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ifoCAST: Der neue Prognosestandard

des ifo Instituts

Die Beurteilung der gesamtwirtschaftlichen Entwick-
lung am aktuellen Rand ist von zentraler Bedeutung
und Ausgangspunkt jeder Konjunkturprognose. Dabei
mussen von jedem Prognostiker zunachst drei Fra-
gen beantwortet werden: 1.) Wie kdnnen aus der Viel-
zahl von Konjunkturindikatoren, die potentiell fur die
BIP-Schatzung bzw. -Prognose zur Verfligung stehen,
die geeignetsten ausgewahlt werden? 2.) Wie kénnen
diese Konjunkturindikatoren, die in unterschiedlicher
zeitlicher Frequenz (Monate oder Quartale) vorliegen
und Ublicherweise unterschiedliche Publikationszeit-
punkte aufweisen, in geeignter Weise verdichtet und
gleichzeitig flr die BIP-Schatzung bzw. -Prognose
berlicksichtigt werden? 3.) Wie verandert sich die
BIP-Schatzung bzw. -Prognose mit der Veroffentli-
chung neuer Indikatoren?

ARCHITEKTUR DES NEUEN ANSATZES

Im Gegensatz zum urspriinglichen Prognoseansatz
aus dem Jahr 2009 greift ifoCAST auf eine deutlich
grofbere Grundgesamtheit an Konjunkturindikatoren
zu (aktuell etwa 300 Variablen), um eine Vielzahl un-
terschiedlicher Konjunktursignale zu beriicksichtigen.
Im ersten Schritt werden aus dieser Grundgesamt-
heit mittels eines Machine-Learning-Selektionsmecha-
nismus die geeignetsten Indikatoren ausgewahlt. Im
zweiten Schritt wird mit dieser Auswahl an Indikatoren
ein dynamisches Faktormodell (DFM) zur Schatzung
bzw. Prognose des BIP am aktuellen Rand spezifiziert.
Dadurch unterscheidet sich ifoCAST vom bisherigen
Ansatz, der auf einer Vielzahl von Einzelmodellen auf-
baute. Zur Schatzung des dynamischen Faktormodells
wird auf Bayesianische Methoden zuriickgegriffen, die
eine komplexere Modellstruktur im Vergleich zu Stan-
dardtechniken zulassen. So werden sowohl den indi-
viduellen Schwankungsmustern verschiedener Zeitrei-
hen Rechnung getragen, als auch die Unterschiede in
den Vor- bzw. Nachlaufeigenschaften der Indikatoren
modelliert. Zudem kann die Bayesianische Schatzung
dem Umstand der Modell- und Prognoseunsicherheit
Rechnung tragen. Zuletzt unterscheiden sich die An-
satze hinsichtlich der Modellierung unterschiedlicher
Frequenzen der Indikatoren. Der urspriingliche An-
satz des ifo Instituts sah eine univariate Prognose
der héherfrequenten Zeitreihen (monatlich) bis zum
Ende des Prognosehorizonts und eine anschlieBende
Aggregation auf die niedrigere Frequenz (Quartale)
vor. Demgegeniiber wird ifoCAST direkt auf der héchs-
ten Indikatorfrequenz spezifiziert und »fehlende« Be-

IN KURZE

Mit dem Prognosetool IFOCAST - einer Wortschopfung aus

ifo und Forecast - stellte das ifo Institut im Jahr 2009 seinen

damaligen Ansatz fiir die Beurteilung der konjunkturellen Ent-

wicklung am aktuellen Rand vor (vgl. Carstensen et al. 2009).

Nunmehr ist es an der Zeit, die Prognosearc
ifo Instituts auf einen neuen Standard umzu

hitektur des
stellen, der sich

auf die Entwicklung der wirtschaftswissenschaftlichen

Literatur der vergangenen zehn Jahre stiitzt.

Unter der neuen

Marke ifoCAST (IFOCAST 2.0) schitzt und prognostiziert das
ifo Institut ab sofort das deutsche Bruttoinlandsprodukt (BIP)

am aktuellen Rand und stellt die Ergebnisse
Konjunkturprognosen der Offentlichkeit zur

obachtungen mittels eines Filterverfahrens (des sog.
Kalman-Filters) geschatzt. Im dritten Schritt wird die
Verdnderung der Schatzung bzw. Prognose des BIP fiir
ein bestimmtes Quartal lGber die Zeit hinweg analy-
siert. Dabei wird mit Hilfe einer sog. News-Zerlegung
der Einfluss der Abweichung der tatsachlichen Veran-
derung der Konjunkturindikatoren von ihrer im Zuge
der Modellschatzung prognostizierten Verdnderung
auf das BIP analysiert.

