellen Indikatoren wur-
den nach zwei Kriterien ausgewahlt: Sie sollten
erstens verschiedene Bereiche der Wirtschaft
abdecken und zweitens relevante Informatio-
nen flr die realwirtschaftliche Aktivitat enthal-
ten. Zu ihnen zahlen beispielsweise das Passan-
tenaufkommen in innerstadtischen Einzelhan-
delsstralden und Kreditkartenzahlungen, welche
teilweise das Konsumverhalten erfassen, oder
Indikatoren auf Basis von Google-Suchanfragen
zu Arbeitslosigkeit und Kurzarbeit, die sich auf
den Arbeitsmarkt beziehen.3"

Der WAI3? wird als gemeinsamer Treiber der
zugrunde liegenden Indikatoren3? berechnet.
Er liefert eine zeitnahe Einschatzung der ak-
tuellen realwirtschaftlichen Aktivitat. Dabei
weist er auch einen guten Gleichlauf mit dem
vierteljahrlichen BIP-Wachstum auf. Allerdings
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sind die WAI-Werte wegen der Betrachtung
gleitender 13-Wochen-Abschnitte innerhalb
eines Quartals nicht leicht zu interpretieren.
Zudem stellt der WAI auch keine Prognosen flr
die vierteljahrlichen BIP-Wachstumsraten dar.

Im Hinblick auf die Einschrankungen des WAI
wurde als Weiterentwicklung ein dynamisches
Faktormodell zur Schatzung eines wochent-
lichen BIP-Indikators (WBIP-Indikator) ent-
wickelt.3® Der WBIP-Indikator wird dabei als
gemeinsamer Treiber der in unterschiedlicher
Frequenz vorliegenden Indikatoren3% berech-
net. Das Modell beruht auf wdchentlichen
Wachstumsraten und kann die unbeobachteten,
wochentlichen BIP-Wachstumsraten naherungs-
weise abbilden. Zudem werden beobachtete
Daten von monatlichen und vierteljahrlichen
Indikatoren berlcksichtigt. Der WBIP-Indikator
aggregiert sich sowohl in Wachstumsraten als
auch im Niveau annahernd zu dem beobachte-
ten vierteljahrlichen BIP auf.

30 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2020b) sowie Eraslan und
GOtz (2021). Seit Juni 2020 ist der WAI mit wochentlichen
Aktualisierungen auf der Website www.bundesbank.de/wai
veroffentlicht. Der WAI lehnt sich an den von der Federal
Reserve Bank of New York veroffentlichten Weekly Eco-
nomic Index (WEI) fir die US-Wirtschaft an, vgl.: Lewis et
al. (2020).

31 Quelle der Ursprungswerte fiir die Google-Suchanfragen:
Google Trends; fur den Indikator Passantenaufkommen:
Hystreet bezogen vom Statistischen Bundesamt; fur den
Indikator Kreditkartenzahlungen: Fable Data. Fir die ak-
tuellen Indikatoren im WAI und deren Quellen vgl. Metho-
dik unter: www.bundesbank.de/wai.

32 Der WAI basiert auf gleitenden 13-Wochen-Durchschnit-
ten der Indikatoren und deren 13-Wochen-Wachstums-
raten. Er bewegt sich um seinen Mittelwert, der aufgrund
seiner Konstruktion bei null liegt. Daher gibt er die trend-
bereinigte Wachstumsrate der realwirtschaftlichen Aktivitat
an. Fur die Methodik und technischen Details des WAI vgl.:
Eraslan und Gotz (2021).

33 Die Indikatoren, die urspringlich taglich verfugbar sind,
flieBen in die Berechnung als wochentliche Durchschnitte
ein. Die Indikatoren sind ggf. kalender-, saison- und preis-
bereinigt. Vgl. Ollech (2023) flr Details zur Saisonberei-
nigung hochfrequenter Indikatoren.

34 Vgl.: Eraslan und Reif (2023).

35 Ahnlich wie der WAI basiert der WBIP-Indikator auf
einem Datensatz, der aus wochentlichen, monatlichen und
vierteljahrlichen Indikatoren mit unterschiedlichem Ver-
offentlichungskalender besteht. Dieser wurde allerdings
gegenlber dem WAI um weitere herkdmmliche Konjunk-
turindikatoren erweitert, um den Erkldrungsgehalt des
WBIP-Indikators in Bezug auf das vierteljahrliche BIP zu ver-
bessern.
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Evaluation der Prognoseglte

: Quervergleich zwischen den

Modellen und Vergleich tber die Zeit

Die in der Konjunkturanalyse eingesetzten
Kurzfristprognosemodelle fur das Brutto-
inlandsprodukt (BIP) werden im Folgenden
anhand ihrer historischen Prognosegute
evaluiert.” Dazu werden die Prognosefehler
der Modelle in der Vergangenheit berech-
net. Die Zielgrofe fir die Prognoseevalua-
tion ist die vierteljahrliche Wachstumsrate
des saison- und kalenderbereinigten realen
BIP. Die Prognoseglte bemisst sich anhand
des mittleren absoluten Fehlers (MAF). Der
MAF ergibt sich flr jeden Prognosehorizont
aus dem arithmetischen Mittel der betrags-
mafSigen Differenz zwischen den prognosti-
zierten und den realisierten Werten.?

