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Einleitung

1  Einleitung

Der wirtschaftliche Einbruch in Folge der ersten Corona-Welle im Frithjahr 2020 untermauerte die
Notwendigkeit zur Betrachtung alternativer und unkonventioneller Datenquellen, die eine zeit-
nahe Entwicklung der Wirtschaftslage ermoglichen. Konventionelle und turnusmaRig von der
amtlichen Statistik veroffentlichte Indikatoren, welche die konjunkturelle Lage in Deutschland
anzeigen, unterliegen in der Regel erheblichen Publikationsverzégerungen oder kénnen nur in
unzureichender Frequenz (bspw. Quartale) ausgewertet werden. Wenngleich die Datenverfiig-
barkeit fir Deutschland insgesamt noch relativ gut ausfallt, ist die Verfligbarkeit auf der Ebene
der Bundeslander deutlich eingeschrankter. Zentrale Konjunkturindikatoren wie die monatliche
Industrieproduktion werden flachendeckend nicht fiir alle Bundeslander veroffentlicht oder die
Messung erfolgt gar nurim jahrlichen Turnus (wie bspw. beim Bruttoinlandsprodukt als zentraler
Indikator fir die gesamtwirtschaftliche Lage). Dieser Umstand ist insofern unzureichend, als po-
litische Entscheidungstrager auf ein sich schnell veréanderndes wirtschaftliches Umfeld nicht
adaquat reagieren konnen. Im vorliegenden, vom Bayerischen Staatsministerium fiir Wirtschaft,
Landesentwicklung und Energie geférderten Forschungsauftrag, widmet sich das ifo Institut der
Frage, ob eine neue Datenquelle, ndmlich hochfrequente Angaben zum regionalen Stromver-
brauch auf Basis der vier zentralen bayerischen Verteilnetzbetreiber, fiir die zeitnahe wirtschaft-
liche und konjunkturelle Analyse im Freistaat Bayern herangezogen werden kann. Auf den fol-
genden Seiten prasentiert der Abschlussbericht die zentralen Ergebnisse.

Der Frage nach der Eignung des bayerischen Stromverbrauchs fiir die wirtschaftliche und kon-
junkturelle Analyse wird sich auf drei Wegen gendhert. Erstens wird der Einfluss verschiedener
Parameter und PolitikmaRnahmen auf den Stromverbrauch untersucht. Die Senkung des Ener-
gieverbrauchs ist ein wichtiger Bestandteil der deutschen Energiewende; der Stromverbrauch ist
hier allerdings nur ein Bestandteil. Darliber hinaus fiihrt die Energiewende zu einem steigenden
Anteil schwankender Erneuerbarer Energien an der Stromerzeugung, so dass die Bedeutung ei-
nes sinnvollen Lastmanagements immer weiter zunimmt. Aus diesem Grund werden die netzspe-
zifischen Lastgange mit dem gesamtdeutschen Lastprofil verglichen, und es wird der Frage nach-
gegangen, inwieweit aktuelle Strompreise und Netzentgelte sinnvolle Anreize setzen, um den
Stromverbrauch im Zeitverlauf zu glatten. Zweitens wird mit der neuen Datenquelle die Frage
beantwortet, ob der Stromverbrauch zur Datierung der konjunkturellen Ausschlage in Bayern
dient und diese zuverlassig anzeigt. Und drittens wird untersucht, ob der aggregierte Stromver-
brauch zur Prognose der bayerischen Industrieproduktion taugt und bereits bestehende Indika-
toren sinnvoll ergédnzen kann. Hierbei bewegt sich das ifo Institut auf neues akademisches Ter-
rain, da Untersuchungen zur Prognosetauglichkeit neuer unkonventioneller Indikatoren auf
regionaler Ebene bis dato nicht existieren.

Wirtschafts-/Konjunkturanalyse mit Stromverbrauchsdaten 1



Einleitung

Die bayerischen Stromverbrauchsdaten erweisen sich insgesamt als sehr niitzliche Datenquelle
fiir die in diesem Forschungsauftrag gestellten Fragen. Zur Steigerung der Energieeffizienz lassen
sich jedoch aus den aggregierten Daten auf Netzbetreiberebene keine eindeutigen Schlussfolge-
rungen ableiten. Es zeigten sich bei allen Netzbetreibern Briiche in der Zeitreihe, die moglicher-
weise auf die Bekanntgabe von energiepolitischen MaRnahmen (wie der Energieeffizienzrichtli-
nie) zuriickzufiihren sind. Es wurde ein konsistenter positiver Zusammenhang zwischen der
Stromnachfrage und verschiedenen Spezifikationen des Strompreises festgestellt. Eine Kausali-
tat ist jedoch nicht nachweisbar, da die Gesamtnachfrage den Preis beeinflusst und gleichzeitig
der Preis die Nachfrage individueller Abnehmer. Die Nachfragesteuerung und insbesondere die
Glattung von Nachfragespitzen konnten vielversprechende Mallnahmen sein, wenn sie auf In-
dustriekunden angewandt werden: beim Vergleich der Nachfragespitzen der bayerischen Netz-
betreiber mit den in Gesamtdeutschland beobachteten Nachfragespitzen fallen insbesondere
die Nachfragespitzen am Morgen als abweichend auf. Diese kénnten von Interesse sein, um Sys-
temspitzen zu vermeiden und das Gleichgewicht des Netzes zu verbessern. Schlief3lich wurde ein
positiver Einfluss des Industriestromverbrauchs auf die wichtigsten Luftschadstoffe festgestellt,
wobei die Auswirkungen auf Stickstoffdioxid (NO,) am gréfiten sind. Weitere Analysen unter Ver-
wendung disaggregierter Daten kdnnten nicht nur die Anreize zur Nachfragesteuerung und die
Energieeffizienz mit grofRerer Genauigkeit bewerten, sondern auch deren Auswirkungen auf die
Luftqualitat.

Darliber hinaus zeigen die bayerischen Stromverbrauchsdaten die konjunkturelle Entwicklung,
gemessen in Form von Aufschwung- und Abschwungphasen sowie die dazugehorigen Hoch- und
Tiefpunkte, zuverldssig an. Als Referenz dient der datierte Zyklus der bayerischen Industriepro-
duktion. Das MaR der Phasentberlappung zwischen Stromverbrauchsdaten und bayerischer In-
dustrieproduktion nimmt fiir den Zeitraum zwischen 2007 und 2020 einen sehr hohen Wert von
0,79 an, wobei ein Wert von Eins als Ausdruck fir eine perfekte Ubereinstimmung der Konjunk-
turzyklen steht. Im Vergleich zu allen anderen zur Verfligung stehenden Indikatoren ist die Pha-
senlberlappung bei den Stromverbrauchsdaten am héchsten. Besonders die schweren und tie-
fen Rezessionen sowie die sich anschliefenden Erholungsphasen koénnen mit den
Stromverbrauchsdaten zuverlassig datiert werden.

Die hohe Zuverlassigkeit der Stromverbrauchsdaten bei der Zyklendatierung Uibersetzt sich auch
in ein hohes Mal an Prognosetauglichkeit. In einem Prognoseexperiment auf Monatsbasis fiir die
Jahre 2008 bis 2020 offenbart sich, dass die bayerischen Stromverbrauchsdaten im Durchschnitt
der beste Indikator fiir die Prognose der bayerischen Industrieproduktion im laufenden Monat
(sNowcast”) sind. Fiir die Prognose des folgenden Monats (,,Forecast®) verlieren alle Indikatoren
an Prognosekraft und die Stromverbrauchsdaten reihen sich mit ihrer prognostischen Treffsi-
cherheit hinter KenngroRen mit besseren Vorlaufeigenschaften wie bspw. den ifo Geschaftser-
wartungen flr das Verarbeitende Gewerbe Bayern ein. Die hohe Prognosekraft der bayerischen
Stromverbrauchsdaten fiir den Nowcast offenbart sich auch fiir die einzelnen Jahre und lasst sich
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nicht auf spezielle Einzelevents zurlickflihren. Untermauert werden die Ergebnisse auf Monats-
basis durch ein Prognoseexperiment auf Wochenbasis, welches durch die hochfrequente Natur
der Stromverbrauchsdaten moglich wird. Zwar erhoht sich die Prognosekraft des Stromver-
brauchs insgesamt je mehr Informationen innerhalb eines Monats zur Verfligung stehen. Jedoch
liefern bereits die Angaben am Ende der ersten Woche zuverlassige prognostische Signale fur die
bayerische Industrieproduktion. Insgesamt sind damit die bayerischen Stromverbrauchsdaten
eine wertvolle Erganzung zu den bereits zur Verfligung stehenden bayerischen Konjunkturindi-
katoren wie jene des ifo Instituts und konnten ein fester Bestandteil einer zukulnftigen automati-
schen Konjunkturberichterstattung werden.

Der Abschlussbericht ist wie folgt aufgebaut. In Kapitel 2 wird die Datengrundlage naher vorge-
stellt und die Datenaufbereitung fiir das Prognoseexperiment diskutiert. Kapitel 3 umfasst den
inhaltlich ersten Block zur Frage des Energieverbrauchs und der Energieeffizienz. Im vierten Ka-
pitel wird die Zyklusdatierung der Stromverbrauchsdaten und der Vergleich mit dem Referenz-
zyklus prasentiert. Kapitel 5 geht der Frage der Prognosetauglichkeit nach. Das letzte Kapitel for-
muliert ein Fazit und zieht Schlussfolgerungen aus den hier prasentierten Ergebnissen.
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2  Datengrundlage

Zunachst werden die Daten naher beschrieben, welche den Ausgangspunkt fiir die nachfolgen-
den Analysen bilden. Darunter fallen die Stromverbrauchsdaten der mit diesem Forschungsauf-
trag assoziierten Verteilnetzbetreiber (VNB), Konjunkturindikatoren der amtlichen Statistik flir
den Freistaat Bayern, die Befragungsindikatoren des ifo Instituts und weitere, potentielle Kon-
junkturindikatoren, welche jedoch auf gesamtdeutscher Ebene gemessen werden. Abschliefend
werden die Schritte zur Datenaufbereitung und erste empirische Zusammenhange diskutiert.

2.1 Stromverbrauchsdaten Bayern

Konventionell erhobene Daten der amtlichen Statistik in Deutschland werden in aller Regel in
Monatsfrequenz ausgewertet und der Offentlichkeit prasentiert. Darunter zdhlen bspw. der mo-
natlich zur Verfliigung stehende Produktionsindex im Verarbeitenden Gewerbe oder die preis-
bereinigten Umsatze im Einzelhandel. Gesamtwirtschaftliche MalRe wie das Bruttoinlandspro-
dukt (BIP) hingegen stehen derzeit nur in Quartalsfrequenz zur Verfligung. Die Corona-Krise hat
jedoch verdeutlicht, dass hoherfrequente Daten (bspw. auf Wochen- oder Tagesbasis) notwendig
sind um ein aktuelles und zeitnahes Bild der wirtschaftlichen Verfassung eines Landes oder Lan-
desteils zu zeichnen.! Besonderes Augenmerk liegt dabei auf der Bewertung aktuell verabschie-
deter MaRnahmen seitens der Politik (z.B. der Shutdown im Frithjahr 2020) hinsichtlich ihrer Wir-
kungen auf die wirtschaftliche Aktivitat. Hochfrequente Daten haben uberdies den Vorteil, dass
sie keiner Publikationsverzégerung unterliegen und am Ende eines Betrachtungszeitraums un-
mittelbar (z.B. am Ende eines Monats) zur Verfligung stehen.

Wahrend flr Deutschland insgesamt grundsatzlich eine Vielzahl von Konjunkturindikatoren zur
Verfligung stehen, ist die Datenverfligbarkeit auf kleinrdumigerer Ebene (z.B. Bundeslander)
deutlich schwieriger und eingeschrankter. So wird bspw. die Industrieproduktion nicht regelma-
Rigvon allen Bundeslandern veroéffentlicht und gesamtwirtschaftliche Aggregate wie das BIP ste-
hen derzeit nur in jahrlicher Frequenz zur Verfligung. Somit sind Einschatzungen zur aktuellen
konjunkturellen Lage eines Bundeslandes nur sehr eingeschrankt moglich, so dass alternativen
Datenquellen eine hohe Bedeutung beigemessen wird. Eine solche Datenquelle stellen hochfre-
quente Stromverbrauchsdaten dar, die Uberdies auch ohne nennenswerte Verzégerungen sei-
tens der Anbieter veroffentlicht werden kénnen und kaum Revisionen unterliegen.

Fur die vorliegende Untersuchung kann auf Stromverbrauchsdaten der folgenden vier VNB im
Freistaat Bayern zurtickgegriffen werden: die Bayernwerk Netz GmbH (Bayernwerk), die LEW Ver-
teilnetz GmbH (LVN), die N-ERGIE Netz GmbH (N-ERGIE) und die SWM Infrastruktur GmbH & Co.

L An dieser Stelle sei angemerkt, dass die amtliche Statistik in Deutschland derzeit ,alternative Indikatoren in Ergéanzung etablierter
Konjunkturindikatoren veréffentlicht. Zu nennen seien dabei u.a. Mobilitatsindikatoren auf Basis von Mobilfunkdaten oder Scanner-
daten in der Preisstatistik. Jedoch betont das Statistische Bundesamt explizit den ,,experimentellen“ Charakter dieser Erhebungen:
https://www.destatis.de/DE/Service/EXDAT/ inhalt.html.
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KG (SWM). Bei allen VNB wird nach Kunden unterschieden, deren Stromverbrauch entweder mit-
tels Standardlastprofilen (SLP) abgerechnet wird oder die einer Registrierenden Leistungsmes-
sung (RLM) unterliegen; zudem besteht die Moglichkeit nachgelagerte Betreiber auszuweisen.
Zur Messung konjunktureller Ausschlage des Wirtschaftsgeschehens in Bayern sind RLM-Kunden
besonders geeignet, da deren Stromverbrauch im 15-Minuten-Takt elektronisch an die VNB tiber-
mittelt wird. Der Nachteil besteht jedoch darin, dass die Gruppe der RLM-Kunden nur Verbrau-
cher mit einer jahrlichen Abnahmemenge von 100.000 kWh oder mehr umfasst. Damit fufdt die
Analyse ausschlieBlich auf GroRkunden, wobei kleine Unternehmen und private Haushalte nicht
in Betracht gezogen werden kdnnen. Auch nachgelagerte Netzbetreiber bleiben bei der Uberpri-
fung der prognostischen Eigenschaften unberticksichtigt.

Um zunachst einen groben Eindruck tiber die Entwicklung des Stromverbrauchs der RLM-Kunden
zu gewinnen, wurden die im 15-Minuten-Takt vorliegenden Daten der vier VNB im ersten Schritt
auf Monatsebene aggregiert. Abbildung 1 stellt den origindren Stromverbrauch getrennt nach
VNB fiir die Jahre 2006 bis 2020 dar.

Abbildung 1: Stromverbrauch RLM-Kunden nach Verteilnetzbetreiber

Monatlicher Stromverbrauch, Ursprungswerte
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Quellen: Bayernwerk Netz GmbH, LEW Verteilnetz GmbH (LVN), N-ERGIE Netz GmbH,
SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Den langsten Betrachtungszeitraum erlauben die Stromverbrauchsdaten der SWM (ab 2006), die
klrzeste Zeitreihe stellt jene der Bayernwerk (ab 2015) dar. Insgesamt lassen sich drei wichtige
Charakteristika bei allen VNB ablesen. Erstens unterliegen alle Reihen einem sich wiederholen-
dem Saison- und Kalendermuster innerhalb eines Jahres (z.B. saisonale Ausschldge in den Som-
mer- und Wintermonaten). Daher sollten diese Einfliisse ausgeschalten werden, um sie von der
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konjunkturellen Grunddynamik zu trennen. Zweitens zeigen alle Verbrauchsreihen einen fallen-
den Trend, was auf eine energieeffizientere Produktion hinweisen kdonnte. Das dritte Charakte-
ristikum sind die konjunkturellen Schwankungen in den Stromverbrauchen. Erkennbar sind
bspw. die Riickgange der Stromverbrauche im Zuge der Wirtschafts- und Finanzkrise 2008/2009,
der wirtschaftliche Boom im Jahr 2018 und der tiefe Einschnitt des Shutdowns im Frithjahr 2020.
Neben den ublichen saisonalen Veranderungen beim Stromverbrauch ist der Riickgang im Friih-
jahr 2020 jedoch Gberdurchschnittlich stark ausgepragt, was unmittelbar auf die Einschrankun-
gen der wirtschaftlichen Aktivitat aufgrund der Corona-Pandemie zurlickzufiihren ist. Besonders
das letzte Charakteristikum ist fiir die Analyse der prognostischen Eigenschaften des Stromver-
brauchs entscheidend.

2.2 Industrieproduktion Bayern

Die Wahl eines geeigneten Konjunkturindikators, welcher mittels der Stromdaten prognostiziert
werden soll, ist aufgrund eingeschrankter Datenverfligbarkeit auf der Ebene der Bundeslander
ein eher schwieriges Unterfangen. Ein umfassender und gesamtwirtschaftlicher Indikator wie
das BIP ist nur in Jahresfrequenz 6ffentlich zuganglich. Damit ist die Auswahl unterjahrig verflig-
barer Indikatoren sehr begrenzt, wobei die Wahl im Folgenden auf den Produktionsindex fallt,
welcher den monatlichen AusstoR im Verarbeitende Gewerbe sowie des Bergbaus und der Ge-
winnung von Steinen und Erden umfasst (vgl. Bayerisches Landesamt fiir Statistik 2021a).

Die Wahl des Produktionsindex hat im Wesentlichen zwei Vorteile, aber auch einen Nachteil. Der
erste Vorteil ist die zentrale Bedeutung des Produktionsindex fiir die vierteljahrliche Fortschrei-
bung des deutschen BIP. Das Statistische Bundesamt verwendet den Produktionsindex als zent-
ralen monatlichen Konjunkturindikator (vgl. Statistisches Bundesamt 2017). Der zweite Vorteil
liegt in der inhaltlichen Vergleichbarkeit des Produktionsindex mit den Stromverbrauchsdaten
der VNB. Der Grofteil der RLM-Kunden dlirften Industrieunternehmen sein, da diese in der Regel
die Messgrenze von 100.000 kWh Stromverbrauch im Jahr Gberschreiten. Kleine und mittlere Be-
triebe oder Unternehmungen wie bspw. Gaststatten oder kleine Einzelhandler sind als RLM-Kun-
den ausgenommen und werden in aller Regel mittels SLP nachgewiesen. Somit dirfte es zwi-
schen Stromverbrauch und Produktionsindex eine groRe Uberlappung bei den betrachteten
Firmen bzw. Unternehmen geben. Der Nachteil liegt in der ausschlief3lichen Betrachtung der In-
dustrie. Nach Angaben des Arbeitskreises Volkswirtschaftliche Gesamtrechnungen (VGR) der
Lander (2020) lag der Anteil des Verarbeitenden Gewerbes an der nominalen Bruttowertschop-
fung (BWS) Bayerns im Jahr 2019 bei 25%, was etwas mehr als dem deutschen Durchschnitt ent-
spricht (rd. 22%) und auch im europaischen Vergleich tGberdurchschnittlich ausfallt (EU-27: rd.
16%). Damit ist Bayern das Bundesland mit der zweithdchsten Industriequote hinter Baden-
Wirttemberg (rd. 32%) und knapp vor dem Saarland (mehr als 24%). Jedoch ist die gesamtwirt-
schaftliche Bedeutung der Industrie, aufgrund ihrer Stellung in der heimischen Wertschépfungs-
kette, deutlich grofer als es die Anteile an der BWS suggerieren. Zum einen bezieht die Industrie
Vorleistungsgiiter aus anderen Wirtschaftsbereichen (z.B. die Unternehmensdienstleister) fiir die
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Produktion der eigenen Guiter. Zum anderen finden Industrieguter ihre Anwendung in nachgela-
gerten Produktionsprozessen (z.B. Investitionsgiliter aus dem Maschinenbau) oder als Giter in
der letzten Verwendung (z.B. Kraftfahrzeugkauf eines privaten Haushalts). Eine konjunkturelle
Schwache im Verarbeitenden Gewerbe Deutschlands schlagt sich daher auch in diversen ande-
ren Wirtschaftsbereichen spiirbar nieder.

Die gewonnenen Erkenntnisse aus der vorliegenden Untersuchung missen jedoch mit gewisser
Vorsicht betrachtet werden. In aller Regel gilt die Industrie als der ,,Zyklusmacher” einer Wirt-
schaft und ist damit verantwortlich fiir die konjunkturellen Schwankungen in der gesamten Wirt-
schaftsaktivitat. In friheren Rezessionen wie jener der Jahre 2008/2009 wurde der gesamtwirt-
schaftliche Einbruch zu einem grofien Teil durch eine industrielle Schwéche initiiert, wodurch
der Produktionsindex als geeignetes Mal fiir die Schwankungen des BIP hergenommen werden
kann. Die Rezession im Zuge der Corona-Pandemie hingegen zeichnet sich durch ein anderes
Muster aus. So gerieten auch konsumnahe Dienstleister, bei denen soziale Kontakte ein wichtiger
Bestandteil des Geschaftsmodells sind, in die Krise, da der Staat zur Eindammung der Virusaus-
breitung einen Shutdown verordnete und da Unternehmen und Verbraucher ihr Verhalten an das
Leben mit dem Virus anpassten. Aber auch Wirtschaftsbereiche, welche sonst kaum von wirt-
schaftlichen Schwankungen beeinflusst sind, wie bspw. die Offentlichen Dienstleister sowie der
Bereich Erziehung und Unterricht, verzeichneten kraftige EinbuRen bei der Wertschépfung.

Insgesamt ist der Produktionsindex jedoch eine geeignete Wahl fiir das vorliegende Vorhaben,
da andere monatliche Konjunkturindikatoren (z.B. Umsatze im Bauhauptgewerbe oder im Ein-
zelhandel) einen noch geringeren Anteil des Wirtschaftsgeschehens reprasentieren, nicht in ho-
herer Frequenz verfligbar sind (z.B. vierteljahrliches BIP) oder in den Stromverbrauchsdaten
nicht abgebildet werden (z.B. kleine Unternehmen). Zudem zeigt der Produktionsindex im Verar-
beitenden Gewerbe den starksten Zusammenhang mit dem BIP. So liegt die Korrelation zwischen
der Veranderung des deutschen Produktionsindex gegeniiber dem Vorquartal und der Wachs-
tumsrate des deutschen BIP im Zeitraum von 1994 bis 2019 bei 0,78 und damit hoher als die Kor-
relationskoeffizienten anderer Konjunkturindikatoren mit der gesamtwirtschaftlichen Aktivitat
(Produktion im Bauhauptgewerbe: 0,38; Umsatze im Einzelhandel: 0,49). Auch fiir den Freistaat
Bayern zeigt sich - gemessen auf jahrlicher Basis - ein enger Zusammenhang zwischen Produk-
tionsindex und BIP. Die Korrelation betragt 0,89 fiir die Jahre 2008 bis 2020. Wie alle Konjunktur-
indikatoren der amtlichen Statistik unterliegt aber auch der Produktionsindex fiir Bayern einer
gewissen Publikationsverzogerung, die sich durchschnittlich auf eineinhalb Monate belauft. So
standen bspw. Anfang Marz 2021 ausschlief3lich die Angaben zum Produktionsindex in Bayern
bis Dezember 2020 zur Verfiigung. Dahingehend liefern die Stromverbrauchsdaten einen deutli-
chen Mehrwert, da sie - neben der hochfrequenten Messung - auch zeitnah und ohne wesentli-
che Publikationsverzégerungen ausgewertet werden kdnnen.

Wirtschafts-/Konjunkturanalyse mit Stromverbrauchsdaten 7



Datengrundlage

Fur die vorliegende Analyse findet der Produktionsindex in Form eines Volumenindex Anwen-
dung, wobei die Produktionsangaben mittels der Erzeugerpreise preisbereinigt werden. Das Ba-
sisjahr ist derzeit auf 2015 festgelegt. Da es im Verlauf der letzten Jahrzehnte zu Verdanderungen
bei der Klassifikation der Wirtschaftszweige kam, liegt derzeit eine lange Zeitreihe der Produk-
tion nach aktuell guiltiger Wirtschaftszweigklassifikation WZ 2008 erst ab Januar 2008 vor. Anga-
ben vor diesem Datum werden vom Bayerischen Landesamt fiir Statistik in den jeweils zu diesem
Zeitpunkt giiltigen Klassifikationen ausgewiesen. Um die Vergleichbarkeit herzustellen, haben
wir die unterschiedlichen Angaben der amtlichen Statistik riickverkettet. Da sich die Angaben der
aktuell gliltigen WZ 2008 von der vorher geltenden Klassifikation WZ 2003 nur wenig unterschei-
den, kann der Produktionsindex fiir den hier analysierten Zeitraum ab 2005 uneingeschrankt ver-
glichen werden. Die monatlichen Ursprungswerte fiir die bayerische Industrieproduktion sind in
Abbildung 2 dargestellt.

Abbildung 2: Industrieproduktion Bayern

Monatlicher Produktionsindex, preisbereinigte Ursprungswerte
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Quellen: Bayerisches Landesamt fiir Statistik; Berechnungen und Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Ahnlich zu den Stromverbrauchsdaten zeigt sich auch bei der Industrieproduktion ein ausge-
pragtes Saison- und Kalendermuster, welches im Vorfeld der Prognose ausgeschaltet werden
muss. Dartiber hinaus sind die beiden schweren Rezessionen der letzten 15 Jahre deutlich sicht-
bar. Die Wirtschafts- und Finanzkrise flhrte zu einem kréftigen Einbruch der bayerischen Indust-
rieproduktion zum Jahreswechsel 2008/2009 und erholte sich anschlieRend eher schleppend.
Der Aufschwung setzte dann in etwa mit dem Jahr 2010 ein, gefolgt von einem trendmaRigen
Anstieg der Industrieproduktion bis ins Jahr 2018. Im Anschluss daran geriet die bayerische In-
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dustrie in den Abschwung und mit der ersten Corona-Welle im Frihjahr 2020 in eine schwere Re-
zession. Jedoch erholte sich das Verarbeitende Gewerbe nach Aufhebung der MaRnahmen recht
schnell, da internationale Wertschopfungsketten zligig wiederhergestellt werden konnten und
die industriellen Sektoren der wichtigsten deutschen Handelspartner ebenfalls relativ schnell
ihre wirtschaftliche Aktivitdt hochgefahren haben. Von der zweiten Corona-Welle im Winter
2020/2021 blieb die bayerische Industrie recht unbeeindruckt, da die hiesigen Industrieunterneh-
men - im Vergleich zum Frihjahr 2020 - ihre Produktion aufgrund unternehmerischer Entschei-
dungen im Zuge der Pandemie nicht drosselten.

2.3 Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern

Als zentraler Konjunkturindikator der amtlichen Statistik, welcher friihzeitig die Entwicklung im
Verarbeitenden Gewerbe anzeigt, gilt der Auftragseingangsindex. Dieser Indikator umfasst die
neu eingegangen inlandischen und auslandischen Auftrage der in Bayern tatigen Industriebe-
triebe; Stornierungen werden nicht berlcksichtigt (vgl. Bayerisches Landesamt fiir Statistik
2021b). Solange Stornierungen quantitativ unbedeutend sind, sollten Neuauftrage mit einer ge-
wissen Verzogerung auch in ahnlichem Malfe in Produktionsausstofs miinden. Daher wird dem
Auftragseingangsindex als Vorlauf- bzw. Frihindikator zur konjunkturellen Einschatzung im Ver-
arbeitenden Gewerbe eine entscheidende Rolle beigemessen. Jedoch unterliegt auch der Auf-
tragseingang der gleichen Restriktion wie der Produktionsindex: hier betragt die Publikations-
verzogerung ebenfalls in etwa eineinhalb Monate, sodass konjunkturelle Abschatzungen am
aktuellen Rand nur eingeschrankt durchfiihrbar sind.