SCHATZUNG UND PROGNOSE AM AKTUELLEN
RAND

Die Prognosearchitektur von ifoCAST ist speziell auf
die Schatzung und Prognose des deutschen BIP am
aktuellen Rand ausgelegt. Hierzu muss zunachst de-
finiert werden, was im neuen Ansatz unter »aktuel-
lem Rand« verstanden wird. In Abbildung 1 ist die
Schatzung und Prognose des deutschen BIPs mittels
ifoCAST schematisch anhand zwei unterschiedlicher
Prognosezeitpunkte T und T, dargestellt. Bei den
beiden Prognosezeitpunkten handelt es sich bspw.
um die Veroffentlichung des ifo Geschaftsklimaindex
fir den Mérz eines Jahres (T)) oder um die AuRenhan-
delsstatistik des Statistischen Bundesamts fiir den
Februar des gleichen Jahres (7)), sofern das BIP fir
das abgelaufene Quartal noch nicht durch das Sta-
tistische Bundesamt veréffentlicht wurde. Zwischen
den beiden Prognosezeitpunkten gilt das 1. Quartal
kalendarisch zum Zeitpunkt T als abgelaufen, wah-
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im Rahmen seiner

Verfiigung.
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Abb. 1
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Schematische Darstellung der Schéatzung und Prognose am aktuellen Rand
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Die Abbildung zeigt schematisch die Prognoseerstellung des ifo Instituts ber die Zeit (t).

Dabei wird zwischen den
Quelle: Darstellung des ifo Instituts.
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rend es aufgrund von Publikationsverzogerungen der
amtlichen Statistik rechnerisch noch nicht vollstandig
erfasst ist.

Im Rahmen von ifoCAST ist der »Nowcast« als
die Schatzung des deutschen BIP fiir das jeweils lau-
fende Quartal definiert; in Abbildung 1 entspricht
dies dem 1. Quartal zum Prognosezeitpunkt T,
und dem 2. Quartal zum Prognosezeitpunkt T,. Die
Prognose des deutschen BIP mit einem Horizont
von einem Quartal wird als »Forecast« bezeichnet,
der im vorliegenden Beispiel entweder dem 2. Quar-
tal (T,) oder dem 3. Quartal (T,) entspricht. Bis zur
Schnellmeldung des Statistischen Bundesamt, die

Tab.1

30 Tage nach Ablauf eines Quartals veroffentlicht
wird (T + 30), erstellt das ifo Institut weiterhin
Schatzungen fiir das deutsche BIP im abgelaufenen
Quartal. Diese werden als »Backcast« bezeichnet.
Nach Veroffentlichung der detaillierten Ergebnisse
der Inlandsproduktberechnung (T + 55) verschiebt
sich der Prognosezyklus und damit die Definition fir
den »aktuellen Rand« zeitlich um ein Quartal nach
vorn.

INDIKATORAUSWAHL

Die regelméaRige Konjunkturanalyse erfordert, In-
formationen aus einer moglichst groRen Anzahl an
Wirtschaftsbereichen und Indikatorkategorien zu be-
ricksichtigen. Diese kénnen dann mittels des DFM
verdichtet werden. Die Grundlage bildet ein Daten-
satz, der derzeit in etwa 300 Variablen umfasst.
Wahrend es prinzipiell moglich ist, den gesamten
Datensatz fiir die Modellschatzung zu verwenden,
haben Studien gezeigt, dass die Prognosegiite von
Faktormodellen durch die Selektion geeigneter Va-
riablen gesteigert werden kann (vgl. bspw. Boivin
und Ng 2006 oder Alvarez et al. 2016). Um die ge-
eignetsten Indikatoren fiir die Prognose zu filtern,
kommt daher im Vorfeld der Prognose das von Bai
und Ng (2008) fiir die 6konomische Analyse erst-
mals eingesetzte Elastic-Net-Verfahren zum Ein-
satz, das zur Klasse der Machine-Learning-Algo-

Verwendete Indikatoren fiir die Schatzung und Prognose des BIP mit ifoCAST

Indikator Gruppe Publikationsverzégerung
Preisbereinigtes Bruttoinlandsprodukt VGR 1
Produktion im Produzierenden Gewerbe Produktion 1
Umsatzim Verarbeitenden Gewerbe Umsatze 1
Umsatz im Produzierenden Gewerbe (ohne Baugewerbe) Umsétze 1
Umsatz im Bereich Energie Umsatze 1
Umsatzim Einzelhandel (ohne Kfz-Handel) Umsétze 1
Umsatz im Gastgewerbe Umsatze 1,5
Umsatzim GroRhandel Umsatze 2
Auftragseingang im Verarbeitenden Gewerbe, insgesamt Auftrége 1
Auftragseingangim Verarbeitenden Gewerbe, inldndisch Auftrage 1
ifo Geschéftserwartungen, Gewerbliche Wirtschaft® Umfragen 0
ifo Geschéftserwartungen, Verarbeitendes Gewerbe Umfragen 0
ifo Exporterwartungen Umfragen 0
ifo Auftragsverdnderung ggii. Vormonat, Verarbeitendes Gewebe Umfragen 0
ifo Geschaftserwartungen, Grothandel Umfragen 0
ZEW-Finanzmarktindikator Umfragen 0
Gemeldete offene Stellen Arbeitsmarkt 0
Importe (Spezialhandel) International 1
Exporte (Spezialhandel) International 1
Globale Industrieproduktion International 1
Globales Handelsvolumen International 1

?Verarbeitendes Gewerbe, Bauhauptgewerbe, GroR- und Einzelhandel. Anmerkung: Publikationsverzégerung angegeben in Monaten.