Der Evaluationszeitraum reicht vom ersten
Quartal 2010 bis zum ersten Quartal 2023.
Die Prognosegute anhand der MAF wird fur
zwei Perioden veranschaulicht. Der erste
Zeitraum vom ersten Quartal 2010 bis zum
vierten Quartal 2019 umfasst die mit Blick
auf die deutsche Konjunktur vergleichsweise
ruhigen Zeiten nach der Finanzkrise und vor
der Corona-Pandemie. Die zweite Periode
erstreckt sich Uber den gesamten Evalua-
tionszeitraum. Damit deckt sie auch die

Mittlere absolute Prognosefehler”
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* In Abhdngigkeit vom Prognosehorizont, geschatzt auf Basis
von vierteljahrlichen BIP-Wachstumsraten.
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auflerordentlich starken Aktivitatsschwan-
kungen und die erhohte Unsicherheit in der
Zeit nach dem Ausbruch der Corona-Pande-
mie und dem Beginn des russischen An-
griffskrieges gegen die Ukraine ab. In beiden
Perioden werden die MAF der Kurzfristprog-
nosemodelle dem MAF eines einfachen
(,naiven”) Vergleichsmodells gegenuberge-
stellt. Bei Letzterem wird die BIP-Wachs-
tumsrate mit ihrem historischen Mittelwert
fortgeschrieben. Die Kurzfristprognose-
modelle kdnnen mit der Zeit zunehmend
mehr Informationen berticksichtigen. Daher
ist zu erwarten, dass ihre Prognosefehler mit
sich verkirzendem Prognosehorizont ab-
nehmen.?

1 Die Prognoseevaluation basiert auf dem Datenstand
vom 25. Mai 2023. Da die historischen Prognosen auf
Basis eines finalen Datenstandes berechnet werden,
findet diese Ubung in ,Pseudo-Echtzeit” statt. Damit
wurde zwar die jeweilige Datenverfligbarkeit repliziert,
historische Datenrevisionen konnten jedoch nicht be-
rlcksichtigt werden. Fur jedes Zielquartal werden zwei
Prognosen pro Monat berechnet. Die erste Prognose
fur ein Zielquartal wird etwa eine Woche nach Ver-
offentlichung der Schnellschatzung fur das Quartal
zwei Quartale zuvor berechnet, also 19 Wochen vor
dem Ende des prognostizierten Quartals. Im zweiwo-
chigen Rhythmus werden dann Prognosen flr das
Zielquartal berechnet, bis zur Veréffentlichung der Ziel-
grofse. Dementsprechend wird der Prognosehorizont in
Wochen relativ zum prognostizierten Quartal angege-
ben und erstreckt sich von ¢t-19 bis t+ 3, wobei ¢ das
Quartalsende bezeichnet. So geben die Horizonte von
t—19 bis ¢-13 die Prognosen ein Quartal im Voraus an,
und die Horizonte ¢—11 bis ¢—1 decken die Prognosen
fur das laufende Quartal ab. Da das BIP erst etwa vier
Wochen nach Ende des Referenzquartals veroffentlicht
wird, werden bis zu diesem Zeitpunkt (¢41 und ¢+ 3)
auch Prognosen fur das vergangene Quartal erstellt.

2 Bspw. bedeutet ein MAF von 0,2, dass die Prognose
im Durchschnitt um 0,2 Prozentpunkte um die tatsach-
lichen Werte schwankt.

3 Das Faktormodell berechnet anhand der vergange-
nen Prognosegute gewichtete Prognosen fur das BIP-
Wachstum. In der konjunkturanalytischen Praxis der
Bundesbank wird bei dieser Gewichtung die Prognose-
gute anhand von Echtzeitdaten bertcksichtigt. Aller-
dings liegen nicht fir alle betrachteten Modelle voll-
standige Echtzeitdatensatze vor. Daher wurde in dieser
Evaluation auch fir das Faktormodell die Gewichtung
anhand des finalen Datenstandes berechnet. Damit
wird eine bessere Vergleichbarkeit mit den anderen
Modellen gewahrleistet.



Im 2019 endenden Evaluationszeitraum
prognostizieren die Kurzfristprognose-
modelle nahezu Uber den gesamten Prog-
nosehorizont besser als die naive Prognose.
Eine Ausnahme bildet teilweise das MBIP-
Modell. Die Treffsicherheit der Modelle
steigt aufgrund der zunehmenden Informa-
tionen tendenziell, je naher man dem Ver-
offentlichungstermin kommt. Ein Querver-
gleich Uber die Modelle zeigt, dass das
Brickengleichungsmodell fast Uber alle
Prognosehorizonte im Durchschnitt die
hochste Treffsicherheit aufweist. VAR- und
Faktormodell schneiden etwas schlechter
ab. Das MBIP-Modell weist die geringste
Treffsicherheit auf.

Im gesamten Evaluationszeitraum bis An-
fang 2023 sind die durchschnittlichen Prog-
nosefehler flr alle Modelle deutlich hoher.
Darin schlagt sich die im zusatzlich betrach-
teten Zeitraum ab 2020 durch die Auswir-
kungen der Pandemie und des Ukrainekriegs
verschlechterte Prognosefahigkeit nieder.®
FUr die langeren Prognosehorizonte sind die
Modelle nun einer naiven Prognose nicht
immer Uberlegen. Dies gilt nicht fur das
Briickengleichungsmodell, das sich zugleich
auch im Quervergleich erneut Uber fast alle
Prognosehorizonte treffsicherer als die Ubri-
gen Modelle erweist.