Der Auftragseingangsindex liegt derzeit ab dem Berichtsmonat Januar 2008 frei zugdnglich vor.
Jedoch kann eine lange Zeitreihe nicht abgerufen werden und musste aus diversen Publikatio-
nen selber erstellt werden. Da einzelne Jahre mit unterschiedlichen Basisjahren ausgewiesen
werden, wurden altere Publikationen auf das aktuelle giiltige Basisjahr 2015 umbasiert. Analog
zur Industrieproduktion wurde der Volumenindex der Neuauftrage, welcher von Preiseinfliissen
abstrahiert, betrachtet. Abbildung 3 zeigt den Verlauf des preisbereinigten Auftragseingangsin-
dex fiir das Verarbeitende Gewerbe in Bayern seit 2008. Das Verlaufsmuster bei den Neuauftragen
ist dabei grundsatzlich sehr ahnlich zu jenem der Industrieproduktion aus Abbildung 2. Jedoch
fallen ausgepragtere Spitzen und Ausschlage beim Auftragseingangsindex auf. Diese Ausschlage
konnten mit der Vergabe von GroRauftragen zusammenhangen, die sich auch im Auftragsein-
gangsindex fur das Verarbeitende Gewerbe in Deutschland zeigen und das konjunkturelle Grund-
bild verzerren kénnten. Fiir Deutschland insgesamt liegen die Auftragseingange daher getrennt
nach Angaben inkl. und exkl. GrofRauftrage vor; fiir das Verarbeitende Gewerbe in Bayern stehen
solche Angaben unseres Wissens nach nicht zur Verfligung. Insgesamt zeigen die Neuauftrage
sehr deutlich die beiden Rezessionen der Jahre 2008/2009 und jene im Frihjahr 2020 sowie den
sich daran anschliefenden Aufschwung in den 2010er Jahren und den Boom im Jahr 2018 an.
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Abbildung 3: Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern

Monatlicher Auftragseingangsindex, preisbereinigte Ursprungswerte
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Quellen: Bayerisches Landesamt fiir Statistik; Berechnungen und Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

2.4 Konjunkturindikatoren des ifo Instituts

Neben quantitativen Angaben der amtlichen Statistik stehen nichtamtliche Befragungsindikato-
ren des ifo Instituts fiir die Einschatzung der aktuellen konjunkturellen Lage zur Verfiigung.* Fur
ausgewahlte Bundeslander veroffentlicht das ifo Institut Regionalauswertungen seiner Konjunk-
turumfrage (vgl. Lehmann et al. 2019). Fir den Freistaat Bayern findet die Auswertung exklusiv
fiir das Bayerische Staatsministerium fiir Wirtschaft, Landesentwicklung und Energie statt (vgl.
Bauer et al. 2021). Die Indikatoren des ifo Instituts sind rein qualitativer Natur, haben aber den
Vorteil der schnelleren Verfligbarkeit. Beispielsweise liegen die ifo Indikatoren fiir Februar 2021
bereits am Ende desselben Monats vor, wahrend der Produktionsindex fiir Februar 2021 erst im
April 2021 veroffentlicht wurde.

Grundsatzlich konnen alle fir die deutsche Industrie verfligbaren ifo Befragungsindikatoren
auch fiir Bayern Uber einen langeren Zeitraum ausgewertet werden. Eine Liste der Indikatoren
fiir das Verarbeitende Gewerbe liefert Sauer (2020). Im Folgenden wird sich auf finf Indikatoren
der ifo Konjunkturumfrage im bayerischen Verarbeitenden Gewerbe konzentriert. Neben den
drei zentralen Indikatoren ifo Geschéaftslage, ifo Geschaftserwartungen und ifo Geschaftsklima
erganzen wir die Analyse um zwei Fragen zur Produktion der hiesigen Industriefirmen: die ifo

! Eine ausfiihrliche Darstellung der ifo Konjunkturumfrage (Fragekatalog, Methodik etc.) findet sich in Sauer und Wohlrabe (2020).
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Produktionstatigkeit aus dem Vormonat und die ifo Produktionspladne fiir die kommenden drei
Monate. Wahrend die ersten drei Indikatoren eher auf die allgemeine Geschaftstatigkeit abzielen,
bilden die letzten beiden Indikatoren ggf. besser die Entwicklung des Produktionsindex ab, da
die beiden Fragen spezifisch auf die Produktion der Unternehmen ausgerichtet sind.

Abbildung 4 zeigt zunachst die saison- und kalenderbereinigte Entwicklung der ifo Geschaftslage,
die ifo Geschaftserwartungen und das ifo Geschaftsklima fiir den Zeitraum 2005 bis 2020. Deut-
lich zu erkennen sind die beiden schweren Rezessionen der Jahre 2008/2009 und zu Jahresbe-
ginn 2020. Analog zum Produktionsindex zeigt sich der im Jahr 2010 einsetzende Aufschwungim
Verarbeitenden Gewerbe auch in den ifo Befragungsindikatoren, welcher im Verlaufe des Jahres
2018 zu Ende ging. Dem nachfolgend einsetzenden Abschwung folgte die schwere Rezession im
Fruhjahr 2020 aufgrund zahlreicher Produktionsstilllegungen in der bayerischen Industrie. Mit
dem Abebben der ersten Corona-Welle erholten sich sowohl die Lageeinschatzung der bayeri-
schen Industriefirmen als auch deren Erwartungen an die Geschaftsentwicklung der kommenden
sechs Monate. Auch zu Beginn der zweiten Corona-Welle im Winter 2020/2021 verbesserte sich
die aktuelle Geschaftslage der antwortenden Unternehmen. Jedoch deuteten die Geschaftser-
wartungen fiir das erste Halbjahr 2021 auf eine sich verlangsamende Gangart im Verarbeitenden
Gewerbe Bayerns hin.

Abbildung 4: Zentrale Indikatoren der ifo Konjunkturumfrage im Verarbeitenden Gewerbe Bayern

Befragungsergebnisse im Verarbeitenden Gewerbe Bayern, saison- und kalenderbereinigt
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Abbildung 5 erganzt das Bild der drei zentralen ifo Indikatoren um die Einschatzungen der baye-
rischen Industriefirmen um ihre vergangene und zukiinftige Produktionstatigkeit. Insgesamt sind
die Verlaufe der ifo Produktionstatigkeit und der ifo Produktionspléane etwas unruhiger als jene
der drei zentralen Indikatoren. Jedoch verlaufen beide Produktionsindikatoren recht synchron,
wobei die Produktionspléne schon einen gewissen Vorlauf vor der Produktionstatigkeit aufwei-
sen. Beide Indikatoren zeigen die konjunkturellen Bewegungen im bayerischen Verarbeitenden
Gewerbe eindeutig an, so z.B. die Rezession der Jahre 2008/2009, den Boom im Jahr 2018 und
der Corona-bedingte Einbruch im Friihjahr 2020.

Abbildung 5: Produktionsindikatoren der ifo Konjunkturumfrage im Verarbeitenden Gewerbe Bayern

Befragungsergebnisse im Verarbeitenden Gewerbe Bayern, saison- und kalenderbereinigt
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Quellen: ifo Konjunkturumfrage Bayern; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

2.5 Weitere potentielle Konjunkturindikatoren

Auch gesamtdeutsche Konjunkturindikatoren konnen grundsatzlich zur Prognose der bayeri-
schen Industrieproduktion herangezogen werden, sofern es eine enge Verknupfung der bayeri-
schen mit der gesamtdeutschen Wirtschaft gibt. Daher werden zwei gesamtdeutsche GréRen her-
angezogen, welche ebenfalls auf Tagesebene erhoben werden: der von der Bundesnetzagentur
ausgewiesene gesamte Stromverbrauch Deutschlands und der vom Statistischen Bundesamt
neu veroffentlichte Lkw-Maut-Fahrleistungsindex. Beide Indikatoren werden im Folgenden na-
her beschrieben.
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2.5.1 Stromverbrauchsdaten Deutschland

Der gesamte Stromverbrauch in Deutschland wird von der Bundesnetzagentur fiir Elektrizitat,
Gas, Telekommunikation, Post und Eisenbahnen (BNetzA) nachgewiesen. Uber das Portal
SMARD - Strommarktdaten fiir Deutschland - konnen Stromverbrauchsdaten im 15-Minuten-
Takt ab 2015 kostenfrei heruntergeladen werden (vgl. Bundesnetzagentur 2021). Diese Daten be-
zieht die BNetzA unmittelbar vom European Network of Transmission System Operators for
Electricity (ENTSO-E), dem européischen Dachverband der Ubertragungsnetzbetreiber. Die eu-
ropdische Transparenzverordnung (Verordnung (EU) Nr. 543/2013 der Kommission) regelt dabei
die Ubermittlung und Verdffentlichung von Stromverbrauchsdaten ab dem Jahr 2015. Da diese
Zeitreihe in der Regel eher zu kurz fur die vorliegenden Analysen ist, kombinieren wir die histori-
schen Daten der ENTSO-E flir die Jahre 2006 bis 2015 (vgl. ENTSO-E 2021) mit dem von der BNetzA
ausgewiesenen Stromverbrauch. Grundsatzlich ist dieses Vorgehen zulassig. Jedoch muss bei
der Verwendung der langen Zeitreihe zum Stromverbrauch ein Aspekt bei der Interpretation be-
rucksichtigt werden. Nach Rucksprache mit dem SMARD-Team der BNetzA kommt es im Zeitver-
lauf zu methodischen Anderungen seitens der Betreiber bei der Erfassung des Stromverbrauchs.
Diese Anderungen werden aber lediglich auf die Daten bis in das Jahr 2015 zuriick angewandt
und nicht auf altere Zeitraume. In beiden Datenquellen liegt ein Uberlappungsjahr (2015) vor, mit
welchem die Daten beider Anbieter miteinander verglichen werden kénnen. Hierfir wurden im
Vorfeld die 15-Minuten-Daten zu Tageswerten aggregiert, welche in Abbildung 6 dargestellt sind.

Abbildung 6: Tagesstromverbrauch fiir das Jahr 2015 im Vergleich ENTSO-E und SMARD

Taglicher Stromverbrauch, Ursprungswerte
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Quellen: ENTSO-E, Bundesnetzagentur SMARD; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut
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Die beiden Reihen unterscheiden sich vor allem in den Tagesspitzen voneinander, was dazu
fuhrt, dass der Jahresstromverbrauch nach ENTSO-E um 5 TWh bzw. 1% Uber dem von SMARD
ausgewiesenen Stromverbrauch liegt. Da beiden Reihen aber einen deckungsgleichen Verlauf
aufweisen, sehen wir diese Abweichung als vertretbar an, so dass beide Quellen zugunsten einer
langen Zeitreihe zum Stromverbrauch in Deutschland im Folgenden miteinander kombiniert
werden. Abbildung 7 zeigt die kombinierte Stromverbrauchsreihe fiir Deutschland ab dem Jahr
2006. Analog zu den bayerischen Stromverbrauchsdaten sowie der Produktion und dem Auf-
tragseingang weist der Stromverbrauch in Deutschland ausgepragte Saison- und Kalenderein-
flisse auf, welche fiir das Prognoseexperiment in den Daten ausgeschaltet werden missen. Je-
doch wird auch ohne Bereinigung die konjunkturelle Entwicklung im Stromverbrauch bereits
sichtbar. So geht der Stromverbrauch in Deutschland im Zuge der Wirtschafts- und Finanzkrise
2008/2009 sowie in der ersten Corona-Welle spurbar zurick.

Abbildung 7: Stromverbrauch in Deutschland

Monatlicher Stromverbrauch, Ursprungswerte
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Quellen: ENTSO-E, Bundesnetzagentur SMARD; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Insgesamt sind die deutschen Stromverbrauchsdaten weniger schwankungsanfallig als die bay-
erischen Angaben. So betragt die Standardabweichung der monatlichen Zuwachsraten beim
deutschen Stromverbrauch 2,4 Prozentpunkte und 2,7 Prozentpunkte bei den bayerischen
Stromverbrauchsdaten. Neben der kleinraumigeren Nachweisebene bestehen zudem auch kon-
zeptionelle Unterschiede zwischen den ENTSO-E/SMARD-Daten und den Angaben der bayeri-
schen VNB. Wahrend Letztere - wie zuvor erwahnt - nur die RLM-Kunden mit einer Abnahme-
menge von mindestens 100.000 kWh abdeckt, umfassen die Stromverbrauchsdaten fur
Deutschland alle Abnehmer des Nettostromverbrauchs wie bspw. die privaten Haushalte
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(vgl. Abbildung 8).* So fragte den gréfiten Anteil am Nettostromverbrauch des Jahres 2019 mit
43% die Industrie (hier: Bergbau, Gewinnung von Steinen und Erden, Verarbeitendes Gewerbe)
nach (vgl. AG Energiebilanzen e.V. 2021). Daran anschlieflend bezog mit 28% der Bereich Ge-
werbe, Handel, Dienstleistungen die zweitgroRte Menge an Strom. Die privaten Haushalte in
Deutschland steuern ein Viertel des gesamten Nettostromverbrauchs bei. Somit ergeben sich
zwischen den bayerischen Stromverbrauchsdaten und den gesamtdeutschen Angaben schon
deutliche Unterschiede, welche u.U. die Prognosegiite flir den bayerischen Produktionsindex be-
einflussen konnten. Sofern sich diese Aussage im nachfolgenden Prognoseexperiment bewahr-
heitet, sollten die Stromverbrauchsdaten der bayerischen VNB einen deutlichen Mehrwert fiir die
Prognose des Produktionsausstofies der bayerischen Industrie liefern.

Abbildung 8: Nettostromverbrauch in Deutschland nach Abnehmern im Jahr 2019
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Quellen: AG Energiebilanzen e.V.; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

! Nach unserem Wissen kdnnen die SMARD-Daten keine Aussage zu den Abnehmern des Stromverbrauchs leisten. Daher haben wir
die SMARD-Angaben zum Stromverbrauch mit jenen der AG Energiebilanz e.V. verglichen und festgestellt, dass beide Quellen in etwa
zu gleichen Angaben in Mrd. kWh kommen. Nach Riicksprache mit der AG Energiebilanzen e.V. ist dieser Vergleich mit einer gewissen
Unschérfe auf Jahresebene durchaus zuléssig. Folglich nehmen wir an, dass die Angaben der AG Energiebilanz e.V. mit jenen vom
SMARD annéhernd deckungsgleich sind und die Zusammensetzung nach Abnehmern analog fiir die Daten der BNetzA gelten.
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2.5.2 Lkw-Maut-Fahrleistungsindex

Neben hochfrequenten Stromverbrauchsdaten werden in Deutschland zudem Prozessdaten zur
Fahrleistung mautpflichtiger Lastkraftwagen (Lkw) vom Bundesamt fiir Gliterverkehr ausgewer-
tet und als Index der breiten Offentlichkeit zur Verfligung gestellt (vgl. Cox et al. 2020). Das Sta-
tistische Bundesamt hat diesen Lkw-Maut-Fahrleistungsindex seit 2018 als Produkt in sein Verof-
fentlichungsprogramm aufgenommen. Dabei stehen zwei Frequenzen zur Verfiigung: monatlich
und taglich. Die monatlichen Angaben liegen ab dem Jahr 2005 vor und umfassen einen Grofteil
der Fahrleistungen mautpflichtiger Lkw auf deutschen Bundesautobahnen (fiir eine detaillierte
Beschreibung des Index siehe Cox et al. 2018). Sowohl die taglichen als auch die monatlichen
Angaben zur mautpflichtigen Fahrleistung stehen in Ursprungswerten zur Verfligung oder wer-
den bereits saison- und kalenderbereinigt vom Statistischen Bundesamt ausgewiesen (vgl. Ab-
bildung 9). Auch beim Lkw-Maut-Fahrleistungsindex zeigen sich die zwei tiefen Rezessionen im
Zuge der Wirtschafts- und Finanzkrise 2008/2009 und der ersten Corona-Welle im Friihjahr 2020.
Darliber hinaus wird der gesamtwirtschaftliche Aufschwung der Jahre nach der Wirtschafts- und
Finanzkrise deutlich.

Abbildung 9: Lkw-Maut-Fahrleistungsindex Deutschland, Ursprungswerte und Bereinigung
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Quellen: Statistisches Bundesamt; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut
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Die schnelle Verfligbarkeit des Lkw-Fahrleistungsindex macht diesen Konjunkturindikator inte-
ressant fiir die Prognose der bayerischen Industrieproduktion, zumal der Fahrleistungsindex
eine hohe Korrelation mit der Industrieproduktion und dem BIP flir Deutschland aufweist (vgl.
Cox et al. 2020). Jedoch hat der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex zwei (moégliche) entscheidende
Nachteile fir unseren Anwendungsfall. Erstens bildet der Index die Fahrleistungen des gesamten
Bundesgebiets ab und kann - nach unserem Wissen - nicht fiir einzelne Bundeslander bestimmt
werden. So kann es vorkommen, dass das Fahraufkommen kraftig steigt aufgrund hoherer Nach-
frage nach Fahrdienstleistungen in anderen Bundeslandern und der bayerische Produktionsin-
dex davon unberiihrt bleibt. Zweitens umfasst der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex alle Fahrdienst-
leistungen, unabhangig davon fiir welche Wirtschaftsbereiche die Dienstleistung erbracht wird.
Damit kann keine trennscharfe Unterscheidung nach Wirtschaftsbereichen (bspw. Verarbeiten-
des Gewerbe vs. GroBhandel) vorgenommen werden, was moglicherweise die prognostischen
Eigenschaften fir die bayerische Industrieproduktion weiter einschrankt. Da die Wirtschaft des
Freistaates Bayern jedoch durch einen hohen Industrialisierungsgrad gekennzeichnet ist, kann
zumindest vermutet werden, dass der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex einen passablen prognosti-
schen Gehalt aufweist.

2.6 Datenaufbereitung fiir das Prognoseexperiment

Prognosen werden in aller Regel fiir so genannte Verlaufsraten formuliert. Bei einer Verlaufsrate
handelt es sich um die prozentuale Veranderung der ZielgroRe gegentiber der unmittelbar voran-
gegangenen Periode (z.B. gegeniiber dem Vormonat oder dem Vorquartal). Sofern die betrach-
teten Zielgrofien saisonale Muster oder Kalendereinfliisse aufweisen, ist die Berechnung von Ver-
laufsraten wenig zielflihrend zur Offenlegung der konjunkturellen Grunddynamik. Daher miissen
im Vorfeld die Stromverbrauchsdaten (Bayern und Deutschland) sowie der bayerische Produkti-
ons- und Auftragseingangsindex saison- und kalenderbereinigt werden; die ifo Indikatoren sowie
der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex werden bereits bereinigt veroffentlicht.

Die Saison- und Kalenderbereinigung ist keineswegs eine triviale Angelegenheit und wird inten-
siv auf obersten Statistikebenen (Statistisches Bundesamt in Deutschland und Eurostat in Eu-
ropa) diskutiert. Da die Saisonfigur und der kalendarische Einfluss unbeobachtbare Gréfien sind,
liegt es immer im Ermessen des Anwenders wie ,gut“ oder ,,schlecht” die vorgenommene Berei-
nigung ist. Zwar verfligen die standardmaRig zur Verfligung stehenden Saisonbereinigungsver-
fahren liber implementierte Teststatistiken, welche Aufschluss dariiber geben sollen, ob die be-
reinigten Daten noch saisonale Einfliisse im statistischen Sinne aufweisen oder nicht. Jedoch
basieren diese Tests auf einer gewissen Fehlertoleranz, so dass zumindest an dieser Stelle ein
gewisser Spielraum besteht und keine Aussage getroffen werden kann ob die eine Bereinigung
der Anderen liberlegen ist. Aufgrund mangelnder saison- und kalenderbereinigter Daten flr Bay-
ern orientieren wir uns im Folgenden an den Ausfiihrungen des Statistischen Bundesamts zur
Bereinigung der monatlichen Konjunkturindikatoren (vgl. Linz et al. 2018). Die Bereinigung er-
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folgt mit der Methode X13 JDemetra+, wobei wir Spezifika des bayerischen Kalenders explizit be-
ricksichtigen. Anstatt die Arbeitstage flir Deutschland insgesamt zu verwenden, kommt eine ei-
gens konstruierte Reihe der bayerischen Arbeitstage zum Einsatz. Bei der Bereinigung der Strom-
verbrauchsdaten miissen wir hingegen auf eigene Erfahrungen und Plausibilitatsiiberlegungen
zurlickgreifen, da nach unserem Wissen keine offiziell saison- und kalenderbereinigten Strom-
verbrauchsdaten fiir Deutschland veroffentlicht werden. Schlussendlich haben wir uns fir zwei
Ansatze entschieden, die zu ahnlichen Ergebnissen fiihrten. Erstens haben wir das Bereinigungs-
verfahren anhand diverser Kriterien automatisch entscheiden lassen, welche Spezifikation es -
gegeben der Daten - fiir am besten geeignet halt. Zweitens haben wir die gleichen Einstellungen
wie fiir den bayerischen Produktionsindex gewahlt, da beide Zeitreihen aufgrund ihrer inhaltli-
chen Koharenz ahnliche Eigenschaften aufweisen sollten. Im Folgenden findet die Prozedur auf
Basis der vom Statistischen Bundesamt empfohlenen Parametereinstellungen ihre Anwendung.

Abbildung 10 stellt die Ursprungswerte der bayerischen Industrieproduktion den von uns saison-
und kalenderbereinigten Werten gegentiber. Nach der Bereinigung der Zeitreihe ist deren Verlauf
deutlich ruhiger und die wiederkehrenden Ausschlage aufgrund der Saison und des Kalenders
werden durch das Verfahren eliminiert. Ubrig bleiben die Konjunktur- und Trendkomponente so-
wie irreguldre Ausschlage, welche die wirtschaftliche Tatigkeit beeinflussen (bspw. Streiks). In
den saison- und kalenderbereinigten Daten werden die zwei tiefen Rezessionen der letzten 15
Jahre, der lang andauernde Aufschwung der 2010er Jahre und der kraftige Boom im Jahr 2018
nochmals deutlicher abgebildet als in den Ursprungswerten.

Abbildung 10: Industrieproduktion Bayern, Ursprungswerte und Bereinigung
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Quellen: Bayerisches Landesamt fiir Statistik; Berechnungen und Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut
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Nach der Durchfiihrung der Saison- und Kalenderbereinigung konnen nunmehr die Verlaufsraten
bzw. Wachstumsraten zum Vormonat sowohl fiir die Industrieproduktion als auch den Stromver-
brauch berechnet werden. Abbildung 11 zeigt die Vormonatsveranderungen der saison- und ka-
lenderbereinigten Industrieproduktion sowie des Stromverbrauchs im Zeitraum 2007 bis 2020,
wobei die kraftigen Ausschlage im Zuge der ersten Corona-Welle zur Lesbarkeit der Abbildung
abgeschnitten wurden. Fiir diesen Zeitraum entspricht der Stromverbrauch den Angaben der
zwei VNB N-ERGIE Netz GmbH und SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG. Insgesamt zeigt sich, dass
der Stromverbrauch etwas weniger schwankungsanfallig ist als die Industrieproduktion. Die
Standardabweichung der monatlichen Zuwachsraten betragt fir die Industrieproduktion 3,8
Prozentpunkte und ist damit etwas mehr als einen Prozentpunkt groRer wie jene fiir den Strom-
verbrauch (2,7 Prozentpunkte). Trotz der geringeren Schwankungsanfalligkeit des Stromver-
brauchs zeigen beide Zeitreihen einen engen Gleichlauf, der im nachfolgenden Abschnitt naher
beschrieben werden soll. Basierend auf diesen optischen Eindriicken kann ein hoher prognosti-
scher Gehalt der Stromverbrauchsdaten fiir die Industrieproduktion Bayern vermutet werden.

Abbildung 11: Stromverbrauch RLM-Kunden und Industrieproduktion, zwei VNB

Veranderung gegeniiber dem Vormonat, saison- und kalenderbereinigt
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Das Bild bestatigt sich, wenn man anstatt der Stromverbrauchsdaten zweier VNB die Angaben
aller vier Akteure fur den Zeitraum zwischen 2015 und 2020 heranzieht (vgl. Abbildung 12). Beide
Abgrenzungen fiir die monatliche Verdnderung im Stromverbrauch weisen eine ahnlich starke
Volatilitat auf (zwei VNB: 2,9 Prozentpunkte, vier VNB: 2,4 Prozentpunkte). Zudem zeigen beide
Zeitreihen sehr ahnliche Verlaufsmuster, was sich auch in der starken positiven Korrelation von
0,91 widerspiegelt.
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Abbildung 12: Stromverbrauch RLM-Kunden und Industrieproduktion, alle VNB

Veranderung gegeniiber dem Vormonat, saison- und kalenderbereinigt
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SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Die Unterscheidung in eine lange Stromverbrauchsreihe mit nur zwei VNB und einer kurzen Zeit-
reihe aller VNB spielt vor allem fiir das Prognoseexperiment eine zentrale Rolle. Um valide Aus-
sagen lber die prognostische Giite eines Indikators zu erhalten, mlssen ausreichend lange Zeit-
reihen vorliegen. Die kurze Zeitreihe ab 2015 ist dabei schon als eher kritisch anzusehen.
Dennoch spezifizieren wir Prognoseexperimente fiir den langen und den kurzen Zeitraum, inter-
pretieren die Ergebnisse fiir den kirzeren Zeitraum aber ausschlielRlich qualitativ.

2.7 Empirische Zusammenhainge fiir die Prognose

Um zunachst einen Eindruck davon zu bekommen, ob die beriicksichtigten Indikatoren einen ge-
wissen zeitlichen Zusammenhang zur ZielgroRe aufweisen, berechnen wir so genannte Kreuzkor-
relationen. Dabei handelt es sich im Grundsatz um einfache Korrelationskoeffizienten, wobei
zeitliche Verzogerungen der Indikatoren explizit berlicksichtigt werden. So kann bspw. der
durchschnittliche Grad des Zusammenhangs des gestrigen Werts eines Indikators mit der Aus-
pragungder ZielgroRe heute berechnet werden. Verallgemeinert ist die Berechnung fiir jede Zahl
an Zeitperioden in der Vergangenheit oder in der Zukunft moglich. Fir die Prognose sind aber
besonders jene Indikatoren wertvoll, die entweder einen Gleichlauf oder einen Vorlauf vor der zu
prognostizierenden GroRe aufweisen (vgl. Nierhaus und Sturm 2020).
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Konjunkturindikatoren mit einem Gleichlauf sind dann besonders fiir die Prognose geeignet,
wenn sie keinen Publikationsverzégerungen unterliegen (z.B. ifo Indikatoren sind bereits am
Ende eines Monats verfligbar) oder gar in hoherer Frequenz (z.B. taglich) zur Verfiigung stehen.
Damit sind gleichlaufende Indikatoren besonders wertvoll fiir die Prognose des jeweils aktuellen
Monats, was gemeinhin auch als ,Nowcast“ bezeichnet wird. Konjunkturindikatoren mit einem
Vorlauf sind hingegen besonders geeignet fiir die Prognose der kommenden Monate, da sie die
Entwicklung der ZielgroRe friihzeitig anzeigen.

Im Folgenden werden die Kreuzkorrelationen zwischen der bayerischen Industrieproduktion und
jeweils einem der Indikatoren (Stromverbrauch, Auftragseingang, ifo Indikatoren und Lkw-Maut-
Fahrleistungen) separat betrachtet. Hierfiir wurden die saison- und kalenderbereinigten Indika-
toreninVeranderungen zum Vormonat transformiert, was bei den quantitativen Indikatoren pro-
zentualen Veranderungen und bei den ifo Indikatoren den einfachen Differenzen entspricht. Es
werden ausschlieBlich Zeitverschiebungen von 0 Monaten (Gleichlauf) bis 3 Monaten (starker
Vorlauf) betrachtet. Tabelle 1 prasentiert diese Kreuzkorrelationen.