Quelle: Bundesagentur fiir Arbeit; CPB Netherlands Bureau for Economic Policy Analysis; ifo Konjunkturumfrage; Statistisches Bundesamt; ZEW-Finanzmarktreport.
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rithmen zahlt (vgl. Box: Elastic-Net). Mit diesem
Selektionsmechanismus werden derzeit 21 Konjunk-
turindikatoren flr die Prognose mit ifoCAST aus-
gewahlt, die zur vereinfachten Darstellung sieben
Gruppen zugeordnet werden: Volkswirtschaftliche
Gesamtrechnungen (VGR), Produktion, Umsatze, Auf-
trage, Umfragen, Arbeitsmarkt und International (vgl.
Tab. 1).

Das von Zou und Hastie (2005) entwickelte Elastic-Net
ist eine Methode zur Variablenselektion und gehort
zur Gruppe der sog. »soft-thresholding«-Anséitze.* Ur-
spriinglich wurden diese im Bereich der Biostatistik
angewendet, um bspw. zu ermitteln, welche Gene in
einem DNA-Microarray genutzt werden kdnnen, um
das Auftreten bestimmter Krankheiten zu prognos-
tizieren. Bai and Ng (2008) wendeten das Verfahren
erstmalig fiir die Prognose makrokonomischer Gro-
Ren an. Die Autoren zeigen, dass die Prognosegiite
von Diffusionsindizes durch die Auswahl geeigneter
Indikatoren (sog. targeted predictors) mittels »soft-
thresholding«-Ansdtzen (insbesondere dem Ela-
stic-Net) gesteigert werden kann. Die Grundidee
dieser Ansatze ist es, den mittleren quadratischen
Fehler (mean squared error: MSE) einer Regression
im Vergleich zu einer klassischen KQ-Schatzung zu
verringern. Der MSE eines Schatzers § kann dabei
wie folgt dargestellt werden:

MSE(B) = VARg(B) + BIASs(8,B)".

Der erste Term (die Varianz des Schatzers) misst, wie
effizient der Parameter geschatzt wird. Der zweite
Term ist die Verzerrung (BIAS) des Schatzers und
misst die Glite der Parameterschatzung. Flr unver-
zerrte Schatzer (wie den KQ-Schatzer) ist der BIAS
gleich null, die Varianz jedoch hoch. »soft-threshol-
ding«-Ansatze zielen dementsprechend darauf ab,
den MSE zu reduzieren, indem die Varianz des Schat-
zers starker reduziert wird, als der BIAS simultan
dazu steigt. Analog zur KQ-Schatzung ergibt sich der
Elastic-Net-Schatzer BEV durch die Lésung eines Op-
timierungsproblems, das den KQ-Schatzer um sog.
Strafterme erweitert:

BEN = arg;nin{L((Sl.ﬁz.ﬁ)} =y -XB)*+

K K
8 ) 1Bl + 8, ) B2,
k=1 k=1

! Die Bezeichnung Elastic-Net soll dabei auf ein dehnbares Fischer-
netz verweisen, das in der Lage ist, alle groRen Fische zu fangen und
gleichzeitig die kleinen entweichen ldsst (vgl. Zou und Hastie 2005).
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Die Auswahl deckt einen groRen Teil der wirt-
schaftlichen Aktivitat in Deutschland ab. Dabei
werden neben Variablen aus dem Verarbeitenden
Gewerbe auch Indikatoren beriicksichtigt, die den
Binnen- und den Aufenhandel und damit die Verflech-
tung der deutschen Wirtschaft mit der Weltwirtschaft
widerspiegeln. Des Weiteren beinhaltet der Datensatz
Indikatoren, die sowohl einen hohen Gleichlauf mit

ELASTIC-NET

Der Vektor y = (y4, -, y1)’ enthalt die (standardisierte)
Zielvariable (in unserem Fall die BIP-Verlaufsrate). Die
Matrix X = (X4,...,X1)" enthalt die (standardisierten)
monatlichen Indikatoren, die mittels Durchschnitts-
bildung auf Quartalsfrequenz aggregiert wurden. Die
Anzahl der maximal in Betracht kommenden Indika-
toren entspricht K =~ 300.