Erganzend wird der kumulative absolute
Fehler (KAF) berechnet. Dieser summiert fUr
einen bestimmten Prognosehorizont die ab-
soluten Prognosefehler Uber die Zeit auf.
Damit fasst er die Entwicklung der Prog-
nosefehler Uber den Evaluationszeitraum zu-
sammen. Dies hat den Vorteil, dass Perioden
mit besonders hohen Prognosefehlern leicht
erkennbar sind. Sie zeichnen sich durch eine
steilere Steigung oder einen sprunghaften
Anstieg des KAF aus. Zur Veranschaulichung
werden drei bestimmte Horizonte betrach-
tet: Die jeweils letzte, kurz vor Veroffent-
lichung der Schnellschatzung erstellte Prog-
nose fur das bereits vergangene Quartal

Deutsche Bundesbank
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(t+3), die jeweils letzte fir das laufende
Quartal erstellte Prognose (¢-1) und die
jeweils letzte Prognose, die flur ein Quartal
im Voraus berechnet wird (£-13).

Laut der KAF schneiden die Kurzfristprog-
nosemodelle ebenso wie nach den MAF fur
die kurzeren Prognoseperioden, t+3 und
t—1, besser ab als das Vergleichsmodell.
Auch die Abstufung hinsichtlich der Treff-
sicherheit zwischen den Modellen ist ahn-
lich: Das Bruckengleichungsmodell kumu-
liert die geringsten Fehler, Faktor- und VAR-
Modell liegen etwas dariber und nah bei-
einander, und das MBIP-Modell liegt nochmals
etwas hoher.

4 Da die hier verwendeten Prognosemodelle ihre Prog-
noseglte aus der Identifikation von historischen Zu-
sammenhangen zwischen Variablen beziehen und ins-
besondere die Schwankungen wahrend der Corona-
Pandemie historisch einmalig waren, ist die Verschlech-
terung der Treffsicherheit wenig Uberraschend.
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Wéchentliche
Prognosen
fiur das BIP-
Wachstum

Kurzfristprog-
nosen und
Experten-
einschdtzung
in Echtzeit

Die aulerordentlich grof3en Prognosefehler
fur die ersten drei Quartale des Jahres 2020
aufgrund der Corona-Pandemie machen
sich in den KAF deutlich bemerkbar: Fur alle
Modelle springen sie sprunghaft nach oben.
Dabei zeigt sich fur die Horizonte ¢+ 3 und
t—1, dass die Fehler der Prognosemodelle
deutlich weniger ansteigen als die des Ver-
gleichsmodells. Die Prognosemodelle schlu-
gen sich also in dieser Phase besser als die
Vergleichsprognose. Am geringsten ist dabei
der Anstieg beim MBIP-Modell; es konnte
somit die starken Aktivitatsschwankungen
jener Zeit am besten antizipieren. Fur ¢t-13
zeigt sich allerdings im gleichen Zeitraum
kein Vorteil der Prognosemodelle gegen-
Uber dem Vergleichsmodell. Die KAF steigen
fur alle Modelle in ahnlicher Gréfsenordnung
an. Allgemein ist zwar die Treffsicherheit der
Prognosen im Durchschnitt fur langere Hori-
zonte geringer. Aber hier zeigt sich vor allem,
dass die Prognosemodelle die Corona-Pan-

Der WBIP-Indikator weist in Bezug auf die lau-
fende Konjunkturbeobachtung einige Vorteile
gegenuber dem WAI auf. Er ist vor allem auch
innerhalb eines Quartals eingangig interpretier-
bar. So kann beispielsweise jede Woche die An-
derung(-srate) des BIP gegenlber dem Vorquar-
tal berechnet werden. Zudem kann das Modell
jede Woche rein datenbasierte Prognosen fur
das vierteljahrliche BIP-Wachstum (sowie fur
das BIP-Niveau) generieren.

Die kurzfristige Konjunktur-
prognose fur das BIP-Wachs-
tum von 2018 bis 2023 in
der Praxis

Der Einsatz der Prognosemodelle und der Ex-
perteneinschatzung in der Praxis der Konjunk-
turanalyse wird anhand der zweimal im Monat
erstellten Kurzfristprognosen fir das deutsche
BIP im Zeitraum vom ersten Quartal 2018 bis
zum zweiten Quartal 2023 veranschaulicht. Das

demie und deren Auswirkungen so weit im
Voraus schlicht nicht erkennen konnten.

Ab dem vierten Quartal 2020 verbesserte
sich die Prognoseglte fur alle drei Horizonte
im Vergleich zu Anfang 2020 zwar wieder
erheblich, sie ist aber immer noch merklich
beeintrachtigt.” Die Treffsicherheit der Kurz-
fristporognosemodelle reicht noch nicht wie-
der an die Zeit vor der Corona-Pandemie
heran. In Anbetracht des volatilen wirt-
schaftlichen Umfelds der vergangenen drei
Jahre ist dies aber auch nicht verwunderlich.