Insgesamt fallt auf, dass alle Indikatoren die jeweils starkste Korrelation bei einem Gleichlauf
aufweisen und die Starke des Zusammenhangs mit grofter werdendem Vorlauf weiter abnimmt.
Bemerkenswert ist die starke Korrelation zwischen bayerischen Stromverbrauchsdaten und bay-
erischer Industrieproduktion, was bei Vormonatsveranderungen aufgrund der hohen Volatilitat
der Zeitreihe eher selten der Fall ist. In der langeren Betrachtung der Stromverbrauchsdaten
zweier VNB (2008-2020) betragt die Korrelation beim Gleichlauf 0,62 und fiir den klrzeren Zeit-
raum basierend auf den Angaben der vier VNB 0,72 (2015-2020); sofern man die Korrelationen fir
gleich kurze Zeitfenster berechnet (2015-2020), steigt die Korrelation zwischen den Stromver-
brauchsdaten der zwei VNB und der bayerischen Produktion geringfligig auf einen Wert von 0,69
an. Ein ahnlich starker Gleichlauf findet sich auch zwischen dem Auftragseingang und der Pro-
duktion (Korrelation: 0,63), was fiir den gleichen Zeitraum etwas schwacher im Vergleich zu
Deutschland ausfallt (Korrelation: 0,81).

Die ifo Indikatoren weisen insgesamt eine etwas schwachere kontemporare Korrelation mit der
Industrieproduktion in Bayern auf, zeigen daflir aber Eigenschaften als Friihindikatoren mit ei-
nem gewissen Vorlauf. Hervorzuheben sind hier insbesondere die ifo Geschaftserwartungen. Die
geringere Korrelation zwischen den ifo Indikatoren und Vormonatsverdnderungen im Vergleich
zu quantitativen Indikatoren wie dem Auftragseingang ist kein neues Phanomen, sondern zeigt
sich auch fiir Deutschland insgesamt, fiir das die ifo Indikatoren als wichtigste Friihindikatoren
gelten und einen hohen prognostischen Gehalt aufweisen (vgl. Lehmann 2020). Mafigeblich fiir
die geringere Starke des Zusammenhangs sind die Eigenschaften der betrachteten Zeitreihen.
Wahrend die Vormonatsveranderung der Industrieproduktion sehr volatil und schwankungsan-
fallig ist, weisen die ifo Indikatoren einen deutlich glatteren Verlauf auf.
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Tabelle 1: Kreuzkorrelationen der Indikatoren zur bayerischen Industrieproduktion, 2008 bis 2020

Vorlaufin ... Monaten

Indikator
0 1 2 3

Stromverbrauch Bayern, zwei VNB 0,62 -0,00 -0,21 -0,06
Stromverbrauch Bayern, vier VNB? 0,72 -0,08 -0,28 -0,05
Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,63 0,14 -0,18 -0,10
ifo Geschaftslage Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,42 -0,01 -0,07 0,07
ifo Geschaftsklima Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,55 0,19 -0,16 -0,01
ifo Geschaftserwartungen Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,50 0,27 -0,18 -0,06
ifo Produktionstatigkeit Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,35 -0,03 -0,14 0,08
ifo Produktionspldne Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,54 0,11 0,03 -0,11
Stromverbrauch Deutschland 0,36 0,01 -0,13 0,01
Lkw-Maut-Fahrleistungsindex 0,64 0,15 -0,20 -0,06

Anmerkung: Die bayerische Industrieproduktion, der Auftragseingang, die Stromverbrauchsdaten und der Lkw-
Maut-Fahrleistungsindex wurden vorab in Vormonatsverdanderungen transformiert. Die ifo Indikatoren werden in
einfachen Differenzen ausgedriickt. a) Angepasster Zeitraum: 2015 bis 2020. Quellen: Bayernwerk Netz GmbH, LEW
Verteilnetz GmbH, N-ERGIE Netz GmbH, SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG, ifo Konjunkturumfrage Bayern, ENTSO-
E, Bundesnetzagentur SMARD, Bayerisches Landesamt fiir Statistik, Statistisches Bundesamt; Berechnungen des
ifo Instituts.

Die gesamtdeutschen Stromverbrauchsdaten weisen eine eher schwache Korrelation (Gleich-
lauf: 0,36) auf, was moglicherweise auf die unterschiedlichen Abgrenzungen der Stromver-
brauchsdaten zurtickzufiihren ist. Der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex hingegen scheint recht viel-
versprechend zu sein, da er - analog zu den bayerischen Stromverbrauchsdaten - einen kraftigen
Gleichlauf (Korrelation: 0,64) mit der Veranderung der bayerischen Industrieproduktion offen-
bart. Insgesamt scheinen alle betrachteten Indikatoren geeignet fiir die Prognose zu sein. Beson-
ders aber die neu in die Diskussion gebrachten Stromverbrauchsdaten versprechen einen hohen
prognostischen Gehalt.
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3  Energieverbrauch und Energieeffizienz

Das dritte Kapitel umfasst die Bearbeitung des ersten Arbeitspaketes. Stromverbrauche der In-
dustrie sind auch Uber ihre Prognosetauglichkeit hinaus eine interessante Datenquelle. Zum ei-
nen ist die Erhdhung der Energieeffizienz einer der Pfeiler der deutschen Energiewende und
Klimapolitik, und die Daten zum Stromverbrauch erlauben einen Einblick in die Effizienzentwick-
lung in diesem Bereich. In diesem Kontext kann sich ggf. die Aussagekraft des Stromverbrauchs
als Konjunkturindikator andern, wenn sich die Stromverbrauchsintensitat der Produktion lber
die Zeit andert. Zum anderen bringt die Energiewende Veranderungen im Strommarkt mit sich;
aufgrund der steigenden Anteile fluktuierender Erneuerbarer an der Stromerzeugung nimmt die
Bedeutung des Lastmanagements zu und es stellt sich die Frage, inwieweit die aktuellen Strom-
preise und Netzentgelte hier sinnvolle Anreize setzen, Stromverbrauche zu glatten bzw. im Zeit-
verlauf zu verschieben.

Das folgende Kapitel befasst sich auf Basis der vorliegenden Verbrauchsdaten mit der Stromin-
tensitat der bayerischen Industrieproduktion, mit der Bedeutung der aktuellen Netzentgeltstruk-
turen und mit dem Zusammenspiel von Strompreisen und Stromnachfrage. Es beleuchtet auf3er-
dem den Zusammenhang zwischen Stromverbrauch und Luftverschmutzung in Bayern. In allen
Abschnitten werden die Ergebnisse mithilfe von kurzen Literaturliberblicken in einen allgemei-
neren Kontext gesetzt und Ausblicke gegeben, welche weiteren Analysen mit starker disaggre-
gierten Daten moglich waren.

3.1 Energieeffizienz und Energieintensitat

Um die Ziele der Energiewende und des Klimaschutzes zu erreichen, spielt in den Planen der Eu-
ropaischen Union (EU) und der Bundesregierung die Reduktion des Energieverbrauchs eine ent-
scheidende Rolle. Um dies zu messen, wird Ublicherweise der Primarenergieverbrauch oder der
Endenergieverbrauch verwendet. Beim Primarenergieverbrauch lassen sich die genutzten Ener-
gietrager unterscheiden, beim Endenergieverbrauch die nutzenden Verbrauchssektoren. In der
Summe unterscheiden sich die beiden Malie insbesondere durch die Verluste in der Energieum-
wandlung und durch den nicht-energetischen Verbrauch.

Je nach Verbrauchssektor werden die Endenergieverbrauche in Relation zu einer anderen Groéfe
gesetzt, um Effizienz bzw. Intensitat darzustellen. Bei Haushalten wird haufig der Endenergiever-
brauch pro Kopf, pro Wohnung oder pro Wohnflache verwendet. In der Industrie hingegen setzt
man den Energieverbrauch ins Verhaltnis zum Bruttoproduktionswert; fiir Gewerbe, Handel und
Dienstleistungen wird tblicherweise mit der BWS verglichen. In Deutschland blieb die Energiein-
tensitat der Industrie (in Gigajoule/1.000 Euro Bruttoproduktionswert) im hier betrachteten Zeit-
raum zwischen 2015 und 2019 konstant bei 2,34 (vgl. AG Energiebilanzen 2020).
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Zwischen 2008 und 2017 sank die Energieintensitat in der Industrie um durchschnittlich 1,4% pro
Jahr (vgl. Expertenkommission 2019). Damit konnte allerdings das in der Energiewende vorgege-
bene Effizienzziel von durchschnittlich 2,1% p. a. zwischen 2008 und 2017 nicht erreicht werden
(vgl. Abbildung 13). Industrie und das Aggregat bestehend aus Gewerbe, Handel und Dienstleis-
tungen (GHD) weisen zwar bessere Werte auf als der Verkehr, liegen aber immer noch deutlich
unter dem Ziel (vgl. Expertenkommission 2019).

Abbildung 13: Entwicklung der Energieeffizienz nach Abnehmer, Durchschnitt 2008 bis 2017
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Tatsachlich lassen sich auch aus der Literatur zur ,,Energieeffizienzliicke“ (energy efficiency gap)
einige Griinde anfiihren, warum kostendeckende Investitionen in Energieeffizienz haufig nicht
durchgefiihrt werden (vgl. Gillingham und Palmer 2014). Ein Grund ist das Risiko fluktuierender
Energie- (und CO,-) Preise: bei irreversiblen Investitionen und fluktuierenden Energiepreisen
muss ein héherer Ertrag gewahrleistet sein als ohne dieses Risiko. Im Vergleich dazu ist der Aus-
bauvon Erneuerbaren-Erzeugungsanlagen unter dem Erneuerbare-Energien-Gesetz (EEG) risiko-
arm, da die Zahlungsbetrage pro eingespeister Kilowattstunde von vornherein feststehen.* Noch
wichtiger ist aber sicherlich das Argument der Opportunitatskosten. Die Identifikation und Um-
setzung von Energiesparmalnahmen - selbst mit Hilfe eines kostenlosen Energieaudits o. A. -
bindet wertvolle Personalressourcen, die dann fiir andere produktive Einsatze fehlen (vgl. Ander-
son und Newell 2004). In kleinen Unternehmen mit wenigen Mitarbeitern fallen diese Hemmnisse
noch starker ins Gewicht. Dazu kommt die Moglichkeit des Rebound-Effekts, wonach die durch

! Aus einer bisher unversffentlichten Umfrage des ifo Instituts fir die Stiftung Familienunternehmen geht hervor, dass mehr Unter-
nehmen in eigene Erzeugungsanlagen aus Erneuerbarer Energie investieren als in EnergieeffizienzmaRnahmen.
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Energieeinsparungen freiwerdende Mittel zu einer Wiedererhdhung des Energieverbrauchs fiih-
ren; empirische Untersuchungen kommen aber zu dem Schluss, dass der Rebound-Effekt Einspa-
rungen wohl nicht vollstandig kompensiert (vgl. Borenstein 2015).

Wenn im gesamtwirtschaftlichen Kontext von einer Veranderung der Energieintensitat gespro-
chen wird, werden dabei typischerweise zwei Kanale unterschieden (vgl. Haas und Kempa 2018):
der strukturelle Effekt (Anderung der Energieintensitat durch eine Verschiebung der wirtschaftli-
chen Aktivitat von energieintensiven zu starker dienstleistungsorientierten Branchen) und der
Effizienzeffekt (Effizienzsteigerungen innerhalb von Branchen, insbesondere innerhalb der ener-
gieintensiven Industrie). Der strukturelle Effekt wird durch die Produktivitat in den verschiede-
nen Wirtschaftsbereichen getrieben. Der Effizienzeffekt geht auf den Einfluss von Preisen und In-
novationsaktivitaten vor allem im energieintensiven Bereich zuriick (die wiederum beide durch
Politikmalinahmen beeinflusst werden kdonnen). Auf Basis von Daten flir 1995 bis 2007 zeigen
Haas und Kempa (2018), dass in diesem Zeitraum in Deutschland der Effizienzeffekt dominierte.

Mit den vorliegenden Daten zum Stromverbrauch der Industrie kann offensichtlich nur der Effizi-
enzeffekt beurteilt werden, und auch nur in begrenztem Male. Der Bezug von Strom ist nur eine
Komponente des Endenergieverbrauchs. Auch aufgrund der Substitutionsmoglichkeiten zwi-
schen verschiedenen Energietragern lasst sich vom Verbrauch des Energietragers Strom nicht
zwangslaufig auf den Endenergieverbrauch schlieRen. Insbesondere die Elektrifizierung von In-
dustrieprozessen auf dem Weg zur Klimaneutralitat 2045 wird voraussichtlich zu einem Anstieg
des deutschen Industriestromverbrauchs spatestens ab 2035 fiihren (vgl. Prognos et al. 2021),
ohne dass man dies als Riickschritt in der Energieeffizienz beurteilen sollte.

Was sich im Kontext von Stromverbrauchen darstellen lasst, ist die Entwicklung der deutschen
Industriestrompreise im Vergleich zum Stromverbrauch: wie oben erwahnt, geht die Literatur da-
von aus, dass Energiepreise die Effizienz beeinflussen. Allerdings sind die deutschen Strompreise
- anders als die Preise importierter Energietrager - stark von der deutschen Stromnachfrage be-
einflusst: eine hohere Stromnachfrage geht in der kurzen Frist mit héheren Bérsenstrompreisen
einher (siehe auch Abschnitt 3.3), die sich dann auch mittelfristig in héhere langfristige Preise
Ubersetzen. Einzelne Unternehmen kénnen natiirlich auf hdhere Strompreise mit Stromeinspa-
rungen reagieren; in der aggregierten Analyse wird aber immer auch der Zusammenhang zu se-
hen sein, dass die Gesamtnachfrage den Preis beeinflusst. Somit ist auf Basis von aggregierten
Daten ein kausaler Zusammenhang zwischen Verbrauch und Preisen nicht ohne Weiteres identi-
fizierbar.

Basierend auf den aktuell vorliegenden, aggregierten Daten der bayerischen VNBs lasst sich we-
der ein klarer Trend bei der Stromintensitat (Verhaltnis des Stromverbrauchs zum Produktions-
index Bayerns) noch ein eindeutiger Zusammenhang zwischen Strompreisen und Energieinten-
sitat erkennen (vgl. Abbildung 14). Der Stromverbrauch bei Groflabnehmern in Bayern war
zwischen 2015 und 2019 recht konstant.
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Abbildung 14: Entwicklung von Industriestrompreis, Stromverbrauch und Energieintensitat Bayern
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Der angegebene Strompreis ist der mittlere Preis fiir deutsche Industriekunden mit einem jahrlichen

Verbrauch von 2.000 MWh bis 20.000 MWh. Quellen: Bayernwerk Netz GmbH, LEW Verteilnetz GmbH,

N-ERGIE Netz GmbH, SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG; Bayerisches Landesamt fiir Statistik, Eurostat;
Berechnungen und Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Zum Vergleich: In Deutschland lag die Energieintensitat in der Industrie (in Gigajoule / 1.000 Euro
Bruttoproduktionswert) zwischen 2015 und 2019 konstant bei 2,34. Die Stromintensitat (in Kilo-
wattstunden / 1.000 Euro Bruttoproduktionswert) sank im gleichen Zeitraum leicht von 206,46
auf 201,43 (vgl. AG Energiebilanzen 2020).

Neben den Preisen konnen PolitikmaRnahmen zu Effizienzsteigerungen beitragen. Energieeffi-
zienzprogramme unterscheiden sich von anderen Klimaschutz- und EnergiewendemalRnahmen
wie etwa dem Emissionshandel oder dem EEG: bei Letzteren ist relativ klar, was und wen sie re-
gulieren, zu welchem Zeitpunkt sie in Kraft treten und welche Preise oder Tarife zu welcher Zeit
gelten. Im Vergleich dazu sind Programme zur Steigerung der Energieeffizienz viel kleinteiliger
und teilweise auch liberlappend, was die Evaluierung der Wirkung erschwert (vgl. Expertenkom-
mission 2019). In Deutschland beinhaltet z.B. der Nationale Aktionsplan Energieeffizienz (NAPE)
mehrere unterschiedliche MaRnahmen, die den Energie- und potentiell den Stromverbrauch in
der Industrie adressieren. Dazu gehort das KfW-Energieeffizienzprogramm flir Produktionsanla-
gen und Prozesse, der Energieeffizienzfonds, die Energieauditpflicht fir nicht-KMUs und die Ini-
tiative Energieeffizienznetzwerke (vgl. Bundesministerium fiir Wirtschaft und Energie 2019). Auf
Basis der verfligbaren Daten ist die Wirkung solcher Mafinahmen schwer zu evaluieren. Der NAPE
wurde im Dezember 2014 veroffentlicht, galt also Giber den gesamten Betrachtungszeitraum hin-
weg. Viele der Mallnahmen wurden und werden zu unterschiedlichen Zeitpunkten individuell
umgesetzt.

26 Wirtschafts-/Konjunkturanalyse mit Stromverbrauchsdaten



Energieverbrauch und Energieeffizienz

Die Analyse von PolitikmaRnahmen und Stromverbrauch konzentriert sich deshalb auf zwei eher
allgemeine Ankiindigungen auf EU-Ebene: das ,Saubere Energie fiir alle Europaer-Paket (vgl.
Europaische Kommission 2016) und zwei Richtlinien, die im Dezember 2018 verabschiedet wur-
den: die Erneuerbare-Energien-Richtlinie (vgl. Europdische Union 2018a) und die Energieeffi-
zienzrichtlinie (vgl. Europdische Union 2018b). Die Kommunikation des ,,Saubere Energie fiir alle
Europder“-Pakets ist eine Ankiindigung von geplanten PolitikmaRnahmen, hat also selbst keinen
rechtsverbindlichen Charakter; die Richtlinien enthalten Vorschriften fiir die EU-Mitgliedsstaa-
ten, geben ihnen aber Zeit und Gestaltungsspielraum zur Umsetzung.

Trotz oder gerade wegen dieses allgemeinen Charakters der EU-Ankindigungen kann eine Ana-
lyse lohnenswert sein: auch die Bekanntgabe geplanter Politiken kann dazu beitragen, Normen
zu verbreiten und Erwartungen zu formen; diese ,expressive role of law“ (vgl. Bénabou und Tirole
2011) erreicht alle Unternehmen gleichzeitig, unabhangig davon, ob sie von umgesetzten Mal3-
nahmen tatsachlich betroffen waren. Auch empirische Studien zeigen, dass Unternehmen haufig
schon auf politische Ankiindigungen reagieren und das Datum des Inkrafttretens nicht immer
relevant ist (vgl. Lemoine 2017, Hendricks et al. 2021).

Abbildung 15 zeigt Regressions-Diskontinuitats-Analysen rund um die beschriebenen Politikan-
kiindigungen (einzeln fiir jeden VNB): es wird unter Berlicksichtigung von Kontrollvariablen wie
Anzahl der Kunden pro Netzbetreiber gepriift, ob es zu den beschriebenen Zeitpunkten einen
Bruch im aggregierten Strombezug gibt. Fiir das ,,Saubere Energie flr alle Europder -Paket (je-
weils linke Seite) ist dies nicht der Fall. Zum Zeitpunkt der beiden Richtlinien zu Erneuerbaren
Energien und Energieeffizienz scheint es bei allen Netzbetreibern eine gewisse Diskontinuitat zu
geben: auller bei den SWM (Uberlappen sich die Konfidenzintervalle links und rechts von der
Bruchlinie nicht. Interessant ist, dass dieser Bruch bei den Stromverbrauchsdaten fir ganz
Deutschland (vgl. Abbildung 16) nicht sichtbar ist. Die Gesamtdaten fiir Deutschland enthalten
auch den Stromverbrauch der Haushalte - dies konnte ein Hinweis darauf sein, dass insbeson-
dere in der Industrie eine Anderung stattgefunden hat. Ein klarer Beweis fiir die ,expressive*
Wirksamkeit der beiden Richtlinien ist die Analyse allerdings nicht. Es konnten zeitgleich auch
andere Faktoren eine Rolle gespielt haben. Dazu kommt die allgemeine Frage, inwieweit der
Stromverbrauch beim anvisierten Energieeffizienzgewinn eine Rolle spielt.
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Abbildung 15: Regressions-Diskontinuitat nach Netzbetreibern
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Abbildung 16: Regressions-Diskontinuitat fiir Deutschland
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3.2 Lastmanagement: Moglichkeiten und Netzentgeltstruktur

Die ehrgeizigen Dekarbonisierungsziele und der verstarkte Einsatz erneuerbarer Energiequellen
erfordern nicht nur eine hohere Energieeffizienz, sondern auch eine gréfiere Flexibilitat des Net-

zes, um eine stabile und zuverlassige Versorgung zu gewahrleisten. Derzeit kann ein hdherer An-

teil an variablen Erneuerbaren dazu fiihren, dass die Stromversorgung volatiler wird. Eine Mog-
lichkeit, dies zu uberwinden, ist die Entwicklung eines neuen dynamischen Gleichgewichts
zwischen Angebot und Nachfrage durch Demand Side Management (DSM). Im Allgemeinen um-
fasst DSM eine Reihe von Malknahmen, die das Ausmalf’ und/oder den Zeitpunkt der Stromnach-

frage verandern, um den gesamtwirtschaftlichen Nutzen zu erhéhen (vgl. Arnold und Janssen
2016). DSM-Programme konnen wie folgt klassifiziert werden (vgl. Palensky und Dietrich 2011):

Anreizbasierte DSM:
o Direkte Laststeuerung (DLC): Versorgungsunternehmen oder Netzbetreiber er-
halten freien Zugang zu den Kundenprozessen.
o Unterbrechbare/kurzfristige Tarife: Kunden erhalten Sondervertrage mit be-
grenzten Abnahmemengen.
Notfallprogramme: freiwillige Reaktion auf Notfallsignale.
Kapazitatsmarktprogramme: Kunden garantieren die Einspeisung, wenn das
Netz in Not ist.
o Programme zur Nachfragebegrenzung (Demand Bidding): Kunden kdénnen ein
Gebot fiir die Einspeisung zu attraktiven Preisen abgeben.
Zeitabhangige DSM:
o Time-of-Use-Tarife (ToU): Es wird ein statisches Preisschema angewandt.
o Kritische Spitzenlasttarife (Critical-Peak-Pricing, CPP): Eine weniger vorherbe-
stimmte Variante von ToU.
o Real-Time-Pricing (RTP): Die Groflhandelsmarktpreise werden an die Endkunden
weitergeleitet.
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Insgesamt gibt es weniger Studien zu DSM-Programmen in der Industrie als fir Privathaushalte.
Die verfligbaren Studien zeigen jedoch positive Ergebnisse. Krzikalla et al. (2013) zeigen bei-
spielsweise, dass DSM in der Industrie im Vergleich zu den meisten Flexibilitats- und Zuverlassig-
keitsmaRnahmen eine der kosteneffizientesten und am einfachsten umzusetzenden Strategien
ist. Darliber hinaus zeigen verschiedene Simulationsstudien, dass das héchste Einsparungspo-
tenzial bei den Betriebskosten von etwa 10% fiir Industriekunden gegentiber durchschnittlich 5%
flir Haushaltskunden moglich ist (vgl. Logenthiran et al. 2012). In dieser Hinsicht haben DSM-Pro-
gramme, wenn sie auf industrielle Verbraucher angewandt werden, das Potenzial, die Zuverlas-
sigkeit des Netzes erheblich zu verbessern und monetare Einsparungen zu erzielen, anstatt in
Netzkapazitatserweiterungen zu investieren. Ein relevantes Beispiel fiir eine regionales DSM-Pro-
gramm ist das Pilotprojekt Demand Side Management Bayern, das Unternehmen darin unter-
stiitzen soll, ihre Stromnachfrage flexibler zu gestalten.

Allgemein konnten Stromverbrauchsdaten grofier Industriekunden zur Ausarbeitung spezifi-
scher Anreizsysteme sowie zur Weiterentwicklung und Quantifizierung der Nachfragesteuerung
beitragen. Wahrend die derzeit verfiigbaren aggregierten Daten keine Schatzung der Kostenein-
sparungen oder der Effizienz eines spezifischen DSM-Programms erlauben, kdnnen wir eine erste
explorative Analyse durchfiihren, indem wir die durchschnittliche stiindliche Stromnachfrage je-
des Netzbetreibers mit der Gesamtnachfrage in Deutschland im Zeitraum von 2015 bis 2019 ver-
gleichen (vgl. Abbildung 17).

Im Vergleich der Nachfrageprofile der bayerischen RLM-Kunden (blaue, rote, griine Linien) mit
der gesamtdeutschen Nachfrage (graue Linien) zeigt sich zunachst der klare Abfall der Industrie-
nachfrage in den Abendstunden, wohingegen der gesamtdeutsche Stromabsatz - der auch Haus-
haltskunden enthalt - noch einen zweiten Peak in den Abendstunden aufweist. Interessant ist
auch, dass die Nachfrage der bayerischen RLM-Kunden friiher am Morgen ansteigt und die Last-
spitze etwas friiher erreicht wird als in Gesamtdeutschland. Beim VNB N-ERGIE Netz GmbH fallt
dies besonders auf; andererseits bewegt sich die Nachfrage dort in den Abendstunden starker
analog zur Nachfrage im Gesamtnetz. Dies konnte bedeuten, dass bei Kunden der N-ERGIE Netz
GmbH ein hoheres Einsparungspotential besteht, wenn die abendliche Netzspitze gezielt ge-
senkt werden soll.
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Abbildung 17: Stiindliche Lastprofile der VNB im Vergleich zu Deutschland, Durchschnitt 2015 bis 2019
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Quellen: Bayernwerk Netz GmbH, LEW Verteilnetz GmbH (LVN), N-ERGIE Netz GmbH,

SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG; Bundesnetzagentur; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Detailliertere Informationen lber die hochsten Spitzenwerte (maximale Leistung) pro Jahr nach
Netzebene sind ebenfalls verfiighar. RLM-Kunden kdnnen an folgende Netzebenen angeschlos-
sen werden:

e Umspannung Hochstspannung zu Hochspannung (H6S/HS),
e Hochspannung (HS),

e Umspannung Hochspannung zu Mittelspannung (HS/MS),

e Mittelspannung (MS),

e Umspannung Mittelspannung zu Niederspannung (MS/NS),
e Niederspannung (NS).
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Die Entwicklung der Spitzenwerte von 2015 bis 2019 und die Entwicklung des Gesamtstromver-
brauchs (gesamte Arbeit) nach Netzebene ist in der Abbildung 18 beispielhaft fiir einen Netzbe-
treiber dargestellt. Zwischen den Jahren 2016 und 2017 kam es zu einigen Anschlusswechseln,
diesichin der ,vertauschten“Arbeit nach Netzebene (zwischen der Hochspannungs-/Mittelspan-
nungsanschlussstelle und Mittelspannung) widerspiegeln. Andererseits scheint zwischen 2016
und 2017 die maximale Leistung im Mittelspannungsbereich nicht so stark angestiegen zu sein
wie die Jahresarbeit. Im Hochspannungsbereich sank die maximale Leistung analog zur Gesamt-
arbeit. Insgesamt lassen sich aber viele Veranderungen im Jahresvergleich durch Anschluss-
wechsel, Neuanschliisse bzw. Netzgebietsveranderungen erklaren.