Der erste Strafterm stellt den sog. LASSO-Penalty
(Least Absolute Shrinkage Selection Operator) dar (vgl.
Tibshirani 1996). Dieser wird mit steigender Summe
der Absolutbetrage der Koeffizienten umso gewichti-
ger. Der zweite Strafterm ist der sog. Ridge-Penalty
(vgl. Hoerl und Kennard 1970), der mit steigender
Summe der Koeffizientenquadrate zunimmt. Die Pa-
rameter 8; und §, spezifizieren das relative Gewicht
der beiden Strafterme. Ist §; = 0 entspricht BV dem
Ridge-Schatzer; fiir 8, = 0 entspricht BN dem LASSO-
Schétzer. Bei steigendem relativem Gewicht von &,
konvergiert die Elastic-Net-Losung somit zur Losung
der LASSO-Schatzung, die die Eigenschaft hat, ein-
zelne Koeffizienten auf exakt null zu schatzen und
somit die informativen Indikatoren identifiziert. Bei
steigendem relativen Gewicht von &, konvergiert die
Elastic-Net-Losung zur Losung der Ridge-Schatzung.
Diese bietet den Vorteil, hoch korrelierte Indikatoren
verarbeiten zu kénnen (sog. Grouping-Effekt). Wie von
Zou und Hastie (2005) gezeigt, verfiigt das Elastic-Net
Uber die positiven Eigenschaften beider Schatzer, d.h.,
es schatzt einige Koeffizienten auf exakt null und kann
hoch korrelierte Indikatoren verarbeiten.? Uberdies
zeigen die Autoren, dass das Elastic-Net in ein LASSO
Uberflihrt und die Losung mittels der von Efron et al.
(2004) eingefiihrten Least-Angle-Regression (LARS)
bestimmt werden kann. Diese hat den Vorteil, dass
man - statt Werte fiir §; und &, zu wahlen - die An-
zahl der gewiinschten Variablen und einen Wert fiir
&, wahlt, der in der Praxis haufig mittels Kreuzvali-
dierungsverfahren bestimmt wird.

2 Der Ridge-Schitzer kann keine Variablenauswahl vornehmen, da
Koeffizienten nicht exakt auf null geschatzt werden. Der LASSO-
Schatzer kann zum einen lediglich so viele Pradiktoren wahlen, wie
Beobachtungen vorliegen. Zum anderen tendiert der LASSO-Schat-
zer dazu, aus einer Gruppe hoch korrelierter Pradiktoren einen belie-
bigen Pradiktor zu wahlen.
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dem BIP (z. B. Produktion und Umsatze) als auch ei-
nen gewissen Vorlauf (z. B. ifo Geschaftserwartungen,
Auftragseingédnge) aufweisen.

Die berticksichtigten Indikatoren unterliegen un-
terschiedlichen Publikationsverzégerungen (in Mona-
ten). Wahrend Befragungsdaten bereits am jeweiligen
Monatsende vorliegen, stehen die Daten der amtlichen
Statistik erst mit ein bis zwei Monaten Verzdégerung
zur Verfuigung. Dieser Umstand wird sowohl bei der
Definition der Schatzung und Prognose am aktuellen
Rand als auch im dynamischen Faktormodell explizit
berticksichtigt.

DYNAMISCHES FAKTORMODELL UND
NEWS-ZERLEGUNG

Das dynamische Faktormodell gehért zu der Modell-
klasse, die liber die Identifikation der gemeinsamen
Variation mehrerer Variablen versuchen, die Dimen-
sion groRer Datenmengen zu reduzieren (vgl. Box: Dy-
namisches Faktormodell). In der 6konomischen Zeit-
reihenanalyse kommen diese Modelle bereits seit Lan-
gerem zum Einsatz. So zeigen bereits Geweke (1977)
sowie Sargent und Sims (1977) (fiir die USA), dass sich
ein Grof3teil der Variation makrodkonomischer Grofien
mit einer geringen Zahl von nicht beobachtbaren Fak-
toren erklaren lasst. Damit stehen Faktormodelle in
direktem Bezug zur Definition des Konjunkturzyklus
nach Burns und Mitchell (1946).! Giannone et al. (2008)
zeigen, dass sich ein (dynamisches) Faktormodell da-
bei nicht nur fir die Beschreibung des Konjunktur-
zyklus, sondern auch fiir dessen Prognose eignet.
Die Fahigkeit, groRe und unregelmaliige Daten-
satze zusammenzufassen und daraus eine akkurate
BIP-Prognose abzuleiten, wurde bereits flr zahlreiche
Lander nachgewiesen, weshalb Faktormodelle zurzeit
als Goldstandard in der akademischen Nowcasting-
Literatur gelten (vgl. Giannone et al. 2008 fir die
USA, Schumacher und Breitung 2008 fiir Deutschland,
Camacho und Péréz-Quirds 2010 fiir den Euroraum,
Bragoli 2017 fiir Japan, Bragoli und Modugno 2017 fir
Kanada sowie Dahlhaus et al. 2017 fir die BRIC-L&n-
der). ifoCAST erweitert dabei das klassische dynami-
sche Faktormodell um zwei Komponenten. Erstens
wird dem trendmaRigen Riickgang der kurzfristigen
Schwankungen, der fiir die meisten makrodkonomi-
schen Grofen beobachtbar ist, Rechnung getragen.
Viele Studien zeigen, dass das Modellieren dieser sog.
stochastischen Volatilitdt zu signifikant praziseren
Punkt- und Dichteprognosen fiihrt (vgl. Clark 2011;
D’Agostino et al. 2013; Marcellino et al. 2016; Heinrich
und Reif 2020). Zweitens modelliert ifoCAST variab-
lenspezifische Vor-, Nach- und Gleichlaufeigenschaften
der Indikatoren. Damit wird verhindert, dass die Vari-
ablen nur kontemporar auf den identifizierten Faktor
wirken kénnen und die dynamische Anpassung an ei-

1 Burns und Mitchell (1946) definieren einen Konjunkturzyklus als
die wiederkehrende (jedoch nicht regelméaRige) Schwankung, die
gleichzeitig in einer Vielzahl von Variablen festzustellen ist.
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nen Konjunkturschock (d.h. ein Schock, der den ge-
meinsamen Faktor trifft) fir alle Variablen identisch ist.