5 Dies zeigt sich an der etwas steileren Steigung der
KAF im Vergleich mit jener vor 2020.

zweite Quartal 2023, fur das die BIP-Wachs-
tumsrate jungst veroffentlicht wurde, wird in
starker detaillierter Form in den Erlauterungen
auf den Seiten 75 ff. diskutiert. Diese lllustratio-
nen bieten einen Blick hinter die Kulissen der
praktischen Konjunkturanalyse und -prognose
in der Bundesbank. Sie verdeutlichen insbeson-
dere die Probleme, welche sich fir die Konjunk-
turanalyse wahrend der Corona-Pandemie erga-
ben. Die Prognosen werden dabei so darge-
stellt, wie sie sich unter dem fortlaufenden Zu-
strom neuer Informationen tatsachlich ergeben
haben — also in Echtzeit. Neben den modell-
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Kurzfristprognosen fiir das BIP-Wachstum in Echtzeit

Veranderung gegeniber Vorquartal in %

Prognose fiir das ...
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Quelle: Statistisches Bundesamt und eigene Berechnungen. 1 Seit Juli 2020 basiert die BIP-Schnellschatzung auf Informationen, die et
wa 30 Tage nach Ende des Zielquartals zur Verfligung stehen. Bis dahin erschien das BIP erstmals etwa 45 Tage nach Quartalsende.
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basierten Prognosen3% werden auch die Prog-
nosen der Konjunkturfachleute ausgewiesen.
Diese enthalten insbesondere das Erfahrungs-
wissen der Expertinnen und Experten, aber
auch Informationen zu Sonderfaktoren, die
nicht oder nur unzureichend in den Modellen
erfasst werden. Auf diese Art und Weise kann
die Zusammensetzung von modellbasierten
Prognosen und Experteneinschatzung unter
unterschiedlichen konjunkturellen Rahmen-
bedingungen veranschaulicht werden.

Nachdem die deutsche Wirtschaft im Jahr 2017
mit starken Wachstumsraten in eine Phase der
Hochkonjunktur eingetreten war, verlor das BIP-

Wachstum in den Jahren 2018 und 2019 deut-
lich an Dynamik. Diese Wachstumsabschwa-
chung wurde von den Modellen grundsatzlich

36 Die Uberarbeiteten Modelle sowie die neuen Methoden
wurden zu unterschiedlichen Zeitpunkten in die praktische
Konjunkturanalyse integriert. Bspw. wurde der WAI zeitnah
nach dem Ausbruch der Corona-Pandemie entwickelt und
schon im zweiten Quartal 2020 in Betrieb genommen. Das
Briickengleichungsmodell wurde zwischen dem dritten
Quartal 2020 und dem ersten Quartal 2022 schrittweise
Uberarbeitet und in das Tagesgeschaft integriert. Das MBIP-
Modell ist seit Anfang 2022 in Betrieb, wahrend das Uber-
arbeitete VAR-Modell seit dem dritten Quartal 2022 im Ein-
satz ist. Das neue Faktormodell hat sein Vorgangermodell
im Tagesgeschaft erst im ersten Quartal 2023 abgel6st.
Daher stammen die modellbasierten Prognosen teilweise
von Modellvarianten vor und teilweise nach der Uberarbei-
tung, also so, wie sie zum Zeitpunkt der Prognoseerstellung
tatsachlich berechnet wurden.
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Konjunkturelle
Abkihlung
2018/19 von
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zeigt und von
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Konjunkturfach-

leute erkannten
massiven Wirt-
schafsteinbruch
nach Ausbruch
der Pandemie

deutlich besser
als Modelle, ...

gut angezeigt. Allerdings sorgten Sonderfak-
toren fur einige Schwankungen, welche sowohl
die Modellprognosen als auch die Konjunktur-
analyse der Fachleute erschwerten. Darunter
fielen insbesondere die Schwierigkeiten der
deutschen Automobilindustrie mit der Umstel-
lung auf ein neues EU-weites Abgasmessver-
fahren im Sommer 2018.37 Im Laufe des Jahres
2019 Uberzeichneten die Modelle die Abkulh-
lung dann allerdings und zeigten mit deutlich
negativen Wachstumsraten konjunkturelle
Warnzeichen an. Die Konjunkturfachleute hiel-
ten zwar eine technische Rezession im Sinne
von zwei aufeinander folgenden Quartalen mit
negativen BIP-Wachstumsraten im Zuge der
konjunkturellen Abklhlung fir moglich. Sie er-
warteten aber keine Rezession im Sinne eines
deutlichen, breit angelegten und langer anhal-
tenden Ruckgangs der Wirtschaftsleistung bei
unterausgelasteten gesamtwirtschaftlichen
Kapazitaten.?® Im Grofsen und Ganzen trafen
die Expertinnen und Experten mit ihrer Einschat-
zung die Wirtschaftsentwicklung 2018/19 gut,
wenngleich sie teilweise ein wenig zu optimis-
tisch waren.

Als die Corona-Pandemie im Marz 2020 auch
Deutschland erreichte, brachte sie massive
Schwierigkeiten fur die Prognosemodelle mit
sich. Die Modelle erkannten den Absturz der
Wirtschaftsleistung erst mit deutlicher Verzoge-
rung. Auch dann erfassten sie den BIP-RUck-
gang bei Weitem nicht in der tatsachlichen
Grofsenordnung. In dieser Situation bekam das
Expertenwissen der Konjunkturfachleute eine
erheblich grofRere Bedeutung. Sie reagierten
rascher auf die moglichen wirtschaftlichen Aus-
wirkungen der Corona-Pandemie und passten
ihre Prognose flr die ersten beiden Quartale
2020 schnell und tief nach unten an. Letztlich
trafen sie die gemeldeten BIP-Ruckgange ge-
messen an deren Dimension und der hohen
Unsicherheit bemerkenswert gut. Dabei waren
Informationen, die in die klassischen Prognose-
modelle nicht oder nur unzureichend eingin-
gen, essenziell. Dies betraf insbesondere die
Pandemielage und die Einschatzung der wirt-
schaftlichen Auswirkungen von Einddmmungs-

mafdnahmen. Dabei kamen beispielsweise Ab-
schatzungen mithilfe von stark disaggregierten
sektoralen Betrachtungen der betroffenen Bran-
chen zum Tragen. Hierzu wurden unter ande-
rem zeitnah verfigbare hochfrequente Daten,
wie beispielsweise der Lkw-Mautindex, heran-
gezogen.?? Der WA lieferte zudem zeitnah
recht treffende Signale zur aktuellen Wirt-
schaftslage.*® Schlief3lich wurden mithilfe des
makrodkonometrischen Modells der Bundes-
bank#" im Hinblick auf die Pandemie alternative
makrodkonomische Szenarien erstellt, die auch
eine Abschatzung ihrer BIP-Wirkungen Uber die
Verwendungskomponenten enthielten.4?