Abbildung 18: Maximale Leistung und gesamte Arbeit nach Netzebene, 2015 bis 2019
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Quellen: Angaben eines bayerischen Verteilnetzbetreibers; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut
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Aktuell konnen GroRverbraucher ein individuelles, geringeres Netzentgelt bezahlen, wenn sie
»atypische Netznutzung® nachweisen (also vorwiegend aufierhalb der ,Hochlastzeitfenster”
Strom abnehmen) oder besonders gleichmaRig Strom beziehen (liber 7.000 Jahresbenutzungs-
stunden). AuBerdem gibt es auf Ebene der Ubertragungsnetzbetreiber (UNB) ebenfalls Anreize
zum Lastmanagement (vgl. Eicke et al. 2021): tber Regelleistungsmarkte, die Verordnung zum
Abschalten von Lasten, und schlief3lich auch tiber den Strom-Spotmarkt (Intraday), wo einige der
grofiten Verbraucher ihren Strom direkt an der Borse zu zeitspezifischen Preisen kaufen, die eine
gewisse Knappheit widerspiegeln. Die tibrige Netzentgeltsystematik bietet aber eher Anreize fiir
einen gleichmaRigen, hohen Strombezug - und diese Mechanismen wirken finanziell starker als
der Anreiz der moglichen Erlése durch die oben genannten Markte (Deutsche Energie-Agentur
2018).

Vor diesem Hintergrund und wegen der sich andernden Stromerzeugungsstruktur (Kohleaus-
stieg, groRerer Anteil Erneuerbarer Energien) wird derzeit auf Ebene der Bundesnetzagentur eine
Anderung der Netzentgeltregelungen fiir GroRkunden diskutiert (vgl. Agora Energiewende 2021,
Deutsche Energie-Agentur 2018). Die Rolle und Handlungsfahigkeit der Bundesnetzagentur als
Unterstiitzung der Energiewende-Politik wurde allerdings durch das jiingste Urteil des Europai-
schen Gerichtshofs in Frage gestellt: ,,Der Europaische Gerichtshof (EuGH) hat Deutschland auf-
gefordert, der unter anderem fiir die Regulierung der Strom- und Gasnetze zustandigen Bundes-
netzagentur  mehr Unabhangigkeit  einzurdaumen®; Netzbetreiber beflirchten
Investitionsunsicherheit.

Fur die aktuellen Netzentgelte der RLM-Kunden (abgesehen von atypischer Netznutzung) sind
nur zwei Werte maRgeblich: die Arbeit (Gesamtstromverbrauch im Jahr) und die Leistung (indi-
viduelle Spitzenlast im Jahr). Diese Werte sind véllig unabhangig davon, wann und wo im Netz
die Lastspitzen angefallen sind. Zur Festlegung der Netzentgelte missen die Netzbetreiber eine
Gleichzeitigkeitsfunktion anwenden. Der Gleichzeitigkeitsgrad reprasentiert die Wahrscheinlich-
keit, dass die Einzelentnahme einen hohen Beitrag zur Jahreshochstlast der jeweiligen Netz-
bzw. Umspannebene leistet. Es wird angenommen, dass diese Wahrscheinlichkeit mit einer ho-
heren Anzahl von Nutzungsstunden steigt. Die Gleichzeitigkeitsfunktion hat einen ,Knick“ bei
2.500 Benutzungsstunden pro Jahr: unterhalb dieser Benutzungsdauer spielt der Leistungspreis
(in Euro/kW/Jahr) eine geringere Rolle als der Arbeitspreis (in Ct/kWh). Fir Abnehmer mit hohe-
ren Benutzungsdauern wird der Leistungspreis deutlich relevanter. Fiir Abnehmer rechts und
links des ,,Knicks“ gelten also vollig unterschiedliche Anreizstrukturen zur Netznutzung.

Abbildung 19 zeigt schematisch die entsprechende Funktion (dargestellt als Linie) fir einen der
teilnehmenden Verteilnetzbetreiber und die Position der Abnehmer rund um die Funktion (dar-
gestellt mit Kreisen). Die Funktion lasst sich aus den Leistungs- und Arbeitspreisen des Netzbe-
treibers errechnen. Bei den Kreisen muss betont werden, dass die Werte approximiert sind: die

! Artikel auf ZEIT ONLINE abrufbar unter: https://www.zeit.de/wirtschaft/2021-09/eugh-urteil-bundesnetzagentur-unabhaengigkeit-
regulierung-energiemarkt-leitungskosten.
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Nutzungsstunden (x-Achse) werden als Verhaltnis von Gesamtarbeit zu Leistung berechnet (ent-
sprechend Stromnetzentgeltverordnung). Uber die tatsichliche Gleichzeitigkeit der Abnehmer
(y-Achse) haben wir keine Informationen, da wir nicht wissen, zu welcher Zeit die individuellen
Lastspitzen angefallen sind. Deshalb sind die Kreise der einzelnen Abnehmer auf der Gleichzei-
tigkeitsfunktion abgetragen; in Wirklichkeit streuen sie stark um die Linie (vgl. Agora Energie-
wende 2021). Interessant ist aber die Frage, ob sich Abnehmer strategisch rechts oder links des
»Knicks“ positionieren. Dies lasst sich auf Anhieb nicht eindeutig erkennen, auch wenn es eine
leichte Haufung der Kreise knapp tiber 2.500 Benutzungsstunden gibt. Dies liefle auf eine leichte
Praferenz fiir einen geringeren Arbeits- und hoheren Leistungspreis schlieRen, also eine ,glat-
tere“ Nachfrage. Insgesamt bewegt sich aber zumindest auf dieser Netzebene die Mehrheit der
Abnehmer in groflem Abstand zum Bruch in der Anreizstruktur.

Abbildung 19: Gleichzeitigkeitsfunktion fiir die Netzentgeltkalkulation
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Quellen: Angaben eines bayerischen Verteilnetzbetreibers; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Bei Verfligbarkeit disaggregierter Verbrauchsdaten auf Abnehmerebene konnten die Auswirkun-
gen aktueller Entgeltstrukturen genauer analysiert werden: bspw. konnten die individuellen
Spitzenlasten auch zeitlich analysiert und mit relevanten Daten zu Strom- und Netzpreisen kom-
biniert werden. Darliber hinaus kénnten die Auswirkungen alternativer Vorschlage fir die
Netzentgeltstruktur (wie Echtzeit- oder diverse Spitzenlast-basierte Preissysteme) analysiert
werden. Eine solche Analyse kann wichtige Erkenntnisse flir Tarifgestaltungs- und Netzaus-
bauoptionen liefern.

34 Wirtschafts-/Konjunkturanalyse mit Stromverbrauchsdaten



Energieverbrauch und Energieeffizienz

3.3 Zusammenhang zwischen Stromverbrauch und
Borsenstrompreisen

Eine vielversprechende Variable fiir die Vorhersage der Nachfrage konnten die Preise von Futures
sein. Daflir wurden flir das Jahr 2015 die Nachfragedaten der Netzbetreiber mit den Marktdaten
von relevanten Futures verkniipft. In den folgenden Abbildungen sieht man die geschatzten
Kleinstquadrate-Koeffizienten von einfachen linearen Modellen mit der Nachfrage als abhangi-
ger Variable. Die Modellnummer bezieht sich auf die zugehdrigen Regressionstabellen, wo mit
aufsteigender Nummer fir mehr Kovariablen kontrolliert wird. Man muss die Futures jedoch
nach Differenz von Handelszeitpunkt und Lieferzeitpunkt unterscheiden. Deshalb gibt die Zahl
im Variablennamen genau diese Differenz an (in Tagen bzw. Monaten). Zusatzlich werden Base-
und Peak-Future-Preise unterschieden.

Bei den taglichen Daten (vgl. Abbildung 20) sieht man einen positiven Zusammenhang zwischen
der Nachfrage und den Preisen, welcher 2-5 Tage vor dem Liefertag am starksten zu sein scheint.
Hier gibt es keine nennenswerten Unterschiede zwischen Base- und Peak-Future-Preisen. Bei
den wochentlichen Daten (vgl. Abbildung 21) sieht man einen leichten Unterschied zwischen
Base- und Peak-Future-Preisen: bei ersteren ist der Zusammenhang eine Woche vor Lieferung
am starksten. Bei Letzteren hingegen sieht man den starkeren Zusammenhang fiir die zweiwo-
chigen Futures. Fiir die monatlichen Daten (vgl. Abbildung 22) ergibt sich zumindest bei den
Base-Future-Preisen ein ahnliches Bild. Fur die Peak-Future-Preise in Modell 2 allerdings nicht,
hier sieht man sogar zwei negative Koeffizienten. Die Aussagekraft der monatlichen Daten ist auf-
grund der niedrigen Zahl an Beobachtungen jedoch sehr begrenzt.

Aus prognostischer Sicht ware die Verwendung von monatlichen Termindaten zwar am vorteil-
haftesten, da sie im Voraus verfligbar sind, aber aufgrund der Divergenz der geschatzten Koeffi-
zienten fur die monatlichen Daten zwischen Basis- und Spitzennachfrage sowie der geringen An-
zahlvon Beobachtungen ist diese Analyse nicht fiir die Prognose geeignet.
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Abbildung 20: Geschatzte Koeffizienten der taglichen Future-Preise
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Abbildung 21: Geschatzte Koeffizienten der wochentlichen Future-Preise
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Abbildung 22: Geschatzte Koeffizienten der monatlichen Future-Preise

Schétzungen fiir die monatlichen Future-Preise
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Zusatzlich zu den Futures-Daten untersuchen wir den Zusammenhang zwischen Day-Ahead-
Strommarktpreisen und Stromverbrauch. Die Ergebnisse der Schatzung der Regressionen sind
in Tabelle 2 aufgefiihrt. Unter Berlicksichtigung von Kontrollvariablen wie Netzbetreiber, Zeit-
punkt, Lufttemperatur, Sonneneinstrahlung etc. wird immer noch ein positiver und statistisch
signifikanter Effekt beobachtet. Obwohl wir die Koeffizienten nicht kausal interpretieren kdnnen,
zeigen die Schatzungen eine konsistente positive Beziehung zwischen den Day-Ahead-Strom-
preisen und der industriellen Stromnachfrage.
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Tabelle 2: Auswirkungen des Preises auf die Nachfrage, stlindliche Datenbasis

abhéangige Variable: log(Stromnachfrage in MWh)

Modell (1) (2) (3) (4) (5) (6)
Variablen
0,06* 0,07* 0,06*
log(Strompreis;.1)?
(0,02) (0,02) (0,02)
0,05* 0,05* 0,06*
log(Strompreis;.,)?
(0,02) (0,02) (0,02)
0,02* 0,02* 0,02* 0,02*
Temperatur?
(0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
2x10%%%  2x10%* 22X 10%** 2x10%**
Temperatur??
(7x107%) (7x107%) (Tx107) (7x107)
Sonneneinstrah- 9x10°® 3x10° -3x 107 1x107**
lung, direkt (3x107) (3x107) (5%107%) (3x107%)
Sonneneinstrah- 5x107*** 5x 107 5x 107 5x 1074
lung, diffus (6% 10°) (6% 107) (6x107%) (6x 107
Einstrahlung x 1x10°*
Strompreis;.; (5x107)
Einstrahlung x -3x107°*
Strompreis:., (6x107)
Zeitkonstante
Ja Ja Ja Ja Ja Ja
Effekte?
Beobachtungen 205.965 205.961 172.142 172.234 172.142 172.234
R? (gesamt) 0,93 0,93 0,96 0,95 0,96 0,95
R2 (within) 0,04 0,03 0,36 0,34 0,36 0,34

Anmerkung: a) Angaben fiir Deutschland. b) Dummys fiir verschiedene Netze und Datumsangaben. Auf
Netzebene geclusterte Standardfehler in Klammern. Koeffizienten signifikant von Null verschieden

zum 1%-, 5%- oder 10%-Konfidenzniveau (***,

*kk *k *

,*). Quellen: Berechnungen des ifo Instituts.
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3.4 Zusammenhang zwischen Stromverbrauch und
Luftverschmutzung

Ein weiterer wichtiger Bereich, der in der verfligbaren Literatur im Zusammenhang mit der Ver-
besserung der Energieeffizienz und des Stromverbrauchs haufig untersucht wird, sind die zusatz-
lichen Vorteile einer geringeren Luftverschmutzung (vgl. Yue et al. 2021). In diesem Zusammen-
hang konzentrieren sich die meisten Studien auf die Auswirkungen, die in einem bestimmten
Industriezweig erzielt werden kénnen - zum Beispiel in der Zement-, Papier- oder Stahlindustrie.
Eine Studie von Zhang et al. (2015), die sich auf die Zementindustrie in China konzentriert, legt
bspw. nahe, dass die Einfihrung von Energieeffizienzmallnahmen dazu beitragen kann, bis 2030
5% der CO,-, 3% der PM-, 15% der SO,- und 12% der NO,-Emissionen zu senken.

Auch wenn uns keine Informationen tiber die spezifischen Branchen der RLM-Kunden vorliegen,
ist es dennoch interessant zu prifen, wie viel ihr Stromverbrauch zur Luftverschmutzung bei-
tragt. Zu diesem Zweck haben wir die vier Hauptschadstoffe CO, NO,, PM2,5 und PM10 ausge-
wahlt und die Auswirkungen des Stromverbrauchs auf jeden dieser Schadstoffe analysiert (vgl.
Tabelle 3). Die Schatzergebnisse lassen sich wie folgt interpretieren: Die Stromnachfrage stehtin
einem positiven Zusammenhang mit allen Schadstoffen. Am starksten ist die Auswirkung auf die
NO,-Belastung: der Anstieg des Stromverbrauchs um 1% geht mit einem durchschnittlichen An-
stieg der NO,-Belastung um 0,15% einher. Daher kann fir kiinftige Untersuchungen, die auf dis-
aggregierten Daten beruhen und die Einflihrung von EnergieeffizienzmaRnahmen fiir Industrie-
kunden analysieren, auch ein positiver Zusatznutzen in Form einer geringeren
Luftverschmutzung erwartet werden.

Tabelle 3: Auswirkungen der Stromnachfrage auf die Luftverschmutzung

abhéngige Variable log(CO) log(NO,) log(PM2,5) log(PM10)
Variablen

-1,65*** 2,24*** 2,19*** 2,32***

Konstante
(0,01) (0,01) (0,01) (0,01)

0,10*** 0,12*** 0,05*** 0,09%**
log(Stromnachfrage in MWh) (1x107) (1x107) (2% 107) (2% 107)

-0,02*** -0,01*** -0,02*** -0,01***
Temperatur (7x10°) (9% 10°) (1% 107 (1x107)
Beobachtungen 280.483 280.483 280.483 280.483
adj. R? 0,21 0,11 0,08 0,05
Anmerkung: a) Angaben fiir Deutschland. Standardfehler in Klammern. Koeffizienten signifikant von
Null verschieden zum 1%-, 5%- oder 10%-Konfidenzniveau (***, **, *). Quellen: Berechnungen des ifo
Instituts.
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4  Stromverbrauch und Konjunktur

Im folgenden Abschnitt wird der Frage nachgegangen, ob die Stromverbrauchsdaten der bayeri-
schen VNB zu einer gleichen bzw. dhnlichen Datierung der Konjunkturzyklen fiihren wie die bay-
erische Industrieproduktion. Hierfiir wird zunachst der verwendete Datierungsalgorithmus ein-
gefuhrt und in Grundziigen beschrieben. Im Anschluss wird die Zyklendatierung der
Industrieproduktion und des Stromverbrauchs naher beleuchtet; der Abschnitt schlieRt mit einer
Diskussion zur Konkordanz der beiden individuell extrahierten Konjunkturzyklen.

4.1 Grundziige des Datierungsalgorithmus

Die Datierung der konjunkturellen Grunddynamik einer Volkswirtschaft bzw. eines 6konomi-
schen Indikators ist sowohl fiir die angewandte Konjunkturanalyse und -prognose als auch wirt-
schaftspolitische Entscheidungstrager von wichtiger Bedeutung. So haben sich in der akademi-
schen Literatur eine Handvoll Datierungsalgorithmen herausgebildet, welche wu.a. in
parametrische und nicht-parametrische Ansatze eingeteilt werden konnen (vgl. Harding und Pa-
gan 2003). Wahrend erstere Klasse 6konometrische Herangehensweisen wie bspw. Markov-Swit-
ching-Modelle umfasst, basieren nicht-parametrische Methoden auf mehr oder weniger einfa-
chen Entscheidungsregeln? oder visuellen Inspektionen der zu untersuchenden GréRen. Fir die
vorliegende Forschungsfrage entscheiden wir uns fiir den nicht-parametrischen Datierungsalgo-
rithmus nach Bry und Boschan (1971), da dieser - im Sinne der externen Replizierbarkeit - recht
simpel, transparent und leicht nachvollziehbar ist. Zudem zeigen Harding und Pagan (2003), dass
der nicht-parametrische Ansatz sehr gute und robuste Ergebnisse (z.B. durch Hinzunahme neuer
Beobachtungen) im Vergleich zu parametrischen Herangehensweisen generiert.

Der Bry-Boschan-Algorithmus modelliert die Schwankungen der wirtschaftlichen Aktivitat als so
genannten klassischen Konjunkturzyklus, d.h. das Niveau der zu untersuchenden Groéfse wird be-
trachtet. Im Gegensatz dazu ist der Wachstumszyklus definiert als Abweichung der aktuellen
wirtschaftlichen Aktivitat von einem trendmafligen bzw. potentiellen Aktivitatsniveau (siehe
bspw. Abberger und Nierhaus 2007). Wir folgen hier der Empfehlung von Harding und Pagan
(2002) und untersuchen das Niveau des Stromverbrauchs bzw. der bayerischen Industrieproduk-
tion. MaRgeblich hierfiir ist, dass der Trend einer ZielgroRe eine unbekannte Grofde ist und die
Schatzung bzw. Filterung dieser GroRe das Ergebnis der Zyklendatierung erheblich beeinflussen
kann. Abbildung 23 zeigt die schematische Darstellung eines klassischen Konjunkturzyklus. Hier-
bei steigt das Aktivitatsniveau lGber die Zeit hinweg trendmaRig an, wenngleich sich regelmaRige
Schwankungen im Ausstol} ergeben. Phasen mit steigender Wirtschaftsaktivitat werden an-
schlieflend abgelost von Zeitrdumen, in denen das Niveau der wirtschaftlichen Aktivitat sinkt.

1 Dazu z3hlt auch die so genannte ,technische Rezession“, welche immer wieder in der 6ffentlichen Debatte vorkommt. Eine techni-
sche Rezession liegt genau dann vor, wenn bspw. das BIP zweimal in Folge riicklaufig ist.
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Abbildung 23: Schematische Darstellung eines klassischen Konjunkturzyklus
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Quellen: Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Im Rahmen des Bry-Boschan-Algorithmus wird der Konjunkturzyklus in ein 2-Phasen-Schema
unterteilt, wobei sich Aufschwiinge (Phasen zunehmender wirtschaftlicher Aktivitat) und Ab-
schwiinge (Phasen abnehmender Wirtschaftsaktivitdt) nacheinander abwechseln. Dabei miissen
die Ausschlage und Langen der Phasen keineswegs konstant uiber die Zeit sein. Verbunden mit-
einander werden die beiden Phasen durch den Hochpunkt (,peak“) und den Tiefpunkt
(,trough®), d.h. der Aufschwung endet mit dem Hochpunkt, wahrend der Abschwung sein Ende
im Tiefpunkt findet. Ein kompletter Zyklus liegt vor, wenn alle Phasen genau einmal durchlaufen
sind. Das Ziel des Algorithmus ist es nun, die Hoch- und Tiefpunkte zu identifizieren und damit
den Zyklus einer Grofie zu datieren.

GemaR Harding und Pagan (2002) muss ein Algorithmus generell drei Anforderungen erfiillen.
Erstens ist es naturlich wichtig, dass der gewahlte Ansatz eine gewisse Anzahl von Hoch- und
Tiefpunkten in einer ZielgroRe entdeckt. Zweitens sollten sich die Hoch- und Tiefpunkte vonei-
nander unterscheiden und im Zeitverlauf schwanken. Die dritte Anforderung umfasst die Einhal-
tung zuvor spezifizierter Regeln (so genannte ,,censoring rules“), so dass die identifizierten Hoch-
und Tiefpunkte einen Zyklus datieren, dessen Phasen gewissen Mindestanforderungen entspre-
chen. Der Bry-Boschan-Algorithmus erfiillt genau diese Bedingungen.
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Der urspriingliche Algorithmus von Bry und Boschan (1971) wurde flr Daten in monatlicher Fre-
quenz konzipiert. Harding und Pagan (2002) erweiterten den Ansatz zur Anwendung fiir Quartals-
daten, weshalb der Algorithmus in der akademischen Literatur meist als BBQ-Algorithmus abge-
kiirzt wird. Das Ziel ist es, lokale Maxima (Hochpunkte) und Minima (Tiefpunkte) zu identifizieren.
Ein lokaler Hochpunkt im Aktivitatsniveau zum Zeitpunkt t liegt genau dann vor, wenn die wirt-
schaftliche Aktivitat eine gewisse Zeit vor und nach dem Hochpunkt (t + k) niedriger ausfallt.
Das Gegenteil ergibt sich fiir einen lokalen Tiefpunkt: dieser liegt zum Zeitpunkt t genau dann
vor, wenn das Aktivitatsniveau eine gewisse Zeit davor und danach nicht unterhalb des Niveaus
des lokalen Tiefpunkts sinkt (vgl. die mathematische Reprasentation im Anhang). Dariiber hinaus
mussen die beiden Phasen Auf- und Abschwung eine gewisse Zeit andauern und ein kompletter
Zyklus darf eine Mindestdauer nicht unterschreiten.

Bei der vorliegenden Anwendung fiir den bayerischen Stromverbrauch und die bayerische In-
dustrieproduktion orientieren wir uns an den gesetzten Standardwerten aus der angewandten
Literatur (vgl. Harding und Pagan 2002, 2003 fiir Anwendungen auf amerikanische Daten; Schir-
witz 2009 fiir eine Zyklendatierung des deutschen BIP).! So betragt die Zeitspanne, welche den
lokalen Hoch- und Tiefpunkt definiert, k = 2 Quartale. Darliber hinaus miissen Aufschwiinge und
Abschwiinge mindestens zwei Quartale anhalten und ein kompletter Zyklus muss mindestens
flinf Quartale andauern. Auf Basis dieser Setzungen kann nunmehr eine Zyklendatierung fiir jede
o6konomische Kenngréfie vorgenommen werden. Daran wird deutlich, dass der Algorithmus sim-
pel, leicht nachvollziehbar und vor allem robust ist. Die Zyklendatierung ist dabei unabhangig
von der Anzahl der Beobachtungen, was als Vorteil gegenliber parametrischen Verfahren gewer-
tet werden kann. Jedoch wohnt den Setzungen der eben beschriebenen Standardwerte eine ge-
wisse Beliebigkeit inne. Da unser Ziel aber ist zu untersuchen, ob der bayerische Stromverbrauch
den gleichen Konjunkturzyklus wie die ReferenzgroRe - die Industrieproduktion Bayerns - auf-
weist, stellen wir fiir beide GréRRen die gleichen Standardwerte ein. Der anschliefende relative
Vergleich sollte dieses Problem zumindest teilweise abmildern.

Trotz der Verfligbarkeit des Algorithmus auf Monatsebene haben wir uns fir die Transformation
zu Quartalsdaten entschieden. Diese Entscheidung fuRt auf mehreren Griinden und ist vor allem
durch die Aufsatze von Schirwitz et al. (2009a, b, c) motiviert. Diese Aufsatzserie enthalt die einzig
uns bekannte Zyklendatierung auf der Ebene der deutschen Bundeslander und widmet sich den
landerspezifischen Zyklen der Umsatze im Verarbeitenden Gewerbe. Der erste Grund liegt in der
Saison- und Kalenderbereinigung der monatlichen Angaben, die u.U. eine hohe Volatilitat in den
Zeitreihen erzeugt. Zwar haben wir selbst eine Bereinigung der Daten vorgenommen, jedoch ent-
sprechen unsere Saison- und Kalenderfaktoren keinen offiziellen Angaben seitens der amtlichen
Statistik; fur die Stromverbrauchsdaten gibt es zudem keinerlei amtliches Vorbild. Der zweite
Grund liegt in der kleinrdumigen Betrachtung der Untersuchung. Kleinere Aggregate schwanken

! Die Zyklendatierung wurde mit dem von James Engel bereitgestellten modifizierten BBQ-Algorithmus durchgefiihrt. Der entspre-
chende Matlab-Code kann unter folgendem Link heruntergeladen werden: http://www.ncer.edu.au/resources/data-and-code.php.
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naturgemaR deutlich starker als GroRere. Schirwitz et al. (2009b) motivieren dies mit der Bear-
beitung von landerspezifischen GroRRauftragen in der Industrie. Sofern GrofRauftrage in unter-
schiedlichen Zeitintervallen oder -abfolgen bearbeitet werden, durfte das die Schwankungen ei-
ner gesamtdeutschen Zeitreihe kaum beriihren, wahrend sich schon allein dadurch die
Volatilitaten auf der Ebene der Bundesldander erheblich voneinander unterscheiden durften.
Demnach treffen so genannte irregulare Einfliisse die Bundeslander deutlich intensiver als
Deutschland insgesamt. Der letzte Grund ist durch die Aussagen von Bry und Boschan (1971)
selbst motiviert. Die Autoren schlagen selbst eine Glattung der Monatsreihen im Vorfeld der Da-
tierung vor (,smoothing”), um der starken Schwankungsanfalligkeit entgegen zu wirken. Mogli-
che Ansatze kénnten hier z.B. gleitende Monatsdurchschnitte mit unterschiedlichen Langen oder
Extremwertbereinigungen sein. Da auch bei der Glattung erheblicher Spielraum des Anwenders
besteht und diese unmittelbar die Datierung tangieren, ist die Aggregation zu Quartalsdaten die
objektivste Vorgehensweise und sollte einen GroRteil moglicher Probleme auffangen.

4.2 Referenzzyklus der bayerischen Industrieproduktion

Die Zyklusdatierung der bayerischen Industrieproduktion im Zeitraum 2007 bis 2020 ist in Abbil-
dung 24 dargestellt. Der erste Hochpunkt findet sich im zweiten Quartal 2008 (08-11) und damit
kurz vor dem Ausbruch der Wirtschafts- und Finanzkrise 2008/2009. Der daran anschlielende
Tiefpunkt folgt im zweiten Quartal 2009 (09-1), also im gleichen Zeitraum exakt ein Jahr spater.

Abbildung 24: Zyklusdatierung Industrieproduktion Bayern
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Der Abschwung der Produktionstatigkeit in der bayerischen Industrie umfasst dabei in etwa den
gleichen Zeitraum wie die Phaseneinteilung der Gemeinschaftsdiagnose fiir das deutsche BIP er-
geben hat (vgl. Projektgruppe Gemeinschaftsdiagnose 2018). Zudem ist der hier gefundene erste
Hochpunkt identisch mit dem oberen Wendepunkt aus Schirwitz et al. (2009b) fiir die Umsatze
des bayerischen Verarbeitenden Gewerbes. Die Untersuchung von Schirwitz et al. (2009b) endet
mit dem Jahr 2008, so dass an dieser Stelle keine weiteren Vergleiche mit der Literatur mehr an-
gestellt werden konnen. Die drei folgenden Zyklen im Nachgang der Wirtschafts- und Finanzkrise
2008/2009 mit den Hochpunkten im ersten Quartal 2012 (12-1), dem ersten Quartal 2014 (14-1)
und dem zweiten Quartal 2016 (16-11) sowie den Tiefpunkten im jeweils vierten Quartal der Jahre
2012, 2014 und 2016 dirften im sich wiederholenden Aufflammen der Eurokrise zu sehen sein.
Die Projektgruppe Gemeinschaftsdiagnose (2018) datiert annahernd gleiche Hoch- und Tief-
punkte fir das deutsche BIP, wenngleich gesamtdeutsch kein Zwischentief und kein Zwischen-
hoch wie in Bayern in den Jahren 2014 und 2016 zu beobachten ist. Der industrielle Aufschwung
in der bayerischen Industrie fand im zweiten Quartal 2018 (18-I1) seinen zwischenzeitlichen Hoch-
punkt und trat im Anschluss in die Phase des Abschwungs ein. Den Tiefpunkt erreichte die wirt-
schaftliche Aktivitat in der bayerischen Industrie im zweiten Quartal 2020 (20-11), welches mal3-
geblich von der ersten Corona-Welle bestimmt ist.