Dartiber hinaus ermoglicht die dynamische, mu-
litvariate Struktur des Faktormodells, den Einfluss
neuer Informationen auf alle im Modell enthalten Va-
riablen zu ermitteln und somit in Echtzeit Prognose-
anpassungen nachzuverfolgen (vgl. Box: News-Zerle-
gung). Das Modell wird mittels Bayesianischer Metho-
den geschatzt. Im Gegensatz zur frequentistischen
Schétzung zielt die Bayesianische Schatzung nicht
darauf ab, Punktschéatzer, sondern die Verteilung
des Punktschatzers auf Basis der beobachteten Da-
ten (A-posterior-Verteilung) zu bestimmen. Vergli-
chen mit der frequentistischen Schatzung bietet die
Bayesiansiche Schatzung zwei Vorteile: Zum einen
kdnnen der Schatzung zusatzliche Informationen, die
nicht direkt auf den Daten beruhen, zugefiihrt wer-
den (A-priori-Verteilung). Durch diese zusatzlichen
Informationen kdnnen komplexere Modelle geschatzt
werden, als es frequentistische Methoden erlauben.
Zum anderen kann aus der A-posterior-Verteilung
der Koeffizienten die Verteilung der Modellprogno-
sen abgeleitet werden. Aus dieser kann dann sowohl
eine Punktprognose (in der Regel der Mittelwert oder
Median der Verteilung) als auch die Unsicherheit um
die Punktprognose (bspw. durch ein 90%-Prognosein-
tervall) ermittelt werden.

WANN WERDEN NEUE PROGNOSEN MIT IFOCAST
ERSTELLT UND VEROFFENTLICHT?

Zukiinftig wird das ifo Institut die Schatzungen und
Prognosen fiir das deutsche BIP, die sich aus ifoCAST
ergeben, regelmaRig erstellen und im Rahmen seiner
Konjunkturprognosen verdffentlichen.? Die Zeitpunkte
fur die Erstellung sind wie folgt festgelegt:

1. monatliche Veroffentlichung der amtlichen
AuRenhandelsstatistik,

2. monatliche Veréffentlichung des ifo Geschéfts-
klimaindex,

3. vierteljahrliche Veroffentlichung der detaillier-
ten Ergebnisse der Inlandsproduktberechnung
(BIP-Detailmeldung).

Zur Veroffentlichung der amtlichen Auenhandelssta-
tistik, die tiblicherweise zwischen dem 7. und dem 9.
eines Monats erfolgt, sind die in das Modell eingehen-
den Konjunkturindikatoren des Statistischen Bundes-
amtes und anderer Quellen mit einer Publikationsver-
zOogerung von einem Monat verfligbar (Produktion,
Umsatze, Auftrage, Arbeitsmarkt, International; vgl.
Tab. 1); die Ausnahmen bilden nur die Umséatze im
Gastgewerbe und im GroRhandel. Demzufolge dient
dieser Termin dazu, die Prognoseanpassung im Lichte
neuer (amtlicher) Daten darzustellen. Der Einfluss

2 Die Schatzungen und Prognosen aus ifoCAST miissen nicht
zwangslaufig mit den abgestimmten Werten aus den ifo Konjunktur-
prognosen lbereinstimmen, dienen jedoch als deren zentraler Input.



Ein dynamisches Faktormodell zerlegt eine Variable
Yit in einen Faktor f, und eine zuféllige Komponente

S
Yie = Zs=oli,sft—s + Uy,

fari=1,..,N. (1)
Der Faktor f, beschreibt die gemeinsame Schwan-
kung von N Zeitreihen, die in dem Vektor y; zusam-
mengefasst werden; die N = 21 verschiedenen Zeit-
reihen wurden vorher mittels des Elastic-Net-Verfah-
rens selektiert. A; ist die Faktorladung von Variable i,
d.h. die Sensitivitat der gemeinsamen Komponente
bzgl. Variable i. Bei der Prognose der Zielvariable y;,
(z.B. des BIP, das Teil des Vektors y: ist) flieRen somit
Uber die gemeinsame Komponente Informationen aus
allen anderen Variablen ein. Ziel des Modells ist es
daher, den Faktor moéglichst prazise zu identifizieren.
In klassischen Faktormodellen wird S in der Regel auf
null gesetzt (siehe bspw. Schumacher und Breitung
2008; Banbura et al. 2011 oder Marcellino et al. 2016).
Dies impliziert, dass der Faktor nur kontemporar auf
die Variablen wirkt. Wie von D’Agostino et al. (2016)
beschrieben, kann diese Restriktion jedoch wie eine
»Zwangsjacke« wirken. Zum einen impliziert sie, dass
alle Variablen in y, die gleichen Vor-, Gleich- oder
Nachlaufeigenschaften mit dem Konjunkturzyklus
haben. Zum anderen folgt aus S = 0, dass die dyna-
mische Anpassung der Variablen auf einen exogenen
Konjunkturschock (d.h. ein Schock, der den gemein-
samen Faktor trifft) identisch ist. ifoCAST sieht da-
her von dieser Restriktion ab und setzt S = 6. Damit
kénnen Realisationen des Faktors, die bis zu sechs
Monate in der Vergangenheit liegen, auf die Varia-
blen wirken.