Nachdem die Pandemie-Einddmmungsmalfs-
nahmen gelockert wurden, deutete sich eine
starke Gegenbewegung im dritten Quartal
2020 an. Auch hier erkannten die Modelle die
Erholung nur langsam und in einer geringeren
Grofenordnung. Die Fachleute erwarteten hin-
gegen bereits frihzeitig einen kraftigen BIP-An-
stieg. Dabei half insbesondere das entspre-
chende Signal des WAI. Im weiteren Verlauf der
Pandemie schwankte das BIP-Wachstum dann
nicht mehr ganz so stark. Im Winter 2020/21
zeigten die Modelle zwar eine grofse Uneinig-
keit. Ihre Prognosen lagen insgesamt aber deut-
lich naher an den realisierten BIP-Wachstums-
raten als zu Beginn der Pandemie. Die Experten-
prognose war in der gleichen Periode erneut
recht treffsicher. Im Frihjahr 2021 Uberschatz-
ten die Konjunkturfachleute allerdings die
Starke der Erholung nach den Lockerungen der
Schutzmafinahmen etwas, wahrend die
Modelle sie eher unterschatzten. Bei der Uber-
schatzung der Fachleute spielte eine Rolle, dass
die zu dieser Zeit in vielen Branchen stark zu-
nehmenden Lieferengpasse bei Vorleistungen
unterschatzt wurden. Ende 2021 wurden die
Auswirkungen der erneut verscharften Pande-

37 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2018b).

38 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2019).

39 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2020c¢).

40 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2020d).

41 Vgl. Haertel et al. (2022) fiir einen Uberblick Gber das
makrookonometrische Modell der Bundesbank.

42 V/gl.: Deutsche Bundesbank (2020e) sowie Work stream
on Eurosystem modelling (2021).
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Konjunkturanalyse am Beispiel des zweiten Quartals 2023

Die Praxis der Konjunkturanalyse flr
Deutschland in der Bundesbank richtet sich
am Veroffentlichungskalender wichtiger
Konjunktur- und Stimmungsindikatoren aus.
Wahrend in der zweiten Woche eines jeden
Monats Ublicherweise die harten Konjunk-
turindikatoren der amtlichen Statistik (vor
allem Daten aus der Industrie) erscheinen,
werden die weichen Indikatoren wie der ifo
Geschaftsklimaindex in der Regel in der vier-
ten Woche eines Monats veroffentlicht.
Dementsprechend werden die Modellprog-
nosen und die konjunkturelle Einschatzung
der Fachleute in einem halbmonatlichen
Rhythmus aktualisiert.” Im Folgenden wird
die praktische Konjunkturanalyse anhand
der Echtzeit-Prognosen der Uberarbeiteten
Kurzfristprognosemodelle sowie der Exper-
teneinschatzung fur das zweite Quartal
2023 detailliert erlautert.?

Anfang Februar 2023 stellte sich die Grund-
dynamik der deutschen Wirtschaft robuster
dar als in der Bundesbank-Projektion vom
Dezember 2022 erwartet.® Daher ver-
anschlagten die Konjunkturfachleute zu-
nachst eine leicht positive Wachstumsrate
(0,1%). Damit positionierten sie sich noch
am unteren Rande des Spektrums der

1 Zudem wird der wochentliche Aktivitatsindex fur die
deutsche Wirtschaft (WAI) wochentlich auf der Website
der Bundesbank aktualisiert.

2 Der Horizont der Kurzfristprognose wurde nach der
Veroffentlichung der Schnellschatzung fir das vierte
Quartal 2022 Anfang Februar auf das zweite Quartal
2023 erweitert. Bis zur Verdffentlichung der entspre-
chenden BIP-Schnellmeldung Ende Juli wurden fortan
fur das zweite Quartal im halbmonatlichen Rhythmus
Prognosen erstellt.

3 In der Projektion war fur das zweite Quartal 2023 ein
leichtes Minus erwartet worden, vgl.: Deutsche Bun-
desbank (2022d).

4 Dieser Ruckgang war allerdings von einem breitflachi-
gen, kraftigen Rlcksetzer vieler Konjunkturindikatoren
im Dezember getrieben. Hierflr waren nicht nur kon-
junkturelle, sondern auch vorlbergehende Effekte wie
ein aufSerordentlich hoher Krankenstand sowie eine
ungewohnlich kalte Witterung in den zwei Wochen vor
Weihnachten 2022 verantwortlich.

Modellprognosen. Zwei Wochen spater
wurde dann mit der Verdffentlichung der
VGR-Details fur das vierte Quartal 2022
durch das Statistische Bundesamt auch die
zugehorige BIP-Rate revidiert — auf einen
starker als zuvor ausgewiesenen Ruckgang,
der nahezu den Umfang aus der Dezember-
Projektion erreichte.® Andererseits verbes-
serten sich die Geschaftserwartungen der
Unternehmen gemafs Umfragen des ifo Ins-
tituts weiter. Zudem nahm die Unsicherheit
bezlglich der Energieversorgung kontinuier-
lich ab, und die Energiepreise sanken deut-
lich.