Im Durchschnitt dauert ein Aufschwung in der bayerischen Industrie sieben Quartale, mit einem
durchschnittlichen Zuwachs von 11,2%. Der kumulierte Anstieg der Aufschwiinge betragt knapp
62%. Ein mittlerer Abschwung in der bayerischen Industrie ist mit vier Quartalen zwar etwas kir-
zer als ein durchschnittlicher Aufschwung. Jedoch sind die Verluste etwas ausgepragter: im
Durchschnitt sinkt die bayerische Industrieproduktion um -13,1%. Dieses Ergebnis verwundert
nicht, da der hier betrachtete Zeitraum der Jahre 2007 bis 2020 die zwei schwersten Rezessionen
der Nachkriegsgeschichte Deutschlands umfasst. Da die Abschwiinge jedoch recht kurzfristiger
Natur sind, betragt der kumulierte Verlust tiber den betrachteten Zeitraum nur-28,4% und damit
absolut gesehen deutlich weniger als die kumulierten Zuwachse in den Aufschwiingen. Nachfol-
gend werden die verschiedenen Kennziffern des Konjunkturzyklus der bayerischen Industriepro-
duktion mit jenen fiir den bayerischen Stromverbrauch verglichen.

4.3 Zyklusdatierung Stromverbrauch Bayern

Die Zyklendatierung flr die bayerischen Stromverbrauchsdaten wird im Folgenden ausschlief3-
lich auf Basis zweier VNB betrachtet, da die Zeitreihe zum Stromverbrauch aller vier VNB fiir diese
Anwendung zu kurz ist. Ansonsten kann leider nicht garantiert werden, dass der Algorithmus aus-
sagekraftige Ergebnisse liefert. Abbildung 25 prasentiert den bayerischen Stromverbrauch fir die
Jahre 2007 bis 2020 - zur besseren Lesbarkeit indexiert auf den Jahresdurchschnitt 2015 - und
die dazugehorigen Hoch- und Tiefpunkte auf Basis des BBQ-Algorithmus. Der erste Konjunk-
turzyklus umfasst den Hochpunkt im zweiten Quartal 2008 (08-I1) und den Tiefpunkt im zweiten
Quartal 2009 (09-11). Damit ist dieser erste Zyklus identisch zur bayerischen Industrieproduktion,
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so dass der Stromverbrauch die wirtschaftlichen Verwerfungen im Zuge der Wirtschafts- und Fi-
nanzkrise 2008/2009 zuverlassig anzeigt. Der zweite Hochpunkt beim Stromverbrauch ist aber-
mals identisch zur Industrieproduktion und wird auf das erste Quartal 2012 (12-1) datiert. Der
Zyklus der Industrieproduktion im Jahr 2014 wird vom Stromverbrauch hingegen nicht ange-
zeigt.

Abbildung 25: Zyklusdatierung Stromverbrauch Bayern, zwei VNB
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Der nachste Tiefpunkt in den Stromverbrauchsdaten ist auf das zweite Quartal 2015 (15-I1) da-
tiert. Ein dritter Zyklus findet sich im Jahr 2017 und damit etwas spater als bei der Industriepro-
duktion. Der anschlieffende Aufschwung im Stromverbrauch dauert bis zum dritten Quartal 2018
(18-111) an, so dass der Hochpunkt anndhernd identisch zur bayerischen Produktion ist. Im An-
schluss schwenkt der bayerische Stromverbrauch in einen langeren Abschwung ein, der - analog
zur Industrieproduktion - seinen Tiefpunkt im zweiten Quartal 2020 und damit in der ersten
Corona-Welle findet.

Ein durchschnittlicher Aufschwung im bayerischen Stromverbrauch dauert etwas mehr als sie-
ben Quartale und damit geringfligig langer als bei der bayerischen Industrieproduktion. Im Mittel
steigt der Stromverbrauch im Aufschwung 3,6% und der kumulierte Zuwachs betragt 20%. Damit
sind die Aufschwiinge in ihrer Intensitat deutlich geringer ausgepragt im Vergleich zur Industrie-
produktion Bayerns. Auch das verwundert nicht, wenn die beiden Zeitreihen visuell miteiandern
verglichen werden. Wahrend die Industrieproduktion trendmaRig tiber die Zeit zulegt, nimmt der
Stromverbrauch in der Tendenz ab. Die Verluste in den Abschwiingen sind beim Stromverbrauch
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deutlich ausgepragter verglichen mit den eigenen Aufschwungphasen. Im Mittel sinkt der Strom-
verbrauch im Abschwung um -9,1%; der Riickgang ist aber etwas geringer ausgepragt als bei der
Produktion (-13,1%). Die kumulierten Verluste im Abschwung belaufen sich auf -34,4%. Insge-
samt liefert der Stromverbrauch wichtige und zuverlassige Anhaltspunkte Gber den Konjunktur-
verlauf der bayerischen Industrieproduktion. Insbesondere schwere und tiefe Rezessionen
(2008/2009 und die erste Corona-Welle), gefolgt von kraftigen Erholungsphasen, zeigen die
Stromverbrauchsdaten zuverlassig an. Die Uberlappung bzw. Konkordanz der beiden Konjunk-
turzyklen wird - neben der Datierung - im folgenden Abschnitt untersucht.

4.4 Konkordanz zwischen den Konjunkturzyklen

Ausgehend von den visuellen Datierungen aus den vorhergehenden Abschnitten wird nachfol-
gend untersucht, ob sich die Konjunkturphasen der Industrieproduktion und des Stromver-
brauchs tberlappen. Je héher die Uberlappung ausfillt, desto mehr gleichen sich die beiden
Konjunkturzyklen. Abbildung 26 gibt einen ersten visuellen Eindruck der Phaseniiberlappung.
Die Linien im Diagramm nehmen den Wert 1 an, wenn die entsprechende GréRe sich im Auf-
schwung befindet; der Wert 0 entspricht dem Abschwung. Die Sprungstellen, an denen die Linien
im Diagramm entweder in den Auf- oder Abschwung wechseln, entsprechen exakt den datierten
Hoch- und Tiefpunkten aus Abbildung 24 und Abbildung 25.

Abbildung 26: Phaseniiberlappung zwischen Industrieproduktion und Stromverbrauch
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Bis zum Ende des Jahres 2012 laufen beide Phasendiagramme komplett identisch. Im Anschluss
daran zeigt sich bei der bayerischen Industrieproduktion ein zusatzlicher Konjunkturzyklus, wah-
rend die Stromverbrauchsdaten in der Abschwungphase verharren. Ab dem Jahr 2015 nimmt die
Synchronitat tendenziell wieder zu, wenngleich die Stromverbrauchsdaten etwas zeitverzégert
reagieren. Mit dem zweiten / dritten Quartal 2018 herrscht zwischen den beiden Konjunkturzyk-
len schliefblich wieder perfekte Konkordanz.

Um den Grad der Konkordanz in einer Kennziffer auszudriicken, wird nachfolgend das MaR der
Phasenuberlappung (,concordance index“) nach Harding und Pagan (2002) berechnet. Schirwitz
et al. (2009b) verwenden dieses Mal} ebenfalls zur Bestimmung des Grads der Konvergenz zwi-
schen den bundeslandspezifischen Konjunkturzyklen. Das MaRR der Phaseniiberlappung kann
auch als Ausdruck flr den Gleichlauf (,co-movement*) zweier Konjunkturzyklen interpretiert
werden. Es ist definiert als das Verhaltnis derjenigen Zeitpunkte, in denen beide KenngréfRen sich
in der gleichen Konjunkturphase befinden, zur Gesamtheit der betrachteten Zeitpunkte (fur die
mathematische Reprasentation vgl. Anhang). Die Phasenuberlappung nimmt den Wert Eins an,
wenn beide KenngroRen exakt prozyklisch zueinander verlaufen, d.h. alle Phasen sowie Hoch-
und Tiefpunkte sind identisch. Dem MaR wird der Wert Null zugeordnet, wenn beide KenngréRen
exakt antizyklisch zueinander verlaufen, d.h. ist Kenngrofbe Aim Aufschwung, befindet sich Kenn-
groRe B parallel dazu im Abschwung. Tabelle 4 zeigt die indikatorspezifischen Malte der Phasen-
Uberlappung mit dem Konjunkturzyklus der bayerischen Industrieproduktion.

Tabelle 4: Phaseniiberlappung der einzelnen Indikatoren mit dem Konjunkturzyklus der Produktion

Indikator MfB der
Phaseniiberlappung
Stromverbrauch Bayern, zwei VNB 0,79
Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,50
ifo Geschaftslage Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,71
ifo Geschaftsklima Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,66
ifo Geschaftserwartungen Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,61
ifo Produktionstatigkeit Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,70
ifo Produktionsplane Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,61
Stromverbrauch Deutschland 0,75
Lkw-Maut-Fahrleistungsindex 0,79

Quellen: N-ERGIE Netz GmbH, SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG, ifo Konjunkturumfrage Bayern, ENTSO-E, Bun-
desnetzagentur SMARD, Bayerisches Landesamt fiir Statistik, Statistisches Bundesamt; Berechnungen des ifo Insti-
tuts.
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Der bayerische Stromverbrauch sowie der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex zeigen beide den héchs-
ten Grad der Phaseniberlappung mit jeweils einem Mal3 von 0,79. Dahinter folgenden der Strom-
verbrauch Deutschlands (0,75), die ifo Geschaftslage im Verarbeitenden Gewerbe Bayern (0,71)
und die ifo Produktionstatigkeit im Verarbeitenden Gewerbe Bayern (0,70). Besonders letztere
Ergebnisse stechen heraus, da die Umfragedaten auf qualitativen Angaben beruhen, wahrend
die Stromverbrauche sowie der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex quantitativ gemessen sind. Ver-
wunderlich ist auch nicht, dass die MalRe der Phasenuberlappung fiir die restlichen drei ifo Indi-
katoren zwar absolut sehr hohe aber etwas geringere Werte als die anderen Umfrageindikatoren
annehmen. Bei diesen drei Indikatoren handelt es sich um Vorlaufindikatoren, welche das wirt-
schaftliche Geschehen bereits frilher anzeigen sollen. Da es sich beim MaR der Phaseniberlap-
pung aber um eine Kennziffer fiir den Gleichlauf handelt, missen diese Indikatoren zwangslaufig
etwas schlechter abschneiden. Demzufolge ist der niedrigere Wert bei der Phaseniiberlappung
der drei ifo Indikatoren kein Ausdruck fiir fehlende Giite dieser, sondern vielmehr fiir deren Ei-
genschaft konjunkturelle Phasenwechsel bereits friihzeitig anzuzeigen. Der Auftragseingang
schneidet mit einem Wert von 0,50 insgesamt am schlechtesten ab.

Insgesamt bleibt festzuhalten, dass der bayerische Stromverbrauch - in Erganzung zu den ande-
ren bereits verfligbaren Indikatoren - eine nutzliche KenngrofRe fir die konjunkturelle Entwick-
lung der bayerischen Industrieproduktion darstellt. Besonders die schweren und tiefen Rezessi-
onen sowie die sich anschliefenden Erholungsphasen kdnnen mit den Stromverbrauchsdaten
datiert werden. Sofern die amtliche Statistik (oder entsprechende andere Stellen) dariiber hin-
aus offiziell saison- und kalenderbereinigte Werte veroffentlichen wirde, ist es durchaus denk-
bar, dass das bereits sehr gute Ergebnis aus diesem Abschnitt nochmals besser ausfallt.
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5 Prognosetauglichkeit

Im folgenden Abschnitt wird die Prognosetauglichkeit der bayerischen Stromverbrauchsdaten
fiir die bayerische Industrieproduktion untersucht und mit den prognostischen Eigenschaften
weiterer zur Verfligung stehender Konjunkturindikatoren verglichen. Zunachst wird hierfiir ein
kurzer Literaturiberblick iber aktuelle wissenschaftliche Artikel gegeben, die sich mit Progno-
sen unter Zuhilfenahme neuer, hochfrequenter und damit unkonventioneller Indikatoren be-
schéaftigen. Danach wird der Aufbau des in diesem Bericht etablierten Prognoseexperiments na-
her beschrieben und die allgemeine Vorgehensweise prasentiert. Daran anschlieRend werden
die Prognoseergebnisse auf der Basis von Monatsdaten diskutiert. Die hochfrequente Natur der
Stromverbrauchsdaten erlaubt zudem eine Analyse der prognostischen Eigenschaften auf Wo-
chenbasis, welche im vorletzten Unterabschnitt durchgefiihrt wird. Den Abschluss dieses Ab-
schnitts bilden Schlussfolgerungen fiir die angewandte Prognose.

5.1 Unkonventionelle Konjunkturindikatoren in der
akademischen Prognoseliteratur

Im Zuge der sich rasch veréanderten konjunkturellen Lage wahrend der Corona-Krise hat sich der
Trend hin zu unkonventionellen und hoherfrequenten Konjunkturindikatoren zur friihzeitigen
Prognose der wirtschaftlichen Entwicklung beschleunigt. Nachfolgend wird eine Zusammenfas-
sung zu den in der Literatur verwendeten unkonventionellen Indikatoren gegeben, welche in Ta-
belle 5 dargestelltist.?

Im internationalen Kontext konnen diese unkonventionellen Indikatoren in finf Kategorien ein-
geteilt werden: Energiedaten, Verkehrsdaten, Finanztransaktionsindikatoren, Internetsuchan-
fragen und Zeitungsnachrichten. In Studien mit Energiedaten werden in der Regel der Strom-
oder Gasverbrauch als Maf} fir die konjunkturelle Entwicklung gewahlt (vgl. bspw. Fornaro 2020,
Janzen und Radulescu 2020). Verkehrsdaten beziehen sich auf Lkw-Aufkommen, Flugaufkom-
men oder Luftverschmutzung (vgl. Fornaro 2020). Die Finanztransaktionsindikatoren messen in
der Regel Kreditkarten- oder Einzelhandelsumsatze (vgl. Aastveit et al. 2020). Internetsuchanfra-
gen bilden das Interesse von Internetnutzern an bestimmen Themen ab (vgl. G6tz und Knetsch
2019).2 Schlieflich werden auch Konjunkturindikatoren aus Zeitungsnachrichten erstellt, indem
die Themen von Artikeln mithilfe von Machine-Learning-Algorithmen ausgewertet oder Stim-
mungslagen (Sentimentanalyse) analysiert werden (vgl. Ellingsen et al. 2020). Ein prominenter
Ansatz, der eine Vielzahl der oben genannten Indikatoren verbindet, ist die Analyse von Lewis et

! Aufgrund der sich schnell entwickelnden Literatur zu dem Thema beschrénkt sich die vorliegende Ubersicht notwendigerweise auf
eine kleine Anzahl an Aufsétzen, die exemplarisch fiir weitere Studien stehen.

2 Dahinter steckt die Idee, dass ein erhéhtes Suchaufkommen fiir bestimmte Begriffe charakteristisch fiir konjunkturelle Krisenzeiten
oder Boomphasen ist.
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al. (2020) fiir die USA. Diese Autoren fassen zehn verschiedene Zeitreihen mittels Hauptkompo-
nentenanalyse zu einem wochentlichen Aktivitatsindex zusammen, der zur Prognose des BIP die-
nen soll. Allerdings ist nicht immer das BIP als gesamtwirtschaftliches MaR die Zielzeitreihe der
Indikatoren. Je nach Indikator werden auch die Industrieproduktion oder die privaten Konsum-
ausgaben als ZielgroRe definiert.

Auch im deutschen Kontext stehen einige der oben genannten unkonventionellen Konjunkturin-
dikatoren zur Verfligung. So verwenden bspw. Askitas und Zimmermann (2013) Daten zum Lkw-
Verkehrsaufkommen aus dem deutschen Maut-System zur Prognose der monatlichen Industrie-
produktion. Vosen und Schmidt (2012) sowie G6tz und Knetsch (2019) nutzen Google-Suchanfra-
gen zur Prognose der privaten Konsumausgaben bzw. des BIP. Ein relativ neuer Indikator ist der
»Wochentliche Aktivitatsindex“ der Bundesbank (vgl. Eraslan und G6tz 2020), der auf Basis von
neun wochentlichen Zeitreihen die aktuelle Entwicklung des deutschen BIP schatzt und dabei
der Vorgehensweise von Lewis et al. (2020) folgt. Die verwendeten Zeitreihen umfassen den
Stromverbrauch, den Lkw-Maut-Fahrleistungsindex, das Flugaufkommen, die Anzahl der
Google-Suchanfragen zu ,Arbeitslosigkeit”, ,,Kurzarbeit“ und ,Staatshilfe“, das Passantenauf-
kommen in deutschen Innenstadten, Luftverschmutzungsdaten sowie Daten zum Konsumenten-
vertrauen.

Wahrend also auf gesamtdeutscher Ebene eine Reihe von hoherfrequenten, unkonventionellen
Konjunkturindikatoren zur Verfligung stehen, ist dies fiir Bayern (und andere Bundeslander) bis-
her nicht der Fall. Demnach bewegt sich das ifo Institut hier auf neuem akademischen Terrain.
Durch die vom ifo erstellten regionalen Konjunkturindikatoren stehen zumindest ein paar we-
nige, eher konventionelle Indikatoren auf der Ebene der bayerischen Wirtschaft zur Verfligung,
welche allerdings nur auf monatlicher Basis vorliegen. Sofern sich die hochfrequenten Stromver-
brauchsdaten als geeignet flir die Prognose regionaler Wirtschaftsaktivitat im Verarbeitenden
Gewerbe erweisen, kann das vorliegende Forschungsprojekt als Pilotstudie auf diesem Gebiet
angesehen werden.
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5.2 Aufbau des Prognoseexperiments auf Monatsbasis

Die hochste verfiigbare Frequenz bei Industrieproduktion, Auftragseingangen und der ifo Indika-
toren sind Monatsdaten. Daher werden die hochfrequenten Stromverbrauchsdaten zunéchst auf
Monatsebene aggregiert, um gangige Prognosemodelle einsetzen zu kénnen, die gleiche Fre-
quenzen der Daten voraussetzen. In Abschnitt 2.1 haben wir diese Daten bereits prasentiert und
deren Transformation diskutiert.

Zur Evaluation der prognostischen Eigenschaften der verschiedenen Indikatoren etablieren wir
einen so genannten pseudo out-of-sample Prognoseansatz, der wie folgt strukturiert ist. Wir ver-
setzen uns in die Situation eines Prognostikers in der Vergangenheit, der nur auf Informationen
zurlickgreifen kann, die zu einem bestimmten Zeitpunkt auch verfligbar gewesen sind. So kannte
der Prognostiker, wenn er im Jahr 2018 Prognosen erstellen wollte, nicht die Auspragungen der
Konjunkturindikatoren fiir das Jahr 2019. Abbildung 27 zeigt schematisch den Aufbau des Prog-
noseexperiments. Fiir die erstmalige Schatzung der regressionsanalytischen Modelle (Modell-
schédtzung 1) verwenden wir die Daten im Zeitraum Januar 2008 bis Dezember 2011. Dieser Zeit-
raum umfasst eine hinreichend grole Anzahl an Beobachtungen, so dass die erste
Modellschatzung auch vernlinftige Ergebnisse generiert. Auf Basis dieser Schatzung berechnen
wir eine Prognose fiir den laufenden Monat Januar 2012 (Nowcast, N;) und den nachst folgenden
Monat Februar 2012 (Forecast, F;). Im Anschluss daran erweitern wir den Betrachtungszeitrum
um einen Monat, schatzen die Modelle neu (Modellschdtzung 2, Zeitraum: Januar 2008 bis Januar
2012) und errechnen abermals einen Nowcast und einen Forecast (N, F,). Dieses Vorgehen wie-
derholen wir bis ans Ende des hier betrachteten Zeitraums (Modellschétzung x; N, Fy). Prognosti-
ziert wird die Verlaufsrate der saison- und kalenderbereinigten bayerischen Industrieproduktion,
also die Veranderungsrate gegeniiber dem Vormonat (vgl. Abschnitt 2.6).

Abbildung 27: Schematische Darstellung des Prognoseexperiments auf Monatsbasis

Modellschatzung x

fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff N F
Modellschatzung 2
—————————————————————————————————— . Ny B
Modellschatzung 1
"""""""""""""""" > Nl Fl
| | ] | ] | ] | | | | -
I I | I | I | | I T T
01/08  02/08 12/11 0112 02/12  03/12 10/20  11/20 12720 Zeit

Anmerkung: Schematisch dargestellt ist der Ablauf des Prognoseexperiments basierend auf Monatsdaten. N steht als
Abkurzung fiir den Nowcast und F reprasentiert den Forecast. Quellen: Darstellung des ifo Instituts.
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Als Prognosemodelle verwenden wir zwei so genannte Indikatormodelle und einen Benchmark
(Vergleichsmodell), gegeniiber dem wir die Prognosegiite der einzelnen Indikatoren messen;im
Anhang finden sich die konkreten mathematischen Reprasentationen. Die drei Modelle werden
wie folgt spezifiziert:

1) Indikatormodell 1: In diesem Modell wird die Verlaufsrate der bayerischen Industriepro-
duktion erklart durch eine Konstante (also die durchschnittliche Veranderungsrate der
Industrieproduktion) und den kontemporaren bzw. gleichlaufenden Wert eines einzel-
nen Indikators. Konkret bedeutet das: die Prognose fiir bspw. den Januar 2012 basiert
aufdem zuletzt verfligbaren Wert des Indikators (z.B. das ifo Geschéaftsklima im Verarbei-
tenden Gewerbe Bayerns fiir Januar 2012).

2) Indikatormodell 2: Da einige Indikatoren neben dem Gleichlauf auch Eigenschaften als
Frihindikatoren aufweisen, erweitert das zweite Indikatormodell das Erste um weitere
Verzdgerungen der Indikatoren. Das bedeutet, dass Auspragungen des Indikators aus der
Vergangenheit die heutigen Werte der Industrieproduktion erklaren und prognostizieren
konnen. Konkret bedeutet das: die Prognose fiir bspw. den Januar 2012 basiert auf den
zuletzt verfiigharen Werten des Indikators (z.B. das ifo Geschaftsklimaim Verarbeitenden
Gewerbe Bayerns fiir Januar 2012 und Dezember 2011). Die Wahl der optimalen Anzahl
an Verzogerungen wird anhand des so genannten Akaike Informationskriteriums (AIC)
bestimmt.

3) Benchmark: Als Vergleichsmodell spezifizieren wir ein so genanntes autoregressives Mo-
dell erster Ordnung. Hierbei wird die heutige Industrieproduktion erklart durch eine Kon-
stante und die Auspragung der Industrieproduktion von gestern. Damit kann eine Prog-
nose fiur bspw. Januar 2012 gewonnen werden aus der Beobachtung der
Industrieproduktion vom Dezember 2011. Wenn demnach die Produktion von heute
noch nicht bekannt ist, kann die einzige verfiigbare Information - die Auspragung von
gestern - zur Prognose hergenommen werden.

Die Modelle werden jeweils so spezifiziert, dass der laufende und der folgende Monat als so ge-
nannte direct-step Prognose berechnet werden. Dabei beruht der Forecast nicht auf dem Now-
cast, so dass sich eine Fehlprognose des laufenden Monats nicht auf die Performance fiir den
folgenden Monat auswirkt. Stattdessen wird die Schatzung des Modells um zusatzliche Verzoge-
rungen der Indikatoren in Hohe des Prognosehorizonts erganzt (vgl. die Modellreprasentationim
Anhang). In jedem Iterationsschritt wird die Annahme getroffen, dass der Nowcast und der Fore-
cast am Ende eines Monats berechnet werden. Aufgrund unterschiedlicher Publikationsverzoge-
rungen stehen dabei nicht alle Indikatoren in vollem Umfang zur Verfligung. Abbildung 28 zeigt
schematisch die Indikatorverfligbarkeit fiir die beiden Monate November und Dezember 2020.
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Abbildung 28: Schematische Darstellung zur Indikatorverfiigbarkeit fiir das Prognoseexperiment

Produktion 09-2020 Produktion 10-2020
Auftragseingang 09-2020 Auftragseingang 10-2020
Stromverbrauch 11-2020 Stromverbrauch 12-2020
ifo Befragung 11-2020 ifo Befragung 12-2020
Lkw-Maut-Fahrleistung 11-2020 Lkw-Maut-Fahrleistung 12-2020
v v
4 ] ] | .
Ve | | |
November 2020 Dezember 2020 Monat

Quellen: Darstellung des ifo Instituts.

Wie bereits angesprochen kann fiir den Nowcast und den Forecast auf den Stromverbrauch und
die ifo Indikatoren des jeweiligen Monats zuriickgegriffen werden; so liegen Ende November die
Befragungsergebnisse und der Stromverbrauch bereits zeitnah vor. Gleiches gilt fiir den Lkw-
Maut-Fahrleistungsindex. Anders verhalt es sich bei den Auftragseingangen und der Industrie-
produktion flir Bayern, die erheblichen Publikationsverzégerungen unterliegen und damit nur
eine eingeschrankte Einschatzung zur aktuellen konjunkturellen Lage erlauben. Fiir die beiden
amtlichen Indikatoren lagen bspw. Ende November 2020 ausschlieRlich Angaben bis September
2020 vor. Diesem Umstand wird beim Prognoseexperiment explizit Rechnung getragen und nur
jene Informationen verwendet, die dem Prognostiker zum jeweiligen Zeitpunkt vorlagen.

Die Evaluierung der durchschnittlichen Prognosegiite erfolgt mit dem in der Prognoseliteratur
gangigsten Mal3: der Wurzel des mittleren quadratischen Prognosefehlers (WMQPF); fir die ma-
thematische Reprasentation sei auf den Anhang verwiesen. Hierflir werden zunachst die Progno-
sefehler, definiert als Prognose der Industrieproduktion abzlglich ihrer Realisation, berechnet.
Ein positives Vorzeichen beim Prognosefehler signalisiert eine Uberschatzung, ein negatives Vor-
zeichen steht fiir eine Unterschatzung. Im Anschluss erfolgt eine Quadrierung der Prognosefeh-
ler, um groRe Fehlprognosen starker zu bestrafen. Aus den quadrierten Werten wird im Anschluss
ein Mittelwert Uber alle erstellten Prognosen gebildet und daraus die Quadratwurzel gezogen,
was der WMQPF entspricht. Dieses Vorgehen wird flr jeden Indikator und jedes Modell vorge-
nommen. Die Anzahl der zu evaluierenden Prognosen variiert dabei mit dem Prognosehorizont
und betragt 108 flir den Nowcast und 107 fiir den Forecast. Zu Letzt wird die WMQPF der Indika-
toren in Relation zum Prognosefehler des Benchmarks gesetzt, um die relative Prognosegiite ab-
schéatzen zu kdnnen. Sofern dieses Verhaltnis einen Wert kleiner als Eins annimmt, ist der Indika-
tor im Durchschnitt dem Benchmark tUberlegen. Bei einem Verhaltnis grofer als Eins liefert der
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jeweilige Indikator keinen zusatzlichen Informationsgehalt fiir die Prognose der ZielgrofRe. Dem-
nach sind besonders jene Indikatoren wertvoll fiir die Prognose, die einen geringen relativen
Prognosefehler zum Benchmark aufweisen. Die relativen Prognosefehler lassen ebenfalls Ver-
gleiche zwischen den Indikatoren zu, wobei grundsatzlich eine kleinere WMQPF mit einer hohe-
ren Treffsicherheit einhergeht.