Der Faktor f; sowie die zufalligen Komponenten
u;; werden als autoregressive Prozesse zweiter Ord-
nung modelliert:

ne~N(0,1), (2)

fe &1 fe-1 + P2ft—2 + Oyt

Uit =  Pig Uie-1 T PigUit—2 T 0¢; it

€:~N(0,1), firi=1,..,N. (3)
Dadurch kann die geschatzte Dynamik der beiden Pro-
zesse zur Fortschreibung am aktuellen Rand genutzt
werden. Fiir die zeitvariablen Varianzparameter oy,

neuer Befragungsdaten wird am Veroffentlichungs-
tag des ifo Geschaftsklimaindex, der mit Ausnahme
des Dezembers lblicherweise zwischen dem 24. und
dem 26. eines Monats liegt, beriicksichtigt. Die Be-
fragungen spiegeln die aktuellen Einschatzungen
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und o, werden Zufallsprozesse (sog. Random-Walks)
spezifiziert:

logo,, = logoy,, , + Xnu Xnte~N(0, 03), (4)
log Oy = log Ocir—y + Xet Xei,tNN(O: 0\)121,i);
firi =1,..,N. (5)

Diese Spezifikation impliziert, dass die GrofRe der
Schocks, die sowohl die gemeinsame Komponente als
auch einzelne Variablen treffen, mit der Zeit variieren.

Um die Konjunktur in Echtzeit analysieren zu
kénnen, muss das Modell liberdies in der Lage sein,
moglichst effizient die Informationen von Zeitreihen
unterschiedlicher Frequenz zu verarbeiten. Zu die-
sem Zweck wird angenommen, dass sich eine nieder-
frequente Variable als eine héherfrequente Variable
mit fehlenden Beobachtungen darstellen lasst (vgl.
Zadrozny 1988). Mittels dieser Annahme lasst sich das
Problem gemischter Frequenzen zu einem Problem
fehlender Beobachtungen in einem hochfrequenten
Modell vereinfachen. Im Speziellen ldsst sich das (lo-
garithmierte) Niveau einer vierteljdhrlichen Zeitreihe
als geometrisches Mittel einer nicht beobachtba-
ren monatlichen Reihe darstellen (vgl. Mariano und
Murasawa 2003):

1 - - -
log¥,: = = (log ¥, +log¥,,—y +log¥ . ). (6)

Subtraktion von log¥,,_; von Gleichung (6) ergibt
dann einen Ausdruck fiir die Zuwachsrate der vier-
teljahrlichen Reihe (y,,) basierend auf der unbeob-
achteten monatlichen Reihe (¥,,):

2

1_ - -
AzlogYoe = Yqr = 3Yar + 3Vqe-1+ Va2 +

2 1
§J7q,t—3 + §J7q,t—4- (7)

Durch Einsetzen von Gleichung (7) in Gleichung (1)
ergibt sich ein System, in dem die Verlaufsrate des
BIP vom Faktor und dessen Verzégerungen abhangt.
Die fehlenden Beobachtungen werden im Rahmen der
Modellschatzung unter Anwendung des Kalman-Filters
geschatzt.

1 Um sicherzustellen, dass die Varianzen zu jedem Zeitpunkt positiv
sind, werden die Prozesse fiir den Logarithmus der Varianzen spezifi-
ziert.

von Unternehmen und Finanzmarktteilnehmern, die
im laufenden Monat erhoben werden, wider. Mit der
Veroffentlichung der detaillierten Ergebnisse der In-
landsproduktberechnung, die 55 Tage nach Ende des
Quartals erfolgt (T + 55), wird eine weitere Progno-
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Um abzuschéatzen, wie neue Informationen die Modell-
prognose verandern, wird auf die von Banbura und
Modugno (2014) eingefiihrte News-Zerlegung zurtick-
gegriffen. Diese stellt einen direkten Zusammenhang
zwischen einer unerwarteten, nicht vom Modell anti-
zipierten Verdnderung eines Konjunkturindikators und
der daraus resultierenden Prognoseanpassung her.

Betrachtet man zwei aufeinanderfolgende Daten-
veroffentlichungen (Q, und Q,4,), so lassen sich fiir
das oben beschriebene Modell die unerwarteten, nicht
in Q, enthaltenen Informationen (d.h. die News) eines
Indikators wie folgt darstellen:

S
lon=Yie = E[yiel®] =) Ais(fiecs = Elfiems 10D + i (8)

5=0
Demnach ist die Prognoserevision definiert als:
E[Yi,t|1v+1] = E[J’i,tlﬂvn] - E[}’i,tlﬂv]- (9)

Diese lasst sich weiter darstellen als:

E[Yi,t|11’7+1]
E[1v+1|11’1+1]

E[Yi,t|1v+1] = lyyq- (10)

seanpassung vorgenommen und der Prognosezyklus
um ein Quartal verschoben.? Jeder Prognosefehler
hinsichtlich des vorangegangenen Quartals bedeu-
tet einen Informationsgewinn fiir das Modell, der die
aktuelle Prognose verandern kann.