Dartber hinaus stellte sich Anfang Marz
heraus, dass es im Januar im Produzierenden
Gewerbe zu einer kraftigen Gegenbewe-
gung nach dem Rucksetzer im Dezember

Kurzfristprognosen fiir das 2.Vj. 2023

Veranderung gegenuber Vorquartal in %,
Stichtagsbezogene Werte

BIP-Wachstum®
(Schnellmeldung)

== Expertenprognose
Briickengleichungsmodell
== VAR-Modell
+1,5 Faktormodell
=== |\IBIP-Modell

+1,0

+0,5

-0,5

a1 il RlSLES] GRINLRECN K78 REON IR Rl KRl RS
Febr.  Marz  April Mai Juni Juli
Zeitpunkt der Prognoseerstellung?

Quelle fur die BIP-Schnellmeldung: Statistisches Bundesamt.
1 Preis-, saison- und kalenderbereinigt. 2 t bezeichnet das En-
de des prognostizierten Quartals. Die erste Prognose wird 19
Wochen vor dem Quartalsende, also in t-19, erstellt.
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gekommen war.? Dies deutete darauf hin,
dass sich die deutsche Wirtschaft moglicher-
weise etwas schneller erholte als zuvor er-
wartet. In diesem Umfeld erhohten sich die
Modellprognosen flir das zweite Quartal. Im
Einklang damit wurde auch die Expertenein-
schatzung ein wenig nach oben angepasst
(auf 0,2 %).9

Im April sah es sogar danach aus, dass die
Aktivitat der deutschen Wirtschaft zum Start
des Jahres 2023 nicht wie zuvor erwartet
abermals gesunken war, sondern etwas zu-
gelegt haben kénnte. Insbesondere die In-
dustrieproduktion stieg auch im Februar
kraftig, und die Nachfrageabschwachung
schien angesichts stark steigender Auftrags-
eingange Uberwunden. Vor dem Hinter-
grund gut geflllter Auftragsbucher und
nachlassender Lieferengpasse war sogar ein
vorUbergehender Schub fur die Industrie
denkbar. Die Konjunkturfachleute leiteten
daraus seinerzeit aber noch keine Aufwarts-
revision fUr das zweite Quartal ab.”

Die Ende April vom Statistischen Bundesamt
veroffentlichte Schnellmeldung fur das BIP-
Wachstum im ersten Vierteljahr 2023 lag
mit einer Stagnation dann leicht unter den
Erwartungen der Fachleute. Weitaus Uber-
raschender waren allerdings die kurze Zeit
spater veroffentlichten, aufserordentlich
schwachen Industriedaten fir Marz. Ins-
besondere die stark gesunkenen Auftrags-
eingange liefsen bezweifeln, dass der Tief-
punkt bei der industriellen Nachfrage tat-
sachlich bereits durchschritten worden
war.® Zudem hatte sich gemafs ifo Umfra-
gen das Geschaftsklima verschlechtert. Die
Modellprognosen brachen angesichts dieser
neuen Daten teilweise regelrecht ein. Ein
gegensatzliches Signal kam hingegen vom
WA, der in dieser Phase weiterhin eine Ex-
pansion anzeigte.

Zwar wurde auch die Experteneinschatzung
Anfang Mai zurlickgestuft. Aber die Prog-
nose wurde nur leicht auf 0,1% gesenkt.

Dabei spielte eine Rolle, dass der hohe Auf-
tragsbestand und nachlassende Liefereng-
passe die Effekte einer schwachen Nach-
frage auf die Produktion weiter abfedern
sollten.® Zudem erschien es nach wie vor
wahrscheinlich, dass der private Konsum
seine Talsohle durchschritten hatte, da die
realen verfugbaren Einkommen dank der
nachlassenden Inflation und spurbar stei-
gender Lohne wohl nicht mehr sanken. Dies
stutzte offenbar auch den Dienstleistungs-
sektor, fur den die Umfrageergebnisse unter
Unternehmen und Einkaufsmanagern Ende
Mai tendenziell positiv ausfielen. Auch da
die Indikatoren mit Bezug auf den Dienst-
leistungssektor in den Kurzfristprognose-
modellen eher unterreprasentiert sind,
schien eine im Vergleich zu den Modellen
positivere Sicht angemessen.' Auch den

5 Die auch fir den Ruicksetzer im Dezember verant-
wortlichen, voriibergehenden Faktoren hatten offen-
sichtlich eine grofsere Bedeutung als zunachst gedacht.
Maoglicherweise legten Unternehmen im Produzieren-
den Gewerbe ihre Produktion angesichts des hohen
Krankenstandes sowie der hohen Energiepreise und der
Kalenderkonstellation mit ungewohnlich vielen Arbeits-
tagen rund um die Feiertage friiher oder langer still als
sonst Ublich. Zudem war die Witterung im Januar un-
gewohnlich mild, nachdem der Dezember zum grof3en
Teil noch von einer auflergewohnlich unglnstigen
Witterung gepragt gewesen war. Daher kénnte es im
Bau nicht nur zu Auf-, sondern wohl auch zu Nachhol-
effekten gekommen sein.