5.3 Ergebnisse des Prognoseexperiments auf Monatsbasis

Die Prognoseergebnisse mit monatlich zur Verfligung stehender Indikatoren werden flr zwei un-
terschiedliche Zeitraume betrachtet. Zum einen wird der Zeitraum der Jahre 2008 bis 2020 un-
tersucht. Hierfiir liegen Stromverbrauchsdaten zweier VNB, der N-ERGIE Netz GmbH und der
SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG, vor, so dass das Prognoseexperiment fiir diesen Zeitraum
ausschlief3lich auf den Angaben dieser beiden Anbieter beruht. Zum anderen wird der Zeitraum
2015 bis 2020 auf Basis der Daten aller vier VNB evaluiert. Jedoch beschrankt sich die Aussage-
kraft der Indikatoren hier ausschlief3lich auf die Jahre 2019 bis 2020, da die Angaben fiir 2015 bis
2018 fur die erstmalige Schatzung der Modelle herangezogen werden. Dieser Umstand muss bei
der Interpretation der Ergebnisse unbedingt berticksichtigt werden, da die Anzahl der Beobach-
tungen hier sehr stark eingeschrankt ist. Den Abschluss dieses Abschnitts bildet eine Diskussion
der Prognosefehler der Modelle im Zeitverlauf, da die Betrachtung der relativen Prognosefehler
auf durchschnittlichen Werten beruht. Damit kdnnen Schwankungen der Prognoseglte identifi-
ziert werden.

5.3.1 Durchschnittliche Ergebnisse fiir den Zeitraum 2008 bis 2020

Die durchschnittliche relative Prognosegiite fiir die Indikatoren im langen Evaluationszeitraum
fasst Tabelle 6 zusammen. Im oberen Teil der Tabelle sind die Ergebnisse fiir den Nowcast und
im unteren Teil der Tabelle die Ergebnisse fiir den Forecast abgebildet. Die zweite Spalte umfasst
die Ergebnisse des ersten Indikatormodells; Resultate fiir das zweite Indikatormodell finden sich
in der letzten Spalte. Je nach Modell und Prognosehorizont ist jener Indikator mit der besten
durchschnittlichen Prognosegtite fett hervorgehoben. Die Werte in der Tabelle entsprechen den
relativen Prognosefehlern, also dem Verhaltnis der WMQPF des jeweiligen Indikators zur WMQPF
des Vergleichsmodells.

Insgesamt bestatigen die Prognoseergebnisse die hypothesierte Prognosegiite auf Basis der
Kreuzkorrelationen: die bayerischen Stromverbrauchsdaten haben einen hohen prognostischen
Gehaltim Falle des Nowcast. Die relativen Prognosefehler liegen bei 0,70 (Modell 1) und 0,74 (Mo-
dell 2), was einer Verbesserung der Prognoseglite gegeniiber dem Benchmark um durchschnitt-
lich 30% bzw. 26% entspricht.
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Tabelle 6: Relative Prognosegiite der Indikatoren, Evaluationszeitraum 2008 bis 2020

Indikator Modell 1 Modell 2
Nowcast
Stromverbrauch Bayern® 0,70 0,74
Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,97 1,06
ifo Geschaftslage Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,84 0,89
ifo Geschaftsklima Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,76 0,81
ifo Geschaftserwartungen Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,76 0,80
ifo Produktionstatigkeit Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,85 0,91
ifo Produktionspldne Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,75 0,80
Stromverbrauch Deutschland 0,82 0,83
Lkw-Maut-Fahrleistungsindex 0,72 0,80
Forecast
Stromverbrauch Bayern? 1,01 1,01
Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern 1,04 1,10
ifo Geschaftslage Verarbeitendes Gewerbe Bayern 1,08 1,10
ifo Geschaftsklima Verarbeitendes Gewerbe Bayern 1,01 1,05
ifo Geschaftserwartungen Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,98 1,02
ifo Produktionstatigkeit Verarbeitendes Gewerbe Bayern 1,05 1,08
ifo Produktionspldne Verarbeitendes Gewerbe Bayern 1,02 1,07
Stromverbrauch Deutschland 1,02 1,04
Lkw-Maut-Fahrleistungsindex 1,01 1,06

Anmerkung: Prognosefehler der Indikatoren dargestellt in Relation zum autoregressiven Benchmark-Modell fiir die
bayerische Industrieproduktion (WMQPF Nowcast: 4,9 Prozentpunkte; WMQPF Forecast: 4,2 Prozentpunkte). Fett
hervorgehobene Prognosefehler zeigen den jeweils besten Indikator an. Der Evaluationszeitraum umfasst die Jahre
2008 bis 2020, wobei die Prognosefehler auf den Jahren 2012 bis 2020 beruhen. a) Angaben zum Stromverbrauch
auf Basis der beiden VNB N-ERGIE Netz GmbH und SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG. Quellen: Berechnungen des
ifo Instituts.

Den regionalen ifo Indikatoren wurde bereits fiir Baden-Wirttemberg, Sachsen und Ostdeutsch-
land eine hohe Prognosegiite attestiert (vgl. Lehmann 2020, Lehmann und Wohlrabe 2017, Leh-
mann und Wohlrabe 2015), die Ergebnisse in Tabelle 6 bestatigen diese Schlussfolgerung auch
fur Bayern. Die beiden besten ifo Indikatoren sind die ifo Produktionsplane und das ifo Geschafts-
klimaim Verarbeitenden Gewerbe Bayerns. Dabei liegen beide Indikatoren mit 0,75 bzw. 0,80 und
0,76 bzw. 0,81 nur knapp hinter den bayerischen Stromverbrauchsdaten, was trotz der qualitati-
ven Natur der ifo Indikatoren einer hohen Prognoseglite entspricht. Der Auftragseingang liefert
insgesamt ahnliche Ergebnisse wie das Benchmark-Modell, was aufgrund der erheblichen Publi-
kationsverzégerungen nicht stark verwundert. Der Stromverbrauch Deutschlands produziert
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zwar geringere Prognosefehler als der Benchmark, kann jedoch mit dem prognostischen Gehalt
der bayerischen Stromverbrauchsdaten nicht mithalten. Das Ergebnis fiir den Lkw-Maut-Fahr-
leistungsindex ist hingegen interessant, da er ahnliche durchschnittliche Prognosefehler wie die
ifo Indikatoren produziert, aber die Stromverbrauchsdaten der bayerischen VNB nicht schlagt.
Die Prognoseverbesserung der bayerischen Stromverbrauchsdaten gegeniiber dem Lkw-Maut-
Fahrleistungsindex betragt dabei - je nach Modell - 3% bzw. 8%. Aus diesem Grund erscheint die
Auswertung und Extraktion der Stromverbrauchsdaten flir Bayern wertvolle zusatzliche Informa-
tionen zu liefern.

Bei der Prognose des folgenden Monats (Forecast) verlieren alle Indikatoren und sind mit Aus-
nahme der ifo Geschaftserwartungen im bayerischen Verarbeitenden Gewerbe (0,98) nicht bes-
ser als das Benchmark-Modell. Der relative Prognosefehler der Stromverbrauchsdaten belauft
sich in beiden Indikatormodellen auf 1,01. Beide Prognosehorizonte verdeutlichen, dass die bay-
erischen Stromverbrauchsdaten einen hohen prognostischen Gehalt im Gleichlauf mit der In-
dustrieproduktion aufweisen, die Vorlaufeigenschaften aber eher schwach ausgepragt sind.

Hinter den Angaben in Tabelle 6 stehen absolute Prognosefehler, welche bei der Betrachtung
nicht unberucksichtigt bleiben diirfen. Da die Aussagen fiir beide Modelle dquivalent sind, be-
schranken wir uns im Folgenden auf die Diskussion der Ergebnisse aus Modell 1. Das Benchmark-
Modell lag beim Nowcast um durchschnittlich 4,9 Prozentpunkten daneben, fiir den Forecast be-
tragt der Wert 4,2 Prozentpunkte. Der relative Prognosefehler der Stromverbrauchsdaten i.H.v.
0,70 entspricht einer WMQPF von 3,5 Prozentpunkten; fiir den Forecast entspricht die WMQPF der
Stromverbrauchsdaten in etwa jener fiir das Benchmark-Modell. Die relativen Prognosefehler
der beiden besten ifo Indikatoren im Falle des Nowcast entsprechen rund 3,7 Prozentpunkten in
absoluter Hohe. Im Falle des Forecasts entspricht die WMQPF der ifo Geschaftserwartungen 4,1
Prozentpunkte.! Somit muss trotz der sehr guten relativen Prognoseperformance mit groReren
absoluten Prognosefehlern in Phasen wie bspw. tiefen Rezessionen gerechnet werden. Dieses
Thema wird nochmals in dem Abschnitt aufgegriffen, welcher sich den monatlichen Progno-
sefehlern im Zeitverlauf widmet.

5.3.2 Durchschnittliche Ergebnisse fiir den Zeitraum 2015 bis 2020

Die Prifung der Prognosetauglichkeit im vorherigen Abschnitt beruhte ausschlieBlich auf den
Angaben zweier VNB. Beide Anbieter verteilen in etwa 60% des gesamten Stroms in Bayern, wel-
cher durch die vier VNB Ende 2020 insgesamt zur Verfligung gestellt wurde. Daher fehlt ein nicht
unerheblicher Teil des Stromverbrauchs, welcher u.U. die bayerische Produktionsentwicklung
erklaren und damit das Ergebnis des Prognoseexperiments verandern kann. In diesem Abschnitt
werden deshalb die Stromverbrauchsdaten aller vier VNB auf ihre Prognosetauglichkeit geprft.

! Die groBen Prognosefehler sind maRgeblich durch die kraftigen Ausschlage der Industrieproduktion im Frithjahr 2020 getrieben. Bei
Nichtberiicksichtigung des Jahres 2020 liegt die WMQPF des Benchmarks bei 1,7 Prozentpunkten (Nowcast) bzw. 1,8 Prozentpunkten
(Forecast).
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Jedoch kann aufgrund der Datenverfligbarkeit ein solches Vorgehen nur ab dem Jahr 2015 reali-
siert werden. Dies ist insofern kritisch, da standardmaRige Zeitreihenmodelle zur Schatzung der
Parameter einen hinreichend langen Zeitraum benotigen. Zudem kann durch den kurzen Zeit-
raum die Evaluierung der Prognosegiite der Indikatoren nur fiir einen sehr spezifischen Zeitab-
schnitt erfolgen, was die Verallgemeinerung der Ergebnisse erheblich erschwert. Daher interpre-
tieren wir im Folgenden die Prognoseergebnisse fiir den kurzen Zeitraum ausschlieRlich
qualitativ und unter Zuhilfenahme der Ergebnisse fir den langen Zeitraum sowie den Umstand,
dass beide Stromreihen hochgradig miteinander korreliert sind (vgl. Abschnitt 2.6).

Das Prognoseexperiment fiir den kurzen Zeitraum ist dabei analog zur Vorgehensweise auf Basis
der langen Zeitreihen gestaltet. Die erste Schatzung der Modelle wurde auf den Zeitraum Januar
2015 bis Dezember 2018 festgelegt. Aufgrund der Kiirze der Zeitreihe der vier VNB kdnnen insge-
samt nur 24 Nowcast und 23 Forecasts evaluiert werden. Daher erstrecken sich die Prognosen
uber die Jahre 2019 und 2020, so dass die Gesamtergebnisse stark durch die Performance in der
ersten Corona-Welle getrieben sein kdnnten. Dies muss bei der Interpretation unbedingt bertick-
sichtigt werden. Tabelle 7 fasst die Prognoseergebnisse fiir den kurzen Zeitraum zusammen.

Flr den kurzen Zeitraum bleiben die Aussagen zum Nowcast aus dem vorhergehenden Abschnitt
und die sich ergebende Indikatorrangfolge weitestgehend erhalten. Die bayerischen Stromver-
brauchsdaten sowie die ifo Geschaftserwartungen und das ifo Geschaftsklima im bayerischen
Verarbeitenden Gewerbe liefern die geringsten relativen Prognosefehler. Aber auch der Lkw-
Maut-Fahrleistungsindex hat einen hohen prognostischen Gehalt fiir die bayerische Industriepro-
duktion. Mit Blick auf den Forecast sind die Vorlaufeigenschaften einiger ifo Indikatoren erneut
von besonderem Wert, wobei hier erneut die ifo Geschaftserwartungen - erganzt um das ifo Ge-
schaftsklima - im bayerischen Verarbeitenden Gewerbe eine sehr gute Prognoseleistung aufwei-
sen. Nur der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex schneidet in beiden Modellen noch ein wenig besser
ab, was aber mafdgeblich auf die tiefen Einschnitte im Zuge der ersten Corona-Welle zurilickzu-
fuhren ist. Zusatzlich scheint es so, dass die Stromverbrauchsdaten aller vier VNB nunmehr das
Benchmark-Modell schlagen kdnnen. Dies kann aber entweder auf den speziellen Zeitraum oder
auf die Verflgbarkeit der Daten aller VNB zurtlickzufiihren sein. Leider lasst der kurze Zeitraum
keine Schlussfolgerungen diesbeziiglich zu. Wiinschenswert aus prognostischer Sicht ware aber
naturlich Letzt genannter Aspekt.

Die Prognoseexperimente auf Monatsbasis haben gezeigt, dass die bayerischen Stromver-
brauchsdaten einen hohen prognostischen Gehalt fiir die bayerische Industrieproduktion auf-
weisen und neben den ifo Befragungsindikatoren als zusatzliche Informationsquelle herangezo-
gen werden kdnnen. Besonders die Prognoseperformance im Falle des Nowcast und die zeitnahe
Verfligharkeit der Stromverbrauchsdaten lassen eine zeitnahe Einschatzung zur aktuellen kon-
junkturellen Situation in Bayern zu. Da die Daten der VNB aber durch ihre hochfrequente Mes-
sung (15-Minuten-Takt) einen zusatzlichen Vorteil gegenliber anderen Konjunkturindikatoren
aufweisen, soll in Abschnitt 5.4 gepriift werden, ob die hohere Frequenz das eben beschriebene
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gute Prognoseergebnis noch verbessern oder zumindest halten kann und damit eine noch
frlihere Einschatzung zur aktuellen Konjunkturlage erlaubt. Dafiir wird von der Monatsebene
abstrahiert und der Blick auf die Wochenebene gelegt. Zuvor wird aber die Prognosegiite der
bayerischen Stromverbrauchsdaten im Zeitverlauf naher analysiert, um Phasen mit besserer
bzw. schlechterer Treffsicherheit der bayerischen Stromverbrauchsdaten zu identifizieren.

Tabelle 7: Relative Prognosegiite der Indikatoren, Evaluationszeitraum 2015 bis 2020

Indikator Modell 1 Modell 2
Nowcast
Stromverbrauch Bayern® 0,60 0,68
Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,83 0,94
ifo Geschaftslage Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,76 0,74
ifo Geschaftsklima Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,60 0,70
ifo Geschaftserwartungen Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,59 0,72
ifo Produktionstatigkeit Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,72 0,86
ifo Produktionsplane Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,62 0,72
Stromverbrauch Deutschland 0,65 0,69
Lkw-Maut-Fahrleistungsindex 0,57 0,74
Forecast
Stromverbrauch Bayern® 0,92 0,98
Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern 1,00 1,21
ifo Geschaftslage Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,96 1,01
ifo Geschaftsklima Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,90 0,93
ifo Geschaftserwartungen Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,89 0,96
ifo Produktionstatigkeit Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,96 1,01
ifo Produktionsplane Verarbeitendes Gewerbe Bayern 0,92 1,07
Stromverbrauch Deutschland 0,92 0,95
Lkw-Maut-Fahrleistungsindex 0,88 0,92

Anmerkung: Prognosefehler der Indikatoren dargestellt in Relation zum autoregressiven Benchmark-Modell fir die
bayerische Industrieproduktion (WMQPF Nowcast: 11,7 Prozentpunkte; WMQPF Forecast: 9,1 Prozentpunkte). Fett
hervorgehobene Prognosefehler zeigen den jeweils besten Indikator an. Der Evaluationszeitraum umfasst die Jahre
2015 bis 2020, wobei die Prognosefehler auf den Jahren 2019 und 2020 beruhen. a) Angaben zum Stromverbrauch
auf Basis aller vier Verteilnetzbetreiber. Quellen: Berechnungen des ifo Instituts.
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5.3.3 Monatliche Prognosefehler im Zeitverlauf

Bei der in den vorhergehenden Abschnitten betrachteten Prognosegiite handelte es sich um
Durchschnittswerte Giber den gesamten Prognosezeitraum. Jedoch muss die Prognoseglite des
Stromverbrauchs nicht unbedingt konstant uber die Jahre ausfallen, sondern kann - je nach
Konjunkturlage - im Zeitverlauf schwanken. Daher werden im Folgenden die Prognosefehler auf
Basis des Stromverbrauchs im Zeitverlauf naher begutachtet. Abbildung 29 zeigt zunachst die
Prognosefehler flir den Nowcast auf Basis des Prognoseexperiments fiir die Jahre 2012 bis 2020;
der bayerische Stromverbrauch fir diesen Zeitraum basiert auf den Angaben zweier VNB.

Abbildung 29: Nowcast-Prognosefehler des bayerischen Stromverbrauchs, zwei VNB
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Anmerkung: Jahresspezifische mittlere Prognosefehler in rot und Standardabweichung
der Prognosefehler fiir die Jahre 2012 bis 2019 in grau. Quellen: Berechnungen des ifo Instituts. © ifo Institut

Die roten Linien reprasentieren die jahresspezifischen mittleren Prognosefehler und die grauen
Linien begrenzen die durchschnittliche Schwankungsbreite der Prognosefehler, gemessen an
der Standardabweichung der Jahre 2012 bis 2019. Insgesamt zeigt sich eine recht homogene
Prognoseglte im Zeitverlauf. Die jahresspezifischen mittleren Prognosefehler liegen, mit weni-
gen Ausnahmen, immer nahe Null. Fur eine stark schwankende Reihe wie die Industrieproduk-
tion kann das Ergebnis durchaus als sehr treffsicher bezeichnet werden. Im Corona-Jahr 2020
nimmt die Prognosegitite der Stromverbrauchsdaten naturgemaf ab, was sich in einem deutlich
groReren Wert der WMQPF widerspiegelt (vgl. Abbildung 30).
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Abbildung 30: Nowcast-Prognosegiite nach einzelnen Jahren auf Basis zweier VNB
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Anmerkung: Durchschnittlicher Prognosefehler der Jahre 2012 bis 2019 in rot (1,6 Prozentpunkte).
Quellen: Berechnungen des ifo Instituts. © ifo Institut

In den Jahren 2012 bis 2019 liegt die durchschnittliche Wurzel des mittleren quadratischen Prog-
nosefehlers bei 1,6 Prozentpunkten und variiert in diesen Jahren zwischen 0,9 und 2,4 Prozent-
punkten. Im Jahresdurchschnitt 2020 steigt die WMQPF des Nowcasts dann aber kréftig auf 9,6
Prozentpunkte an, wenngleich die bayerischen Stromverbrauchsdaten im April 2020 den Ein-
bruch der Produktion und im Mai 2020 das Wiederhochfahren mit jeweils kraftigen Raten anzeig-
ten. So lag der Nowcast im April 2020 bei -6,2% und die Prognose fiir Mai 2020 bei 4,3%. Dennoch
waren die Schwankungen der Industrieproduktion historisch so einmalig (April 2020: -32,0%, Mai
2020: 20,2%), dass selbst die Stromverbrauchsdaten mit iberdurchschnittlichen Prognosefeh-
lern auskommen miissen.!

Die Prognoseglite des Forecasts weist ein ahnliches Muster im Zeitverlauf wie der Nowcast auf,
wenngleich die Schwankung und die jahresdurchschnittlichen Mittelwerte etwas grofRer ausfal-
len (vgl. Abbildung 31). Aber auch hier gilt die Aussage, dass das Ergebnis fiir die Jahre 2012 bis
2019 angesichts der starken Schwankungen der Industrieproduktion als treffsicher bezeichnet
werden kann. Die jahresspezifischen, mittleren Prognosefehler liegen auch beim Forecast mit
Stromverbrauchsdaten nahe Null und variieren zwischen -0,7 und 0,4 Prozentpunkten.

L An der Stelle muss erneut auf die Bereinigung der Daten hingewiesen werden. Seitens der amtlichen Statistik gibt es kein Vorbild
zur Saison- und Kalenderbereinigung von Stromverbrauchsdaten und auch die bayerische Industrieproduktion wird von offizieller
Seite nur in Ursprungswerten ausgewiesen. Daher kann nicht ausgeschlossen werden, dass ein Teil des Prognosefehlers der Strom-
verbrauchsdaten auf die Saison- und Kalenderbereinigung zuriickgeht.
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Abbildung 31: Forecast-Prognosefehler des Stromverbrauchs, zwei VNB

Abweichung der Prognosen von der Realisation

z |1 |\ \ | I
. \\.A I\J\nA/\I I\/\AM /\A IIA\-MA-A

ATl MV i

| '
B N
—_—
—
—_—
I
e

‘6 r T T T T T T T T 1
v > X \?) o A NS ) Q
N > N N N N N > v
> » » » » » » W »
Anmerkung: Jahresspezifische mittlere Prognosefehler in rot und Standardabweichung
der Prognosefehler fiir die Jahre 2012 bis 2019 in grau. Quellen: Berechnungen des ifo Instituts. © ifo Institut

Analog zum Nowcast nimmt auch die Forecast Prognosegiite im Corona-Jahr 2020 naturgemal
ab (vgl. Abbildung 32). Die WMQPF liegt im Jahr 2020 bei 11,6 Prozentpunkten. Im Durchschnitt
der Jahre 2012 bis 2019 betragt die Wurzel des mittleren quadratischen Prognosefehlers 1,8 Pro-
zentpunkte und variiert zwischen 1,1 und 2,5 Prozentpunkten.

Zuletzt soll nochmals der Vergleich zwischen den bayerischen Stromverbrauchsdaten basierend
auf den Angaben zweier VNB mit jenen aller vier VNB angestellt werden. Aber auch dieser Ver-
gleich muss mit Vorsicht interpretiert werden, da das Prognoseexperiment basierend auf allen
vier VNB nur auf einer sehr geringen Anzahl an Beobachtungen basiert und nur die Jahre 2019
und 2020 umfasst. Die Forecast Prognosegiite des Stromverbrauchs aller vier VNB ist in beiden
Jahren identisch zum Stromverbrauch basierend auf zwei VNB. Beim Nowcast hingegen betragt
die Wurzel des mittleren quadratischen Prognosefehlers fiir das Jahr 2019 aller vier VNB 1,1 Pro-
zentpunkte verglichen mit 1,5 Prozentpunkten basierend auf den Angaben zweier VNB (vgl. Ab-
bildung 30). Im Corona-Jahr 2020 nimmt die WMQPF der vier VNB jedoch einen grofieren Wert an
(9,9 Prozentpunkte ggli. 9,4 Prozentpunkten). Ob dies ein Ausdruck fiir eine bessere oder schlech-
tere Prognosegite ist, kann jedoch mit den vorliegenden Daten nicht beurteilt werden.
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Abbildung 32: Forecast-Prognosegiite nach einzelnen Jahren auf Basis zweier VNB
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Anmerkung: Durchschnittlicher Prognosefehler der Jahre 2012 bis 2019 in rot (1,8 Prozentpunkte).
Quellen: Berechnungen des ifo Instituts. © ifo Institut

5.4 Prognoseexperimente auf Wochenbasis

Die Ergebnisse aus Abschnitt 5.3 beruhen auf einem Prognoseexperiment, welches jeweils am
Ende eines Monats durchgefiihrt wird. Mittels dieser Annahme wird unterstellt, dass eine Vielzahl
an Informationen bereits vollstandig vorliegen und fiir die Prognose genutzt werden kdonnen
(bspw. die komplette Stromverbrauchsmenge fiir den untersuchten Monat oder der ifo Ge-
schaftsklimaindex flir das Verarbeitende Gewerbe Bayerns). Jedoch bieten die Stromverbrauchs-
daten insbesondere die Moglichkeit, die héherfrequente Messung und die damit friihzeitig zur
Verfligung stehenden Informationen fiir die Prognose nutzbar zu machen. Im folgenden Ab-
schnitt wird hiervon explizit Gebrauch gemacht und das Prognoseexperiment aus dem vorherge-
henden Abschnitt entsprechend angepasst bzw. verandert. Einerseits werden unterschiedliche
Informationsstande innerhalb eines Monats simuliert, d.h. das Prognoseexperiment aus dem
vorhergehenden Abschnitt wird entweder am Ende der ersten, zweiten oder dritten Woche des
Monats durchgefiihrt und beriicksichtigt nur jene Informationen, die zu den jeweiligen Zeitpunk-
ten vorliegen. Zweitens werden die unterschiedlichen Frequenzen der Gréfen (monatlich bei der
Industrieproduktion und wochentlich beim Stromverbrauch) gemeinsam modelliert mithilfe von
so genannten MIDAS-Modellen (Mixed-data sampling). Flr beide Anpassungen des Prognoseex-
periments ist es notwendig, die Aufbereitung der Rohdaten an der einen oder anderen Stelle zu
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modifizieren, was im folgenden Abschnitt beschrieben wird. Bevor die durchschnittlichen Ergeb-
nisse auf Wochenbasis sowie im Zeitverlauf prasentiert werden, erfolgen kurze Beschreibungen
der unterschiedlichen Informationsstande innerhalb eines Monats sowie der MIDAS-Modelle.

5.4.1 Notwendige Anpassungen bei der Datenaufbereitung

Bereits die Saison- und Kalenderbereinigung monatlicher GroRen, fiir die keine entsprechenden
BezugsgroRen aus der amtlichen Statistik vorliegen, war eine Herausforderung und es bedurfte
einer sensiblen Vorgehensweise bei der Extraktion der konjunkturellen Grunddynamik (vgl. Ab-
schnitt 2.6). Die Bereinigung hoherfrequenter Daten ist selbst fiir die amtliche Statistik in
Deutschland bzw. Europa Neuland, so dass bspw. den bereinigten Tagesdaten des Lkw-Maut-
Fahrleistungsindex vom Statistischen Bundesamt eher ein ,experimenteller Charakter beige-
messen wird (vgl. Hauf et al. 2020). Derzeit fehlt es vor allem an einer europdischen Leitlinie, wie
und mit welchen Empfehlungen Tagesdaten saison- und kalenderbereinigt werden sollten (vgl.
Cox et al. 2020). Daher kann sich aktuell nur an der methodischen Vorgehensweise des Statisti-
schen Bundesamts zur Bereinigung der taglichen Lkw-Maut-Fahrleistung orientiert werden.

Zunachst werden die von den VNB zur Verfligung gestellten Rohdaten zum Stromverbrauch in
15-Minuten-Taktung zu Tagesdaten aggregiert. Dabei wird ein Grof3teil der Tages-Nacht-Schwan-
kungim Stromverbrauch ausgeschaltet. Im Anschluss kommt - analog zum Vorgehen beim Lkw-
Maut-Fahrleistungsindex - das von Cleveland et al. (1990) vorgeschlagene, LOESS-basierte De-
kompositionsverfahren STL zum Einsatz.! Damit wird, unter Berticksichtigung aller Gbrigen Ein-
fliisse, eine Zeitreihe additiv in ihre Saison- und Trendkomponente zerlegt. Das Verfahren bietet
die Moglichkeit, wiederkehrende Schwankungen unterschiedlicher Periodizitat zu modellieren.
Fur die bayerischen Stromverbrauchsdaten wurden Schwankungen innerhalb eines Tages und
innerhalb einer Woche modelliert und die Originaldaten um diese Einfliisse bereinigt.

Im Anschluss an die Bereinigung der Tagesdaten erfolgte die Aggregation auf Wochenfrequenz
mit Beginn des 01.01.2012 und unter der Annahme einer 7-Tage-Woche. Diese Annahme duirfte
zum einen gerechtfertigt sein, da die Stromverbrauchsdaten ausschlief3lich GroRkunden umfas-
sen, die wohl auch an Sonntagen ihre Produktionstatigkeit nicht oder nur geringfligig herunter-
fahren. Zum anderen zeigen exemplarisch die Stromverbrauchsdaten fir das Jahr 2019 zwar ei-
nen niedrigeren Verbrauch an Sonn- und Feiertagen an, welcher aber keinesfalls auf null
zurlickfallt (vgl. Abbildung 33).