JUNGSTE PROGNOSEHISTORIE

Am ifo Institut wird ifoCAST bereits seit Anfang
Februar 2020 zur regelmafRigen Analyse der deutschen
Konjunktur eingesetzt. Die Abbildungen 2 bis 4 zei-
gen die Ergebnisse der Modellschatzung fir die ersten
drei Quartale 2020; fur das vierte Quartal 2020 liegen
zur Fertigstellung dieses Artikels (Stand: 30. Oktober
2020) sechs Prognosen vor, auf die im Folgenden nicht
weiter eingegangen wird. Die schwarze Linie stellt da-
bei die Punktprognose des Modells dar, d.h. den Mittel-
wert der A-Posterior-Verteilung der Modellprognosen;
die graue Flache gibt die Unsicherheit um die Punkt-
prognose in Form eines 90%-Prognoseintervalls an.
Die Balken zu jedem Zeitpunkt der Modellschatzung
stellen die entsprechenden Anteile der Indikatorgrup-
pen an der Prognoserevision dar (d.h. E[y;|L,], vgl.
Box: News-Zerlegung); somit entspricht die Differenz
der Prognosen von einem Zeitpunkt zum nachsten

®  Zum Zeitpunkt T+ 55 wird demnach die Schatzung des zuriicklie-
genden Quartals (»Backcast«) abgeschlossen und erstmals eine
Prognose flir das nachste Quartal (»Forecast«) vorgenommen (inkl.
der Aktualisierung des »Nowcast« fiir das laufende Quartal).
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Da sich Zahler und Nenner der rechten Seite von
Gleichung (10) unmittelbar aus der Modellschédtzung
ergeben, lasst sich ein Vektor B,,; bestimmen, der
die Gewichte der variablenspezifischen News enthalt.
Somit vereinfacht sich Gleichung (10) zu:

E[yi,t|1v+1] = Byiilyss. (11)
Die gesamte Prognoserevision ergibt sich somit als
gewichteter Durchschnitt der variablenspezifischen
News. Durch Einsetzen der variablenspezifischen News
in Gleichung (10) erhalt man eine direkte Zuordnung
der Veranderung des Faktors und der zufalligen Kom-
ponente auf die Prognoserevision:

J g
Eyiel] =) buersO) AisFiems = Elfiems 10D + 1).(12)
j=1 5=0

genau der Hohe der Balken. Neben den sieben in Ta-
belle 1 dargestellten Indikatorgruppen beinhalten die
Abbildungen auch eine Gruppe »Revisionen«. Diese
zeigt den Einfluss von Datenrevisionen sowie Veran-
derungen der geschatzten Koeffizienten auf die Mo-
dellprognose. Das Modell wird dabei monatlich am
Veroffentlichungstag des ifo Geschéaftsklimaindex neu
geschatzt.*

Es ist deutlich zu erkennen, dass das Modell noch
bis Anfang Marz positive Raten fiir die beiden ersten
Quartale 2020 prognostizierte. Erst als am 25. Marz
mit der ifo Konjunkturumfrage Indikatoren zur Verfu-
gung standen, die erste Informationen uber die Aus-
wirkungen des Corona-Shutdown enthielten, begannen
die Prognosen deutlich pessimistischer zu werden;
die neuen Befragungsdaten des ifo Instituts sorgten
fur eine Abwartsrevision der Prognose um fast 1 Pro-
zentpunkt fir beide Quartale. In beiden Féllen stellt
die Méarz-Veroffentlichung der ifo Konjunkturumfrage
die grofite, unerwartete Information im betrachteten
Zeitraum dar. Neben der deutlichen Abwartsrevision
der Prognose ist ebenfalls zu erkennen, dass das
Prognoseintervall breiter geworden ist, d.h., dass die
Prognoseunsicherheit seit Ende Marz - trotz der zu-
satzlichen Informationen - zugenommen hat. Anfang
Mai 2020, mit der Veroffentlichung der ersten harten

* In Anbetracht der extremen Schwankungen der Daten in Folge der
Corona-Pandemie sehen wir zurzeit davon ab, die Koeffizienten des
Modells zu aktualisieren.