6 Angesichts der schwachen Auslandsnachfrage, der
nach wie vor hohen Inflation sowie der weiteren geld-
politischen Straffung war eine wesentliche Verbes-
serung allerdings noch nicht in Sicht. Vgl.: Deutsche
Bundesbank (2023Db).

7 Zu dieser vorsichtigen Grundhaltung der Fachleute
trug bei, dass sich das ifo Geschaftsklima aufgrund
einer etwas gesunkenen Lageeinschatzung nur leicht
verbesserte.

8 In der Folge wurde mit Verdffentlichung der VGR-
Details am 24. Mai das BIP-Wachstum fur das erste
Vierteljahr 2023 spurbar abwartsrevidiert (auf — 0,3 %).
9 Zwar verharrte die Industrieproduktion gemafs An-
fang Juni veroffentlichter Daten im April nahezu auf
dem aufwartsrevidierten, aber immer noch gedrlickten
Stand vom Marz. Zudem gab der industrielle Auftrags-
eingang weiter leicht nach. Allerdings stieg die Produk-
tion von Pkw den nicht amtlichen Angaben des Ver-
bandes der Automobilindustrie zufolge im Mai kraftig
an.

10 Ahnliches gilt mit Blick auf den Staatskonsum, der
in den Kurzfristprognosemodellen kaum erfasst wird.
Fir diesen war nach dem gemafs damaligem Daten-
stand Uberraschend starken Riickgang im ersten Quar-
tal mit einer gewissen Gegenbewegung im zweiten
Quiartal zu rechnen.
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am 31. Mai abgeschlossenen, neuen makro-
okonomischen Projektionen der Bundes-
bank lag fur das zweite Quartal 2023 ein
leichtes BIP-Wachstum zugrunde.'

Diese Einschatzung fur das zweite Quartal
anderte sich auch nicht, als Ende Juni ein
deutlich eingetribtes Geschaftsklima ver-
offentlicht wurde. Denn dies wurde haupt-
sachlich durch die Geschaftserwartungen
getrieben, die vor allem das dritte Quartal
betrafen. AufSerdem signalisierten Umfragen
ein weiteres Nachlassen der Lieferengpasse
in Industrie und im Bau. Nach Eingang der
harten Daten Anfang Juli verbesserten sich
die meisten Modellprognosen etwas. Der
industrielle Auftragseingang stieg wieder
kraftig an, auch wenn er in der Grundten-
denz weiter rucklaufig blieb. Zudem zeigte
sich der Arbeitsmarkt nach wie vor stabil.
Daher blieb die Einschatzung, dass das reale
BIP im zweiten Quartal wohl leicht gestie-
gen sei, unverandert bei 0,1%. Sie lag damit

mielage auf die Wirtschaft hingegen durch
Modelle und Fachleute gut abgeschatzt. Fur das
erste Quartal 2022 blieben die Expertinnen und
Experten dagegen angesichts fortbestehender
Einschrankungen noch lange zu pessimistisch,
wahrend die Modelle eine zu starke Erholung
anzeigten.

Der Beginn des russischen Angriffskrieges ge-
gen die Ukraine im Februar 2022 flhrte zu einer
sehr hohen Unsicherheit Uber die Wirtschafts-
entwicklung. Die Spannweite der Modellprog-
nosen nahm erneut stark zu. Aufgrund der er-
heblich eingetribten Unternehmenserwartun-
gen zeigten einige Modelle einen starken Wirt-
schaftseinbruch an. Dahinter stand die Sorge,
dass es insbesondere im Zuge eines Stopps
russischer Gaslieferungen nach Deutschland zu
massiven Verwerfungen an den Energiemarkten
kommen konnte, bis hin zu angeordneten Ra-
tionierungen. Diesen Risiken trug die Bundes-
bank zunachst mit Simulationen von adversen
Risikoszenarien Rechnung.®® In der Basislinie
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noch etwas oberhalb der Spannweite der
Modellprognosen.

Ende Juli verdffentlichte das Statistische
Bundesamt in seiner Schnellmeldung eine
Stagnation des BIP fur das zweite Vierteljahr
2023. Das war geringflgig weniger als zu-
letzt von den Konjunkturfachleuten erwartet
worden war. Flr den Zeitraum von Anfang
Februar bis Ende Juli insgesamt war ihre Ein-
schatzung recht stabil, aber etwas zu opti-
mistisch. Die Modelle waren hingegen erst
deutlich zu optimistisch und danach lange
deutlich zu pessimistisch. Diese Schwankun-
gen waren beim Brickengleichungsmodell
am wenigsten ausgepragt.

11 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2023a).

blieben die Konjunkturfachleute fur das Som-
merhalbjahr 2022 zugleich eher zuversichtlich
und trafen damit die relativ robuste Entwick-
lung der deutschen Wirtschaft recht gut.