! Die Abkiirzung STL steht hierbei fiir ,seasonal and trend decomposition using Loess*; LOESS bezeichnet eine Regressionsmethode
und steht fiir ,locally weighted scatterplot smoothing*“. Die Bereinigung und Aufbereitung der Daten erfolgt mit der Statistik-Software
EViews 12.
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Abbildung 33: Tagesstromverbrauch fiir das Jahr 2019

Taglicher Stromverbrauch, Ursprungswerte

GWh
55

50

45

40

30 ' l" 'I'I" v """" L B v

25

Quellen: Bayernwerk Netz GmbH, LEW Verteilnetz GmbH (LVN), N-ERGIE Netz GmbH,
SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG; Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

Die Aggregation auf Wochenebene ist mit erheblich grofReren Problemen verbunden als die Ag-
gregation von Tages- auf Monatsbasis oder von Monats- auf Jahresbasis, da die Woche Uber die
Tage Montag bis Sonntag definiertist und innerhalb eines Monats nicht einer einheitlichen Struk-
tur folgt. Vielmehr ist die Woche ein rollierendes Konstrukt. Somit beginnt die erste Woche eines
jeden Monats innerhalb eines Jahres nur in wenigen Fallen mit einem Montag. Dies ist besonders
am Jahresanfang und am Jahresende kritisch, da der Stromverbrauch hier auf Tagesebene auf
einem deutlich niedrigeren Niveau liegt als im Rest des Jahres. Sofern hier ein bis zwei Tage auf-
grund der Wochenstruktur in der Summation des Stromverbrauchs fehlen bzw. auf die vorherige
oder nachfolgende Woche verschoben sind, kann es zu erheblichen Spriingen und damit Zu-
wachsraten kommen. Um dies zu verhindern, werden die Wochen nicht als Summe der Tage aus-
gewiesen, sondern als deren Durchschnitt. Damit sollte das Problem des rollierenden Konstrukts
etwas abgemildert werden. Jedoch kann dieses Vorgehen eine exakte Darstellung und damit Zu-
rechnung auf die Monate verzerren; bei der Beschreibung des Prognoseexperiments wird darauf
eingegangen, wie diese Verzerrung beriicksichtigt wurde. Abbildung 34 zeigt den wochentlichen
Stromverbrauch seit dem Jahr 2015, getrennt nach Ursprungswerten der VNB und nach Bereini-
gung. Trotz der Bereinigung bleibt der Stromverbrauch auf Wochenbasis recht volatil, was wohl
der Aggregationsebene geschuldet ist. Jedoch werden auch hier die Produktionseinschrankun-
gen und damit einhergehend ein niedriger Stromverbrauch im Zuge der ersten Corona-Welle im
Frihjahr 2020 deutlich sichtbar.
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Abbildung 34: Stromverbrauch auf Wochenbasis seit 2015
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Quellen: Bayernwerk Netz GmbH, LEW Verteilnetz GmbH (LVN), N-ERGIE Netz GmbH,
SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG; Berechnungen und Darstellung des ifo Instituts. © ifo Institut

5.4.2 Unterschiedliche Informationsstande innerhalb eines Monats

Das Prognoseexperiment auf Monatsbasis beruhte auf der Annahme, dass dieses am Ende des
jeweiligen Monats durchgefiihrt wird und damit alle Wochenangaben zum Stromverbrauch vor-
liegen. Um jedoch die Wochenfrequenz in einem ersten Schritt effizienter auszunutzen, werden
nachfolgend drei unterschiedliche Informationsstande innerhalb eines Monats simuliert. So wird
das Prognoseexperiment entweder am Ende der ersten, zweiten oder dritten Woche durchge-
fuhrt; vereinfachend wird angenommen, dass ein Monat aus vier Wochen besteht und damit der
Prognosezeitpunkt am Ende der vierten Woche dem Prognoseexperiment aus Abschnitt 5.2 ent-
spricht. Bei jedem Prognosezeitpunkt stehen daher entweder nur die Stromverbrauchsdaten der
ersten, der ersten beiden oder der ersten drei Wochen des Monats zur Verfligung und kénnen zur
Prognose herangezogen werden. Um die Modelle auf Monatsebene weiterhin verwenden zu kon-
nen, werden die jeweiligen Wochendaten als Monatsreprasentant deklariert. Eine schematische
Darstellung der Informationsstande zeigt Abbildung 35.
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Abbildung 35: Schematische Darstellung der unterschiedlichen Datenstande innerhalb eines Monats

Datenstand
(1) (2) (3) - (106) (107)

01/12 M M M M M

02/12 W1/2/3 M M M M

03/12 W 1/2/3 M M M
Monate Wi1/2/3 ... M M

11/20 W 1/2/3 M

12/20 W1/2/3

Anmerkung: Die Angaben zum Stromverbrauch liegen je nach Datenstand entweder flir den vollen Monat (M) oder die
ersten ein, zwei oder drei Wochen (W 1/2/3) innerhalb eines Monats vor. Quellen: Darstellung des ifo Instituts.

Im schematischen Beispiel liegen bei Datenstand (1) der Monatswert (M) fiir Januar 2012 vor und
entweder - je nach simulierten Informationsstand - der Stromverbrauch der ersten Woche (W1),
der ersten beiden Wochen (W2) oder der ersten drei Wochen (W3) des Februars 2012. Bei Daten-
stand (2) liegen die Monatswerte fiir Januar und Februar 2012 sowie einer der drei Monatsrepra-
sentanten fir Marz 2012 vor. Der Aufbau der Daten wird analog diesem Vorgehen bis zum Ende
des Evaluationszeitraums fortgefiihrt. Im Anschluss daran wurden erneut Wachstumsraten zum
Vormonat berechnet, wobei der jeweils letzte Wert eines Datenstandes der Veranderungsrate des
jeweiligen Wochendurchschnitts gegenliber dem Vormonat entspricht. Steht bspw. nur der
Stromverbrauch der ersten Marzwoche 2012 zur Verfligung, wird die Veranderungsrate dieser
Wochenangabe gegeniiber dem Vormonat (Februar 2012) berechnet. Aufgrund der Annahme,
dass die unterschiedlichen Wochenwerte als Monatsreprasentanten deklariert sind, kdnnen die
bereits eingefiihrten Prognosemodelle aus Abschnitt 5.2 erneut verwendet werden. Damit ist die
Vergleichbarkeit mit den Prognoseergebnissen auf Monatsbasis gewahrleistet. Ein Unterschied
besteht jedoch bei der Lange der zur Verfligung stehenden Zeitreihen, da die Auswertungsmoda-
litaten bei einem VNB zwischen Wochen- und Monatsbasis variieren. Der langere Zeitraum um-
fasst auf Wochenbasis nunmehr die Jahre 2012 bis 2020; auf Monatsbasis liegen die Daten fiir die
Jahre 2008 bis 2020 vor. Der kiirzere Zeitraum, fir welchen Angaben aller vier VNB vorliegen,
bleibt hingegen unverandert und umfasst weiterhin die Jahre 2015 bis 2020.

5.4.3 Grundziige des Mixed-data sampling (MIDAS) Ansatzes

Die bisher zur Anwendung gekommenen Prognosemodelle konnten nur Daten handhaben, die
einer gleichen Frequenz folgen. Daher mussten die Stromdaten vorher zunachst aggregiert wer-
den, was meist mit einem Informationsverlust einhergeht. Modellklassen, die explizit gemischte
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Frequenzen modellieren kénnen, sind daher von besonderem Interesse fiir die vorliegende An-
wendung. Eine solche Klasse sind die Mixed-data sampling (MIDAS) Regressionsmodelle. Hierbei
werden Regressionsmodelle zwischen Gréen unterschiedlicher Frequenz (bspw. Wochen- und
Monatswerte beim Stromverbrauch) mittels einer Gewichtungsfunktion bzw. einem Lag Poly-
nom spezifiziert, um insbesondere die Anzahl der zu schatzenden Parameter zu verringern (vgl.
Ghysels et al. 2004).* Im Anhang findet sich die mathematische Reprasentation der hier einge-
setzten MIDAS-Modelle. Wohlrabe (2009b) liefert eine anschauliche Zusammenfassung.

Flr das vorliegende Prognoseexperiment wird das MIDAS Regressionsmodell wie folgt spezifi-
ziert. Als Gewichtungsfunktion bzw. Lag Polynom, welches die Wochen- mit den Monatswerten
in Einklang bringt, findet das einfache Almon-Lag-Polynom dritter Ordnung seine Anwendung
(siehe Anhang); diese Form des Polynoms ergab die beste Anpassung des Modells an die Daten.
Zudem wird das Almon-Lag-Polynom haufiger in der akademischen Literatur verwendet (bspw.
in Marcellino und Schumacher 2010 zur Prognose des deutschen BIP). Wohlrabe (2009a) zeigt
auflerdem in einer Simulationsstudie, dass die Unterschiede fiir die Prognoseleistung zwischen
einem Almon-Lag-Polynom und Gewichten basierend auf einer Beta-Funktion eher minimal sind.
Die Maximalanzahl der Verzogerungen der wochentlichen Stromdaten wird auf zehn festgelegt,
d.h. die Industrieproduktion eines laufenden Monats t wird durch die wochentlichen Stromver-
brauchsdaten des laufenden und vergangenen Monats (t,t — 1) sowie durch die letzten beiden
Wochen des Monats t — 2 erklart. Insgesamt gehen in das Modell daher die Stromverbrauchsda-
ten der letzten 2,5 Monate ein. Die Wahl der Maximalanzahl der Verzégerungen wurde durch das
Bayesianische Informationskriterium (BIC) abgesichert, welches auch Wohlrabe (2009a) zur Aus-
wahl vorschlagt. Diverse Spezifikationen mit einer unterschiedlichen Anzahl an Verzégerungen
kamen insgesamt zu schlechteren Prognoseergebnissen als die im Folgenden ausgewiesenen.

Die MIDAS Regressionsmodelle erfordern ein konstantes Mischungsverhaltnis der Frequenzen,
d.h. eine gewisse Anzahl an héherfrequenten Beobachtungen definiert die niedrigere Frequenz.
So ist ein Jahr immer definiert als 12 Monate und ein Quartal besteht immer aus 3 Monaten. Im
ersten Fall betragt das Mischungsverhaltnis daher zwolf und im zweiten Fall drei. Die Wochen-
Monats-Relation ist hingegen nicht konstant, d.h. ein Monat besteht nicht immer aus einer fixen
Anzahl an Wochen. Um die Modelle jedoch anwenden zu kénnen, wurde die Annahme gesetzt,
dass ein Monat immer explizit 4 Wochen umfasst. Sofern einige Monate gar fiinf Wochen aufwei-
sen, wurden ,uberschissige“ Beobachtungen zu einer reprasentativen Woche mittels Durch-
schnittsbildung zusammengefasst. Dadurch kann es natiirlich zu Verzerrungen kommen, gerade
wenn besonders volatile Tage einmal in den laufenden und ein anderes Mal in den kommenden
Monat fallen. Da die Saison- und Kalenderbereinigung jedoch Tages- und Wochenmuster gefiltert
hat, sollte die Verzerrung zumindest zu einem gewissen Grade abgemildert worden sein.

L Fiir eine detaillierte Ubersicht zu Modellen mit gemischten Frequenzen sei auf die Dissertation von Wohlrabe (2009a) verwiesen.
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Die Schatz- und Prognosespezifikationen der MIDAS-Modelle sind analog zum Prognoseexperi-
ment auf Monatsbasis gehalten.* Fiir den langen Zeitraum wird das MIDAS Modell erstmals fiir
den Zeitraum Januar 2012 bis Dezember 2015 spezifiziert; fiir den kurzen Zeitraum erfolgt die
erste Modellschatzung auf Basis der Daten von Januar 2015 bis Dezember 2018. Im Anschluss an
die Berechnung des Now- und Forecasts wird der Schatzzeitraum um einen Monat erweitert, die
Modelle neu spezifiziert und neuerliche Prognosen berechnet. Zudem erlaubt die MIDAS-Modell-
klasse auf Wochenbasis eine Evaluation der Prognosegiite innerhalb eines Monats - analog zur
Vorgehensweise aus Abschnitt 5.4.2. Die Prognosegiite wird erneut mit der WMQPF bestimmt und
mit dem Vergleichsmodell aus Abschnitt 5.2 verglichen.

5.4.4 Durchschnittliche Prognosefehler auf wochentlicher Datenbasis

Die Ergebnisse des Prognoseexperiments mit unterschiedlichen Informationsstanden innerhalb
eines Monats sowie der MIDAS Regressionsmodelle auf Basis des Stromverbrauchs zweier VNB
sind in Tabelle 8 dargestellt.

Tabelle 8: Wochentliche relative Prognosegiite des Stromverbrauchs, Zeitraum 2012 bis 2020

Zeitpunkt Modell 1 Modell 2 MIDAS
Nowcast

Datenstand Woche 1 0,73 0,79 0,85

Datenstand Woche 2 0,72 0,79 0,85

Datenstand Woche 3 0,75 0,83 0,85

Datenstand Monatsende 0,64 0,72 0,84
Forecast

Datenstand Woche 1 0,95 0,97 1,11

Datenstand Woche 2 0,95 0,98 1,03

Datenstand Woche 3 0,96 0,99 1,03

Datenstand Monatsende 0,95 0,95 1,03

Anmerkung: Prognosefehler des Stromverbrauchs dargestellt in Relation zum autoregressiven Benchmark-Modell
fir die bayerische Industrieproduktion (WMQPF Nowcast: 6,9 Prozentpunkte; WMQPF Forecast: 5,7 Prozentpunkte).
Der Evaluationszeitraum umfasst die Jahre 2012 bis 2020, wobei die Prognosefehler auf den Jahren 2016 bis 2020
beruhen. Die Datenstdnde bilden unterschiedliche Prognosesituationen ab, wobei entweder der Stromverbrauch
fiir den vollen Monat oder die ersten ein, zwei bzw. drei Wochen vorliegt. Angaben zum Stromverbrauch auf Basis
der drei VNB LEW Verteilnetz GmbH, N-ERGIE Netz GmbH und SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG. Quellen: Berech-
nungen des ifo Instituts.

! Die Prognosen wurden mit der MIDAS Matlab Toolbox Version 2.3 von Ghysels und Mitarbeitern durchgefiihrt, welche unter folgen-
dem Link heruntergeladen werden kann: https://de.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/45150-midas-matlab-toolbox.
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Insgesamt zeigt sich, dass die Nowcast-Prognosegute innerhalb eines Monats mit einem héheren
Informationsgehalt zunimmt. Die Ausnahme bilden die relativen Prognosefehler der dritten Wo-
che. MalRgeblich hierfiir ist aber die Prognoseperformance im Jahr 2020, welches im folgenden
Abschnitt 5.4.5 naher beschrieben ist. Unabhangig davon liefern die Stromverbrauchsdaten auf
Wochenebene bereits sehr frilhzeitig verlassliche Informationen tber die Entwicklung der baye-
rischen Industrieproduktion. So liegt der relative Prognosefehler beim Nowcast zum Datenstand
am Ende der ersten Woche je nach Modell zwischen 0,73 und 0,85, was einer Verbesserung ge-
genliber dem Benchmark von 27% bzw. 15% entspricht. Mit Datenstand Woche 2 variiert der re-
lative Prognosefehler zwischen 0,72 und 0,85; in Woche 3 liegt die Spanne zwischen 0,75 und 0,85.
Die Prognosegiite beim Forecast variiert, mit Ausnahme der MIDAS-Modelle, nur geringfligig in-
nerhalb des Monats. Die relativ besten Prognosen werden mit vollem Informationsstand am Ende
des Monats erreicht.

Der Vergleich zwischen den Modellen basierend auf unterschiedlichen Informationsstanden und
den MIDAS Regressionsmodellen offenbart, das Letztere relativ gesehen etwas schlechter ab-
schneiden als die Indikatormodelle. Zwei mogliche Erklarungen sind hier denkbar. Erstens
konnte die hohe Volatilitat der Wochendaten zusammen mit deren expliziter Modellierung die
Prognosegiite etwas senken. Auch hier ist es moglich, dass die Saison- und Kalenderbereinigung
der Wochendaten einen Einfluss auf die Prognosegiite hat. Da die Bereinigung von héherfrequen-
ten Daten statistisches und akademisches Neuland ist, kann u.U. die bereits jetzt schon beobach-
tete hohe Prognoseglite nochmals verbessert werden. Zweitens kdnnte auch die Gewichtung des
Lag-Polynoms bzw. die grundlegende Spezifikation der Gewichtungsfunktion im MIDAS-Modell
das Prognoseergebnis beeinflussen. Jedoch wurden verschiedene Spezifikationen und Gewich-
tungsfunktionen ausprobiert und herausgefunden, dass die hier gewahlte Spezifikation die
hochste, durchschnittliche Prognosegtte liefert.

AbschlieRend sind in Tabelle 9 die relativen Prognosefehler fiir den kiirzeren Zeitraum, aber auf
Basis aller vier VNB prasentiert. Analog zu den Ausfiihrungen flr den léangeren Evaluationszeit-
raum steigt die Prognosegitite innerhalb eines Monats mit Zunahme der verfiigbaren Informatio-
nen an. Die Ausnahme bildet hier erneut Woche 3, was jedoch abermals auf die Prognoseleistung
im Corona-Jahr 2020 zuriickzufiihren ist und im folgenden Abschnitt diskutiert wird.

Die Prognoseergebnisse auf Wochenebene unterstreichen nochmals die Resultate auf Monats-
basis: die bayerischen Stromverbrauchsdaten haben einen hohen prognostischen Gehalt fiir die
hiesige Industrieproduktion. Dariiber hinaus entpuppt sich die schnelle Verfligbarkeit der Strom-
verbrauchsdaten und deren hohe Frequenz als weiterer Pluspunkt, da bereits Informationen zum
Stromverbrauch am Ende der ersten Woche ausreichend sind, um sehr zuverlassige Prognosen
fir die Produktion der bayerischen Industrie zu formulieren. Insgesamt sind damit die bayeri-
schen Stromverbrauchsdaten eine wertvolle Erganzung zu den bereits zur Verfiigung stehenden
und guten Konjunkturindikatoren des ifo Instituts.
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Tabelle 9: Wochentliche relative Prognosegiite des Stromverbrauchs, Zeitraum 2015 bis 2020

Zeitpunkt Modell 1 Modell 2 MIDAS
Nowcast

Datenstand Woche 1 0,70 0,74 0,82

Datenstand Woche 2 0,69 0,72 0,84

Datenstand Woche 3 0,71 0,75 0,84

Datenstand Monatsende 0,60 0,68 0,79
Forecast

Datenstand Woche 1 0,92 0,94 1,07

Datenstand Woche 2 0,92 0,94 1,06

Datenstand Woche 3 0,93 0,95 1,07

Datenstand Monatsende 0,92 0,98 1,05

Anmerkung: Prognosefehler des Stromverbrauchs dargestellt in Relation zum autoregressiven Benchmark-Modell
fir die bayerische Industrieproduktion (WMQPF Nowcast: 11,7 Prozentpunkte; WMQPF Forecast: 9,1 Prozent-
punkte). Der Evaluationszeitraum umfasst die Jahre 2015 bis 2020, wobei die Prognosefehler auf den Jahren 2019
und 2020 beruhen. Die Datenstande bilden unterschiedliche Prognosesituationen ab, wobei entweder der Strom-
verbrauch fiir den vollen Monat oder die ersten ein, zwei bzw. drei Wochen vorliegt. Angaben zum Stromverbrauch
auf Basis aller vier Verteilnetzbetreiber. Quellen: Berechnungen des ifo Instituts.

5.4.5 Wochenergebnisse im Zeitverlauf

Die bisher prasentierten Ergebnisse zur Prognosegiite auf Wochenebene stellten lediglich auf die
durchschnittliche Prognoseleistung im gesamten Evaluationszeitraum ab. Jedoch werden
dadurch Schwankungen im Prognosegehalt tiber die Zeit hinweg unterdriickt. Im Folgenden wird
die Entwicklung der Prognosegiite innerhalb eines Monats und flr einzelne Jahre untersucht.
Hierflr haben wir in einem ersten Schritt die Abweichungen der Prognosefehler eines Daten-
stands (z.B. am Ende von Woche 1) von den Prognosefehlern am Ende des Monats berechnet. Um
die Saldierung positiver und negativer Abweichungen zu vermeiden, wurden die Abweichungen
zwischen den Prognosefehlern in absoluten Werten ausgedriickt. Der letzte Schritt umfasste
dann die Berechnung jahresspezifischer, durchschnittlicher Abweichungen zwischen den Infor-
mationsstanden und den Fehlern auf Basis der Angaben fiir den vollstandigen Monat.

Abbildung 36 zeigt die durchschnittlichen, absoluten Abweichungen fiir den Nowcast und die
Jahre 2016 bis 2020. Hier bestatigt sich das Bild aus Abschnitt 5.4.4: die Prognosefehler werden
absolut gesehen kleiner, je mehr Informationen zur Verfiigung stehen. In der Abbildung ist das
daran zu erkennen, dass die roten Balken kleiner als die blauen Balken sind und die Grauen wie-
derum kleiner als die Roten. Jedoch bilden die Jahre 2017 und 2020 die Ausnahme. Wahrend die
Abweichungen im Jahr 2017 je nach Datenstand noch recht gleich ausfallen, zeigt sich eine deut-
liche Verschlechterung der Prognose im Jahr 2020 mit dem Wechsel von Woche 2 auf Woche 3.
Dies ist zudem auch die Erklarung dafiir, warum die relativen Prognosefehler im Durchschnitt
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aller betrachteten Jahre (vgl. Tabelle 8 und Tabelle 9) im Wechsel auf den Datenstand von der
zweiten auf die dritte Woche zunimmt. Mafdgeblich hierfiir sind wenige Monate im Laufe des Jah-
res 2020, in welchen der Prognosefehler mit Datenstand Woche 3 deutlich ansteigt. Die Vermu-
tung liegt auch hier nahe, dass u.U. die Bereinigung der saisonalen und kalendarischen Einflisse
sowie die Annahme eines 4-Wochen-Monats das Ergebnis verzerren konnten. Sofern die Strom-
verbrauchsdaten fiir Bayern auch in Zukunft regelmaRig zur konjunkturellen Beobachtung ein-
gesetzt werden, sollte die Bereinigung ggf. auch mit den offiziellen statistischen Institutionen in
Deutschland besprochen bzw. abgestimmt werden.

Abbildung 36: Abweichungen der Nowcast-Prognosefehler innerhalb eines Monats

Absolute, durchschnittliche Abweichungen

Prozentpunkte
2,5
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Anmerkung: Abweichungen zwischen den wéchentlichen Prognosefehlern und den Prognosefehlern
zum Informationsstand am Ende des Monats. Quellen: Berechnungen des ifo Instituts. © ifo Institut

Fur die Abweichungen der Forecast-Prognosefehler zeigt sich ein etwas heterogenes Bild als
beim Nowcast (vgl. Abbildung 37). Nur fiir die Jahre 2016 und 2018 zeigt sich eine durchschnittli-
che Verbesserung der Prognoseleistung innerhalb des Monats. Mit mehr Informationen zum
Stromverbrauch sinken die absoluten, durchschnittlichen Abweichungen kontinuierlich zwi-
schen dem Datenstand am Ende der ersten hin zur dritten Woche. In den verbleibenden drei Jah-
ren steigen die Abweichungen der Prognosefehler zwischen zweiter und dritter Woche wieder
etwas an, wenngleich auch nicht in erheblichem Umfang.
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Abbildung 37: Abweichungen der Forecast-Prognosefehler innerhalb eines Monats

Absolute, durchschnittliche Abweichungen
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Anmerkung: Abweichungen zwischen den wéchentlichen Prognosefehlern und den Prognosefehlern
zum Informationsstand am Ende des Monats. Quellen: Berechnungen des ifo Instituts. © ifo Institut

Erneut kann darliber spekuliert werden, welche Griinde dahinterstecken. Einerseits ist die Prog-
noseperformance der Stromverbrauchsdaten beim Forecast nur geringfiigig besser als der
Benchmark, so dass - unabhangig vom Datenstand - der Vorlauf des Stromverbrauchs nur
schwach ausgepragt ist. Andererseits konnte auch hier die Saison- und Kalenderbereinigung der
Daten das Ergebnis beeinflussen. Die Wochendaten des bayerischen Stromverbrauchs sind
bspw. sogar noch volatiler als der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex, welcher beim Forecast ein bes-
seres Ergebnis lieferte (vgl. Abschnitt 5.3). Daher ist es denkbar, dass ein etwas glatterer Verlauf
der Stromverbrauchsdaten das ohnehin schon gute Prognoseergebnis sogar noch verbessern
konnten. Gleiches gilt natirlich auch fiir die bayerische Industrieproduktion, flr die ebenfalls
kein saison- und kalenderbereinigtes Aggregat seitens der amtlichen Statistik veroffentlicht wird.

5.4.6 Vergleich der Prognosegiite mit anderen hochfrequenten Indikatoren
Neben den bayerischen Stromverbrauchsdaten stehen uns ebenfalls zwei weitere, hochfre-
quente Konjunkturindikatoren zur Verfiigung: die Stromverbrauchsdaten fiir Deutschland und
der Lkw-Maut-Fahrleistungsindex. Daher soll im Folgenden die wochentliche Prognosegiite des
Stromverbrauchs in Bayern der Treffsicherheit dieser beiden Indikatoren gegeniibergestellt wer-
den. Dabei wird sich bei diesem Vergleich auf Modell 1 sowie den MIDAS-Ansatz beschrankt, da
Modell 2 de facto die gleichen Ergebnisse liefert wie Modell 1. Tabelle 10 stellt die wochentliche
relative Prognosegiite der drei hochfrequenten Indikatoren gegeniiber.
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Tabelle 10: Wochentliche relative Prognosegiite hochfrequenter Indikatoren, Zeitraum 2012 bis 2020

Modell 1 MIDAS
Zeitpunkt
S-BY S-DEU Maut S-BY S-DEU Maut
Nowcast
Datenstand Woche 1 0,73 0,75 0,76 0,85 0,84 0,94
Datenstand Woche 2 0,72 0,75 0,75 0,85 0,87 0,90
Datenstand Woche 3 0,75 0,76 0,74 0,85 0,88 0,90
Datenstand Monatsende 0,64 0,74 0,65 0,84 0,85 0,87
Forecast
Datenstand Woche 1 0,95 0,97 0,98 1,11 1,08 1,14
Datenstand Woche 2 0,95 0,97 0,97 1,03 1,02 1,10
Datenstand Woche 3 0,96 0,97 0,97 1,03 1,06 1,10
Datenstand Monatsende 0,95 0,96 0,94 1,03 1,06 1,09

Anmerkung: Prognosefehler dargestellt in Relation zum autoregressiven Benchmark-Modell fiir die bayerische In-
dustrieproduktion (WMQPF Nowcast: 6,9 Prozentpunkte; WMQPF Forecast: 5,7 Prozentpunkte). Der Evaluations-
zeitraum umfasst die Jahre 2012 bis 2020, wobei die Prognosefehler auf den Jahren 2016 bis 2020 beruhen. Die
Datenstédnde bilden unterschiedliche Prognosesituationen ab, wobei die Indikatoren entweder fiir den vollen Mo-
nat oder die ersten ein, zwei bzw. drei Wochen vorliegen. Angaben zum bayerischen Stromverbrauch auf Basis der
drei VNB LEW Verteilnetz GmbH, N-ERGIE Netz GmbH und SWM Infrastruktur GmbH & Co. KG. Stromverbrauchsda-
ten fiir Bayern und Deutschland entsprechend abgekiirzt: S-BY, S-DEU. Quellen: Berechnungen des ifo Instituts.