Als allerdings im Sommer klar wurde, dass
Deutschland weitgehend ohne russische Gas-
lieferungen durch den anstehenden Winter
kommen musste, tribten sich die Aussichten
flr das Winterhalbjahr 2022/23 ein. Die Modelle
zeigten eine deutlich rlcklaufige Wirtschafts-
leistung an, und die Fachleute korrigierten ihre
Einschatzung kraftig nach unten. Im Monats-
bericht September warnten sie vor einer erhoh-
ten Rezessionsgefahr.4® In den kommenden
Monaten zeichnete sich dann aber zunehmend
ab, dass die deutsche Wirtschaft besser mit den
geanderten Rahmenbedingungen zurechtkom-
men wirde als zunachst beflrchtet. Die Ener-
giekrise bedeutete dennoch eine erhebliche

43 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2022a, 2022b).
44 Vgl.: Deutsche Bundesbank (2022¢).
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Treffsicherheit

der Modellprog-

nosen mit Aus-
bruch der Pan-
demie massiv
verschlechtert
und auch
gegenwdrtig
noch nicht wie-
der so gut wie
vor Pandemie

Belastung. In der Dezember-Projektion wurde
daher fUr das vierte Quartal 2022 ein BIP-Ruck-
gang um 0,6 % veranschlagt. Fur das erste
Quartal 2023 wurde ein weiterer Ruckgang (um
0,3 %) erwartet.* Tatsachlich kam die deutsche
Wirtschaft noch etwas besser durch den Winter
als damals unterstellt.4® Die Industrie trotzte
der Energiekrise und der schwachelnden Nach-
frage dank nachlassender Lieferengpasse und
eines hohen Auftragsbestandes. Eine Gasman-
gellage wurde dank teilweise witterungs-
begunstigter Einsparungen und erhohter (Flus-
sig-)Gaslieferungen zunehmend unwahrschein-
lich. Der Pessimismus der Unternehmen mit
Blick auf die Zukunft nahm gemal den Umfra-
geindikatoren breitflachig ab.

Fazit: Prognosemodelle
bleiben wichtigstes Werk-
zeug flur Konjunkturanalyse

Eine Evaluation der Kurzfristprognosemodelle
anhand ihrer Prognosegute zeigt, dass die an-
gepassten Modelle fir das laufende und gege-
benenfalls das gerade abgelaufene Quartal im
Mittel informative Prognosen fur das Wirt-
schaftswachstum liefern (vgl. die Ausfihrungen
auf S. 70ff.). Das gilt sowohl im Zeitraum von
2010 bis 2019 als auch im Zeitraum von 2010
bis zum ersten Quartal 2023. Das angepasste
Bruckengleichungsmodell, welches insgesamt
die hochste Treffsicherheit aufweist, schafft dies
auch fur die Prognosen ein Quartal voraus. Zu-
dem hat sich die mit Ausbruch der Pandemie
massiv verschlechterte Treffsicherheit der
Modellprognosen seit Ende 2020 wieder erheb-
lich verbessert. Damit unterstreichen die Evalua-
tionsergebnisse die wichtige Rolle der Prog-
nosemodelle als wertvolle Hilfsmittel fir die
praktische Konjunkturanalyse. Zugleich reicht
die Prognosegute aber noch nicht wieder an die
Zeit vor der Corona-Pandemie heran. Das Ex-
pertenwissen der Konjunkturfachleute durfte
somit noch auf absehbare Zeit eine hervorgeho-
bene Bedeutung behalten.

Sobald die deutsche Wirtschaft nachhaltig in
ein ruhigeres Fahrwasser gelangt, dirfte sich
die Gute der Prognosemodelle weiter verbes-
sern. Zugleich sind die Arbeiten am Werkzeug-
kasten flr die Kurzfristprognose mit den jlings-
ten Uberarbeitungen nicht abgeschlossen. Eine
regelmaRige Uberprifung und Anpassung der
Modelle ist notwendig, um ihre Leistungsfahig-
keit unter sich dndernden konjunkturellen Rah-
menbedingungen zu erhalten.

Der technologische Fortschritt ermdéglicht zu-
dem die Berucksichtigung neuer Daten und
Methoden. Beispielsweise kdnnten zuklnftig
Medieninformationen mithilfe von computer-
gestutzter Textanalyse genutzt werden, um
hochfrequente Konjunkturindikatoren zu gene-
rieren. Mit deren Hilfe kédnnen konjunkturelle
Schwankungen zeitnah modellbasiert erfasst
werden.*” Auch neu verflgbare Methoden,
etwa im Bereich des maschinellen Lernens und
der Kunstlichen Intelligenz, kénnen in die Kon-
junkturanalyse und -prognose einbezogen wer-
den.*® Die Eignung solcher und anderer neuer
Daten und Methoden fur die Prognose des
deutschen BIP zu Uberprifen, bleibt eine stan-
dige Aufgabe.

45 Fir die Erwartung einer rucklaufigen Wirtschaftsaktivitat
spielten vor allem die unmittelbaren Auswirkungen der
Energiekrise eine Rolle, insbesondere die Kaufkraftverluste
der privaten Haushalte aufgrund der hohen Inflation und
die durch die hohen Energiepreise belastete Industrie. Hinzu
kamen aber auch Bremseffekte einer schwachen Auslands-
nachfrage fir die Exportwirtschaft, von der hohen Unsicher-
heit und den gestiegenen Finanzierungskosten gedampfte
Investitionen sowie ein Riickgang des Staatskonsums an-
gesichts auslaufender pandemiebezogener Ausgaben. Vgl.:
Deutsche Bundesbank (2022d).

46 Das Statistische Bundesamt meldete fir das vierte Quar-
tal 2022 zunéchst einen BIP-Ruckgang um 0,2 % und fir
das erste Quartal 2023 eine Stagnation. Fur beide Quartale
wurden die Angaben danach zwar noch merklich revidiert.
Der jlingste Datenstand weist demnach in beiden Quartalen
einen BIP-Ruckgang auf. Dieser fallt aber milder aus als in
der Dezember-Projektion erwartet.

47 Vgl. inter alia: Thorsrud (2020) sowie Barbaglia et al.
(2023).

48 \/qgl. inter alia: Babii et al. (2022) sowie Coulombe et al.
(2022).
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