Fur den Nowcast liefern alle drei Indikatoren bei der Anwendung des ersten Modells dhnlich gute
Prognoseergebnisse je nach Informationsstand innerhalb eines Monats, wenngleich die bayeri-
schen Stromverbrauchsdaten (S-BY) immer etwas kleinere durchschnittliche Prognosefehler ge-
nerieren als die deutschen Stromverbrauchsdaten (S-DEU) sowie der Lkw-Maut-Fahrleistungsin-
dex (Maut). Ein analoges Bild fiir den Nowcast liefert der MIDAS-Ansatz, wobei die Unterschiede
zwischen den Stromverbrauchsdaten und dem Lkw-Maut-Fahrleistungsindex hier ausgepragter
ausfallen.

Bei der Betrachtung des Forecasts bestatigen sich die Erkenntnisse des Nowcast. Insgesamt sind
die Prognoseleistungen der Indikatoren nur etwas besser als jene des Benchmark-Modells, so-
fern Modell 1 betrachtet wird. Auch hier produzieren die bayerischen Stromverbrauchsdaten die
relativ geringsten Prognosefehler. Im Falle des MIDAS-Ansatzes konnen die hochfrequenten Kon-
junkturindikatoren allesamt das Benchmark-Modell - unabhéangig vom Datenstand innerhalb
des Monats - im Durchschnitt nicht schlagen.

Der abschlieflende Vergleich bestatigt die positiven Ergebnisse der vorherigen Abschnitte: die
bayerischen Stromverbrauchsdaten liefern einen Mehrwert fur die Prognose der bayerischen In-
dustrieproduktion. Welche Schlussfolgerungen sich daraus flr die angewandte Prognosearbeit
an wirtschaftlichen Kennziffern flir Bayern ergeben, wird im folgenden Unterabschnitt erortert.
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5.5 Schlussfolgerungen fiir die angewandte Prognose

Bei der Erstellung von Prognosen einzelner wirtschaftlicher Kennziffern verfolgt das ifo Institut
den Ansatz, eine Vielzahl potentiell zur Verfligung stehender Indikatoren gleichzeitig zu nutzen
und spezifiziert seine zum Einsatz kommenden Modelle entsprechend. So wird bspw. die BWS
einzelner Wirtschaftsbereiche mittels so genannter Kombinationsansatze bzw. Pooling-Metho-
den prognostiziert (vgl. Carstensen et al. 2009). Der am haufigsten zum Einsatz kommende Kom-
binationsansatz ist dabei der Mittelwert der einzelnen Prognosen. Fuir das deutsche BIP hat sich
mittlerweile ein dynamisches Faktormodell durchgesetzt, welches die Basis fiir die zweimal im
Monat automatisch veréffentlichen Prognosen im Rahmen von ifoCAST darstellt (vgl. Lehmann
et al. 2020).* Dabei wird die Vielzahl an Indikatoren reduziert auf einen einzelnen Faktor. Ein be-
kannter Vertreter der Faktormodelle ist die Hauptkomponentenanalyse.

Die Nutzung mehrerer Indikatoren hat den Vorteil, unterschiedliche prognostische Signale
gleichzeitig zu beriicksichtigen. So kommt es bei der angewandten Prognose regelmalig vor,
dass eine Vielzahl von Indikatoren eine deutliche Beschleunigung der Wirtschaftsleistung nahe-
legen, wahrend andere wichtige Indikatoren eher eine gemachliche Gangart anzeigen oder gar -
im Extremfall - einen Rickgang. Es ist dann die Aufgabe des Anwenders bzw. der Anwenderin,
aus diesen unterschiedlichen Signalen die wahrscheinlichste Prognose abzuleiten. In der akade-
mischen Literatur hat sich bspw. der (gewichtete) Mittelwert oder Median der Einzelprognosen
als recht treffsicher erwiesen (vgl. Drechsel und Maurin 2011, Lehmann und Wohlrabe 2015).
Demzufolge ist es sinnvollimmer auf eine Vielzahl von Indikatoren gleichzeitig zu schauen. Somit
wird der Indikatorsatz fur Bayern durch einen weiteren, sehr guten Indikator erganzt: die Strom-
verbrauchsdaten. Nunmebhr steht fiir Bayern auch ein brauchbarer, hochfrequenter Konjunktur-
indikator zur Verfuigung, der die monatlichen ifo Indikatoren mit ihrer hohen Treffsicherheit und
ihren Vorlaufeigenschaften sinnvoll erganzt. Damit wird das Prognoserisiko, welches sich durch
die exklusive Fokussierung auf einen einzelnen Indikator ergibt, merklich gesenkt und diirfte in
der Praxis zu geringeren Prognosefehlern fiihren.

Die hochfrequente Natur der bayerischen Stromverbrauchsdaten erméglicht es zudem, eine au-
tomatisierte und mechanische Prognoseerstellung innerhalb eines Monats durchzufiihren. Je
nach Informationsstand (Ende der ersten, zweiten oder dritten Woche bzw. am Monatsende)
kann abgelesen werden, zu welcher Prognose der bayerischen Industrieproduktion der vorlie-
gende Datenstand fihrt. Exemplarisch ist der Prognoseverlauf fiir die Monate Dezember 2018
und Juli 2019 in Abbildung 38 und Abbildung 39 dargestellt. Die horizontale Achse bildet dabei
den Informationsstand ab, welcher entweder auf einem entsprechenden Wochenwert beruht
(W1, W2, W3) oder das Monatsende (ME) reprasentiert. So konnen bspw. flir den Dezember 2018
auf Basis der wochentlichen Stromverbrauchsdaten acht Prognosen formuliert werden: in den
ersten drei Wochen oder am Monatsende November 2018, was dem Forecast entspricht, oder im

! RegelmiRige Prognoseupdates zum deutschen BIP finden sich unter: https://www.ifo.de/ifoCAST.
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Verlauf des Dezembers 2018, was den Nowcast darstellt. Hinzu kommen je zwei Prognosen am
Monatsende auf Basis der ausschliellich auf Monatsebene veroffentlichten Indikatoren wie
bspw. dem ifo Geschaftsklima Verarbeitendes Gewerbe Bayern oder die Auftragseingange; diese
Prognosen werden bis zur nachsten Veroffentlichung dieser Indikatoren nicht automatisch an-
gepasst, weshalb die jeweils beiden Punkte mit einer gestrichelten, horizontalen Linie verbunden
sind und erst am Monatsende eine neue Auspragung annehmen. Daruiber hinaus kénnen die
Prognosen der einzelnen Indikatoren zu einer Zahl verdichtet werden, was im vorliegenden Falle
durch den einfachen Mittelwert aller Prognosen dargestellt ist.

Abbildung 38: Exemplarischer Prognoseverlauf fiir Dezember 2018

Punktprognosen fiir die bayerische Industrieproduktion, Dezember 2018
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Im Verlauf des Novembers 2018 hat sich die Prognose auf Basis der Stromverbrauchsdaten suk-
zessive verschlechtert - von 0,23% in der ersten Novemberwoche bis hin zu -0,14% in der ersten
Dezemberwoche. Nach zwei anschlieRenden Verbesserungen wurde am Monatsende Dezember
2018 ein Rickgang von 0,08% prognostiziert. Die tibrigen, exemplarischen Indikatoren wie der
Auftragseingang und das ifo Geschaftsklima Verarbeitendes Gewerbe Bayern legten zunachst ei-
nen Anstieg der Produktion am Monatsende November 2018 (Forecast) nahe. Mit der Veroffentli-
chung des Dezemberwerts hingegen drehten die Prognosen auf Basis beider Indikatoren deutlich
ins Minus (Nowcast); eine analoge Entwicklung ist fiir den Mittelwert beobachtbar. Am Ende wird
Abbildung 38 durch die tatsachliche Realisation der bayerischen Industrieproduktion (oranger
Punkt, -0,26%) erganzt, so dass unmittelbar die Prognosefehler abgelesen werden kénnen und
die Prognoseperformance liber die Zeit verdeutlicht wird.
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Der zweite exemplarische Verlaufist fir den Juli 2019 dargestellt (vgl. Abbildung 39). Hier hat sich
die Prognose auf Basis der bayerischen Stromverbrauchsdaten sukzessive verbessert, bevor es
zu einer deutlichen Abwartsrevision in der ersten Juliwoche 2019 kam. Mit Verbesserung des
Stromverbrauchs innerhalb des Juli 2019 hat sich auch die Prognose wieder erholt. Im Beispiel
fiir Juli 2019 zeigt sich exemplarisch, dass die Mittelwertprognose in der Tat das Prognoserisiko
verringern kann, da sie am Monatsende Juli mit -0,14% sehr nah an der Realisation (-0,07%) lag.
Die Betrachtung der Mittelwertprognosen Uliber den gesamten Zeitraum bestatigt diesen Ein-
druck. Wird bspw. eine gewichtete Mittelwertprognose verwendet, welche den schlechteren In-
dikatoren ein niedrigeres Gewicht beimisst als besseren, betragt der relative Fehler im Vergleich
zum bayerischen Stromverbrauch fiir den Nowcast 0,90 und 0,89 fiir den Forecast. Damit flihrt
eine gewichtete Durchschnittsbetrachtung auch fiir Bayern zur Senkung des Prognoserisikos.

Abbildung 39: Exemplarischer Prognoseverlauf fiir Juli 2019

Punktprognosen fiir die bayerische Industrieproduktion, Juli 2019
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Die exemplarischen Verlaufe fiir die Monate Dezember 2018 und Juli 2019 kénnten zukinftig
auch fiir eine automatisierte Konjunkturberichterstattung fiir die Industrie des Freistaats Bayern
dienen oder den Input fiir ein Konjunkturdashboard darstellen, welches die aktuelle Konjunktur-
lage in Bayern naher beleuchtet. Die hochfrequente Natur der Stromverbrauchsdaten lasst bspw.
Prognosen auf wochentlicher Basis zu, die durch andere Indikatoren am Monatsende erganzt
werden. Ob tagliche Prognosen sinnvoll sind, miisste zunachst geprift werden. Jedoch nimmt
die Schwankungsanfalligkeit der Daten erheblich zu, je héher die Frequenz gewahlt wird. Dies
konnte die konjunkturelle Grundtendenz in den Stromverbrauchsdaten erheblich verwassern
und die eigentlich hohe Prognosekraft splrbar verzerren.
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6  Fazit und Schlussfolgerungen

Die hochfrequenten Stromverbrauchsdaten der bayerischen Verteilnetzbetreiber sind vor dem
Hintergrund der in diesem Abschlussbericht prasentierten Ergebnisse insgesamt eine sehr viel-
versprechende Datenquelle zur Wirtschafts- und Konjunkturanalyse auf regionaler Ebene. Zum
einen sind die aggregierten Stromverbrauchsdaten dazu geeignet, die konjunkturellen Aus-
schlage der bayerischen Industrieproduktion zu datieren. So werden besonders die schweren
und tiefen Rezessionen sowie die sich anschlieRenden Erholungsphasen zuverlassig vom Strom-
verbrauch angezeigt. Zum anderen weisen die bayerischen Stromverbrauchsdaten eine hohe
Prognosetauglichkeit flir die Vorhersage der Industrieproduktion Bayerns sowohl auf Monats- als
auch Wochenbasis auf. Der Stromverbrauch stellt daher einen brauchbaren Indikator fir die in-
dustrielle Entwicklung in Bayern dar und ist damit eine wertvolle Erganzung zu den bereits vor-
handenen qualitativen Umfrageindikatoren des ifo Instituts.

Bei der Untersuchung der Energieeffizienz finden sich rein deskriptiv Briiche im Zeitverlauf der
aggregierten Stromverbrauchsdaten nach Verteilnetzbetreiber, was auf die Einfiihrung energie-
politischer MaRnahmen wie bspw. die Energieeffizienzrichtlinie zuriickgefiihrt werden konnte.
Der Vergleich der Nachfragespitzen in Bayern mit jenen aus Deutschland insgesamt offenbart,
dass insbesondere die Nachfragespitzen am Morgen zwischen beiden Betrachtungseinheiten
auseinanderfallen. Somit konnte die Vermeidung von Systemspitzen das Gleichgewicht des Net-
zes insgesamt verbessern. Zudem scheint es einen positiven Zusammenhang zwischen dem
Stromverbrauch und der Konzentration von Luftschadstoffen zu geben, so dass Nachfragesteu-
erung und die Erhéhung der Energieeffizienz auch zu einer moglichen Verbesserung der Luftqua-
litat beitragen konnten.

Unter der MaRgabe der prasentierten Ergebnisse kann insgesamt festgehalten werden, dass eine
fortlaufende Auswertung und Verwendung der bayerischen Stromverbrauchsdaten einen erheb-
lichen Mehrwert generiert. Jedoch ware es lohnenswert, den Detailgrad der Auswertungen zu er-
hohen und die Datenaufbereitung mit amtlichen Institutionen feiner abzustimmen. So waren ei-
nerseits bspw. disaggregiertere Daten (z.B. anonymisierte Informationen liber die Endabnehmer,
Firmenzugehorigkeit zu einem gewissen Wirtschaftsbereich etc.) der Verteilnetzbetreiber wiin-
schenswert, um eindeutige - und vielleicht sogar kausale - Schlussfolgerungen bei der Frage der
Energieeffizienz zu formulieren. Gleiches gilt fiir die Untersuchungen zur Nachfragesteuerung,
bei welcher der Preis als Steuerungselement eine zentrale Rolle einnimmt. Flr die Prognose und
Zyklendatierung ware es andererseits wichtig, mit der amtlichen Statistik in Deutschland zusam-
menzuarbeiten, um die Saison- und Kalenderbereinigung sowohl der Stromverbrauchsdaten als
auch der bayerischen Industrieproduktion zu verbessern. Insbesondere bei neuen, alternativen
Datenquellen besteht hier noch erheblicher Forschungsbedarf, der auf der regionalen Ebene
noch ausgepragter ausfallen diirfte. Das ifo Institut hat hier neues akademischen Terrain betre-
ten und es ist durchaus denkbar, dass das sehr gute Prognoseergebnis der Stromverbrauchsda-
ten durch solche Anpassungen noch verbessert werden kann.
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Fur die angewandte Prognose haben unsere Ergebnisse ebenfalls Implikationen. Nun stehen auf
wochentlicher und monatlicher Ebene eine Vielzahl guter Konjunkturindikatoren fiir den Frei-
staat Bayern zur Verfligung. Diese Informationen kénnten fiir eine automatisierte Konjunkturbe-
richterstattung der bayerischen Industrie oder als Input flr ein Konjunkturdashboard dienen,
welches regelmafig die konjunkturelle Situation im Verarbeitenden Gewerbe Bayerns naher be-
leuchtet. Darliber hinaus ware es ebenfalls denkbar, weitere alternative Datenquellen zu unter-
suchen, um ggf. ein umfassendes gesamtwirtschaftliches Bild fiir den Freistaat Bayern zu zeich-
nen und den Blick nicht nur ausschlieBlich auf die hiesige Industrie zu fokussieren.
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Anhang

Bry-Boschan-Algorithmus

Der monatliche Datierungsalgorithmus nach Bry und Boschan (1971) sowie die Erweiterung auf
Quartalsdaten (BBQ) nach Harding und Pagan (2002) basieren auf den folgenden einfachen, ma-
thematischen Entscheidungsregeln. Ein lokaler Hochpunkt zum Zeitpunkt t (,peak®, P;) einer
o6konomischen Kenngrélie y, ist definiert als:

Po = {Wt—tor -r Ye—2:Ve=1) < Ve > Ves1s Verzs oo Vesi) -

Demnach gilt die heutige Auspragung der 6konomischen KenngroRe als lokaler Hochpunkt - ge-
geben zusatzlich spezifizierter Regeln - sofern die k vorherigen und nachfolgenden Auspragun-
gen unter dem heutigen Niveau liegen. Analog zum Hochpunkt ist der lokale Tiefpunkt zum Zeit-
punkt t (,trough®, T;) der 6konomischen KenngroRe y; definiert als:

T = {Wt-tr » Ve-2:Ve-1) > Ve < Dea1, Vewzs ooor Year)}

Somit liegt ein lokaler Tiefpunkt vor, wenn die heutige Auspragung der 6konomischen Kenn-
groRe unter den k vorherigen und nachfolgenden Auspragungen liegt. In unserem Falle spezifi-
zieren wir k = 2 Quartale fiir beide Wendepunkte. Zusatzlich definieren wir, dass Auf- und Ab-
schwiinge mindestens zwei Quartale andauern missen und ein kompletter Zyklus (iber
mindestens finf Quartale definiert ist (,censoring rules®).

Mald der Phaseniiberlappung

Das Mal der Phasenlberlappung nach Harding und Pagan (2002), auch Konkordanzindex (C)
genannt, misst den Zeitanteil, in dem zwei datierte Kenngrofien sich in der gleichen Konjunktur-
phase befinden. Wir verwenden die formale Definition nach Schirwitz et al. (2009c, S. 27),

[S1eSipe + (L= S,0)(1 = Sip )],

Ngb

C ==
LIP T
t=1

wobei ;. = 1 gilt, wenn Indikator I sich zum Zeitpunkt t im Aufschwung befindet; S; ; = 0 ent-
spricht demzufolge dem Abschwung. Verglichen werden die Phasen des jeweiligen Indikators im-
mer mit jenen der Industrieproduktion (IP). Sofern alle Auspragungen identisch sind, nimmt das
MafR der Uberlappung den Wert Eins an. Sind die Phasen des Indikators und der Industrieproduk-
tion diametral zueinander, entspricht das Mal} der Phaseniiberlappung dem Wert Null.
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Prognosemodelle

Fur das Prognoseexperiment werden zwei Indikatormodelle (1) und (2) sowie ein Benchmark (3)
spezifiziert. Die mathematische Reprasentation der drei Modelle lautet folgendermalien:

k _ k k K
Vi =cint Bixiip + E1en (1)
2
_ k k k
V& =ckn+ z YiXe—i-n t E2t—n (2)
i=0
Ve =C3pt+ @1Ve—1-n t+ E3t-n- (3)

Die Verlaufsrate der bayerischen Industrieproduktion ist dargestellt als y¥ (in %) und einen der
k = 9 Indikatoren (z.B. der Stromverbrauch) représentiert xX. Der Prognosehorizont ist angege-
ben durch h, wobei h = 0 fiir den Nowcast und h = 1 fiir den Forecast steht. Die modell- und
indikatorspezifischen Konstanten sind durch c¥ dargestellt; der iibliche Fehlerterm ist £¥. Die Pa-
rameter der Modelle (c, f1, Vi, @1) werden mit der Methode der Kleinsten Quadrate geschatzt.

MIDAS-Modelle

Fur das Prognoseexperiment auf Wochenbasis kommt das einfachste MIDAS-Modell zum Einsatz
(vgl. Wohlrabe 2009b). Die allgemeine mathematische Reprasentation lautet wie folgt:

Ve = Son + SyuBAY™; 0)x(™) + £ (4)

Hierbei wir die bayerische Industrieproduktion y; (in %) auf Monatsebene gemessen und der
Stromverbrauch x; (in %) auf Wochenbasis, wobei die Zeitangabe t fiir die Monate steht. Da beide
GroRen in unterschiedlichen Frequenzen vorliegen, werden die wdchentlichen Stromver-
brauchsdaten und deren Verzégerungen mittels einer allgemeinen Gewichtungsfunktion
B(LY™; 6),) modelliert. Hierbei bezeichnet LY/™ das Lag Polynom mit Exponent 1/m. Im vorlie-
genden Fall steht m fiir das Mischungsverhaltnis der unterschiedlichen Frequenzen und nimmt
den Wert m = 4 an, da ein Monat - vereinfacht angenommen - aus vier Wochen besteht. Die Ge-
wichtungsfunktion nimmt die folgende Form an, B(LY/™; 8,) = ¥X_, B(k; 8,)L*/™, wobei k die
jeweilige Verzogerung (bzw. das jeweilige Lag) der Stromverbrauchsdaten angibt (mit einer Ma-
ximalanzahl an Verzégerungen von K Wochen). Das Polynom der Gewichtungsfunktion wird mit
dem Vektor an Parametern 6y, spezifiziert (fir diverse Spezifikationen vgl. Wohlrabe 2009a). Der
Prognosehorizont ist erneut mit h angegeben und analog zu den Indikatormodellen definiert. Die
modellspezifische Konstante ist durch &, , angegeben und der Ubliche Fehlerterm mit ¢, ;. Die
Parameter werden mit der nichtlinearen Methode der Kleinsten Quadrate geschatzt.
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Zur Konkretisierung der MIDAS-Modelle wird im Folgenden ein Beispiel angegeben mit m = 4
(Kombination aus Monats- und Wochenangaben) und einer Maximalanzahl an Verzégerungen
von K = 4. Das MIDAS-Modell nimmt bei dieser Konstellation die folgende Form an:
4 4 4 4
Ve = Sop + Oup [B(o; 0% _opa + B OXD, L 4+ B2 0)x 0+ BB 00X, 4
4 4
+ B(4; Gh)xt(_)h_4/4] + si’t)_h.

Flr den Nowcast (h = 0) entspricht das MIDAS-Modell dem folgenden Ausdruck:
4 4 4 4
Ve = 800 + 810 [B(0; 00)x(” + B(L;00)x2, , + B(2:00)x2) , + BB3; 0)x(2 ,
4 4
+ B(4; Bo)xt(_)l] +el.

In diesem Modell wird die Industrieproduktion Bayerns im Monat t bestimmt durch die vier Wo-
chenwerte innerhalb des gleichen Monats (x;_g/4 = X¢, Xt_1/4) Xt—2/4, Xt—3/4) Und den Wert der
vierten Woche des vergangenen Monats (x;_4/4 = X;—1). Sofern eine héhere Maximalanzahl an
Verzégerungen zugelassen oder der ein anderer Prognosehorizont betrachtet wird, passt sich
das Modell entsprechend der obenstehenden Konventionen an.

Almon-Lag-Polynom dritter Ordnung

Als Gewichtungsfunktion B(k; 8},) fur das MIDAS Regressionsmodell wird ein Almon-Lag-Poly-
nom spezifiziert. Das Almon-Lag-Polynom P-ter Ordnung ist durch folgenden Ausdruck gegeben,

P
B(k: 6,) = 2 0, nk?,
=0

mit 6, ,, als Parameter der Gewichtungsfunktion, die sich je nach Prognosehorizont voneinander
unterscheiden. Somit bekommt jede Verzdgerung des Stromverbrauchs ein eigenes Gewicht,
welches wiederum abhangig ist von allen Gewichtungsparametern der Polynomfunktion. Das
Testen unterschiedlicher Ordnungen ergab, dass ein Polynom dritter Ordnung (P = 3) die beste
Anpassung an die Daten liefert. Damit ergibt sich folgendes Almon-Lag-Polynom:

3
B(k; 6y = [60n, 01,0, 02, 031]) = Z Opnk? = Ogp + Oy pk + 03 k% + 03 k3
=0

Beispielhaft sind im Folgenden die Gewichte zweier Verzogerungen dargestellt. Dem kontempo-
raren Wert des Stromverbrauchs wird das Gewicht B(0; 6,,) = 6, , zugeordnet. Die erste Verzo-
gerung erhalt entsprechend das Gewicht B(1; 8,) = 0y, + 01, + 6,5 + 03 p,. Die drei Parameter
der Gewichtungsfunktion werden in jedem Rechenschritt neu bestimmt.
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Beurteilung der Prognosegiite

Zur Beurteilung der Prognosegiite wird das gangigste Mal} in der Prognoseliteratur verwendet:
die Wurzel des mittleren quadratischen Prognosefehlers (WMQPF). Die mathematische Repra-
sentation fiir den Prognosehorizont h lautet wie folgt:

T
1
WMQPF = | (9, = y)2
t=1

Zunachst wir der Prognosefehler eines Indikators oder Modells quadriert (ﬂfh — y£)2 und an-
schlieRend ein Mittelwert aus der Gesamtanzahl der Prognosen T berechnet. Die Anzahl variiert
mit dem Prognosehorizont und betragt 108 im Falle des Nowcast und 107 flir den Forecast.

Flrden Benchmark B wird ein analoges Vorgehen gewahlt. Um die Prognosegiite der Indikatoren
abschliefend beurteilen zu kénnen, werden deren mittlere Prognosefehler ins Verhaltnis zur
WMQPF des Benchmarks gesetzt:

WMQPF}
WMQPFE’

Dieser relative Prognosefehler gibt uns Auskunft dartiber, ob ein Indikator im Durchschnitt eine
hohere Prognosegiite aufweist als der Benchmark. Sofern das Verhaltnis einen Wert kleiner Eins
annimmt, ist der Indikator der simplen Fortschreibung der zu prognostizierenden GréRe vorzu-
ziehen. Liegt der Wert Uber Eins, liefert der Indikator fiir die Prognose keinen zusatzlichen Infor-
mationsgehalt (im Vergleich zum Letzt bekannten Wert der Zielgrofie). Eine analoge Vorgehens-
weise wird auch bei den MIDAS-Modellen gewahlt und deren Prognosefehler in Relation zum
Benchmark gesetzt.

Wirtschafts-/Konjunkturanalyse mit Stromverbrauchsdaten 91



	Abbildungsverzeichnis
	Tabellenverzeichnis
	Abkürzungsverzeichnis
	1 Einleitung
	2 Datengrundlage
	2.1 Stromverbrauchsdaten Bayern
	2.2 Industrieproduktion Bayern
	2.3 Auftragseingang Verarbeitendes Gewerbe Bayern
	2.4 Konjunkturindikatoren des ifo Instituts
	2.5 Weitere potentielle Konjunkturindikatoren
	2.5.1 Stromverbrauchsdaten Deutschland
	2.5.2 Lkw-Maut-Fahrleistungsindex

	2.6 Datenaufbereitung für das Prognoseexperiment
	2.7 Empirische Zusammenhänge für die Prognose

	3 Energieverbrauch und Energieeffizienz
	3.1 Energieeffizienz und Energieintensität
	3.2 Lastmanagement: Möglichkeiten und Netzentgeltstruktur
	3.3 Zusammenhang zwischen Stromverbrauch und Börsenstrompreisen
	3.4 Zusammenhang zwischen Stromverbrauch und Luftverschmutzung

	4 Stromverbrauch und Konjunktur
	4.1 Grundzüge des Datierungsalgorithmus
	4.2 Referenzzyklus der bayerischen Industrieproduktion
	4.3 Zyklusdatierung Stromverbrauch Bayern
	4.4 Konkordanz zwischen den Konjunkturzyklen

	5 Prognosetauglichkeit
	5.1 Unkonventionelle Konjunkturindikatoren in der akademischen Prognoseliteratur
	5.2 Aufbau des Prognoseexperiments auf Monatsbasis
	5.3 Ergebnisse des Prognoseexperiments auf Monatsbasis
	5.3.1 Durchschnittliche Ergebnisse für den Zeitraum 2008 bis 2020
	5.3.2 Durchschnittliche Ergebnisse für den Zeitraum 2015 bis 2020
	5.3.3 Monatliche Prognosefehler im Zeitverlauf

	5.4 Prognoseexperimente auf Wochenbasis
	5.4.1 Notwendige Anpassungen bei der Datenaufbereitung
	5.4.2 Unterschiedliche Informationsstände innerhalb eines Monats
	5.4.3 Grundzüge des Mixed-data sampling (MIDAS) Ansatzes
	5.4.4 Durchschnittliche Prognosefehler auf wöchentlicher Datenbasis
	5.4.5 Wochenergebnisse im Zeitverlauf
	5.4.6 Vergleich der Prognosegüte mit anderen hochfrequenten Indikatoren

	5.5 Schlussfolgerungen für die angewandte Prognose

	6 Fazit und Schlussfolgerungen
	Literaturverzeichnis
	Datenquellen
	Anhang
	Bry-Boschan-Algorithmus
	Maß der Phasenüberlappung
	Prognosemodelle
	MIDAS-Modelle
	Almon-Lag-Polynom dritter Ordnung
	Beurteilung der Prognosegüte

	Leere Seite
	Leere Seite
	Leere Seite