Konjunkturindikatoren, die vom Corona-Shutdown be-
einflusst waren, zeigte ifoCAST eine erhebliche Ab-
wartsrevision der Prognose fiir das erste und zweite
Quartal 2020 an. Die Revision betrug 1,8 Prozentpunkte
fur das erste Vierteljahr und 3,3 Prozentpunkte fiir das
zweite Quartal. MaRgeblich hierflir waren die Daten-
veroffentlichungen aus den Kategorien »Internatio-
nal«, »Umsédtze« und »Auftrage«. Die Industrieproduk-
tion entwickelte sich hingegen starker als vom Modell
prognostiziert. Dementsprechend wurde der starke
Produktionseinbruch im Marz 2020 vom Modell groR3-
tenteils nicht als »News« interpretiert, sondern als
erwartete Information und fiihrte nur zu einer mode-
raten Abwartsrevision der Prognose. Die letzte Prog-
nose flir das erste Quartal 2020 (8. Mai 2020) lag bei
-2,0% und das Prognoseintervall rangierte von -2,2%
bis - 1,7%. Somit schloss das Prognoseintervall von
ifoCAST den amtlichen Wert der Erstveroffentlichung
von -2,2% ein und lieferte ein recht treffsicheres Er-
gebnis in dieser schwierigen Prognosezeit.

Mit Veroffentlichung der harten Konjunkturindi-
katoren fur April 2020 (9. Juni) reagierte ifoCAST mit
einer Abwartsrevision der Prognose fiir das zweite
Quartal 2020 von 4,7 Prozentpunkten (vgl. Abb. 3). Im
Anschluss daran kam es zu drei Aufwartsrevisionen
der Prognose, da sich mit dem Ende des Shutdown
die einschlagigen Konjunkturindikatoren stérker erhol-
ten, als vom Modell erwartet. Die letzte Prognose fiir
das zweite Quartal 2020 vom 27. Juli betrug - 5,0%,
bei einem Prognoseintervall von - 6,8% bis - 2,5%.
Der erste amtlich verdffentliche Wert des BIP fir das
zweite Quartal (BIP-Schnellmeldung vom 30. Juli 2020)
und die BIP-Detailmeldung (25. August 2020) lagen
mit - 10,1% und - 9,7% jedoch deutlich unter dem
Modellergebnis. Ein Grund fiir diesen auRergewdhnlich
groRen Prognosefehler kdnnten die dem Lockdown
geschuldeten starken EinbuRen im Dienstleistungs-
bereich sein, die im aktuellen Indikatorensatz nicht
vollstandig abgebildet sind. Leider liegen aus der
amtlichen Statistik derzeit noch keine monatlichen
Konjunkturindikatoren flir den Dienstleistungsbereich
vor (z.B. Umsatze), so dass deren wirtschaftliche Ak-
tivitat nur unzureichend abgebildet werden kann. Da
der Dienstleistungsbereich im Vergleich zum Verarbei-
tenden Gewerbe in normalen Zeiten weniger schwan-
kungsanfallig und somit meist wenig informativ fir
die Prognose der gesamtwirtschaftlichen Aktivitat ist,
dirfte das Fehlen dieser Information in konjunkturel-
len Normalzeiten unproblematisch sein.

Fir das dritte Quartal 2020 liegt mit Fertigstellung
des vorliegenden Artikels ebenfalls die gesamte Prog-
nosehistorie sowie die BIP-Schnellmeldung (T +30) vor
(vgl. Abb. 4). Mit stetiger Verbesserung der diversen
Konjunkturindikatoren - insbesondere der Umsatze,
der Auftrage und der Befragungsindikatoren - kam
es ebenfalls zu einer anhaltenden Aufwartsrevision
der Prognose fir das dritte Quartal 2020 bis Anfang
September; im Anschluss daran erweist sich die Mo-
dellprognose als recht stabil. Dies impliziert, dass die
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Abb. 2

BIP-Prognose 1. Quartal 2020 und Prognoseanpassung durch neue Informationen

Verdnderung ggii. dem Vorquartal, preis-, saison- und kalenderbereinigt
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Quelle: ifoCAST; Berechnungen des ifo Instituts. © ifo Institut

Datenveroffentlichungen vom Modell zu groRen Tei-
len bereits antizipiert wurden. Mit Stand 26. Oktober
2020 prognostiziert ifoCAST eine Verlaufsrate des BIP
in Hohe von 5,8% und damit eine recht kraftige Er-
holung nach dem Corona-bedingten Wirtschaftsein-
bruch des zweiten Vierteljahres. Die BIP-Schnellmel-
dung des Statistischen Bundesamtes vom 30. Okto-
ber 2020 betrug 8,2% und lag damit am oberen Rand
des Prognoseintervalls. Das Modellieren zeitvariabler
Volatilitaten sorgt dafiir, dass die Prognoseunsicher-
heit infolge der auRergewdhnlichen Corona-Schocks
deutlich zugenommen hat. Aktuell betrdgt diese mehr
als 4 Prozentpunkte. Vor dem Hintergrund der zuletzt
beobachteten Volatilitat der berticksichtigten Indika-
toren erscheint diese Prognoseunsicherheit allerdings
nicht als unverhaltnismaRig hoch.

HISTORISCHE PROGNOSEGUTE DES NEUEN
ANSATZES

Um valide Aussagen Uber die Giite eines Prognose-
ansatzes zu treffen, missen die Prognosefehler tiber

Abb. 3

BIP-Prognose 2. Quartal 2020 und Prognoseanpassung durch neue Informationen

Verénderung ggli. dem Vorquartal, preis-, saison- und kalenderbereinigt
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BIP-Prognose 3. Quartal 2020 und Prognoseanpassung durch neue Informationen
Verdnderung ggii. dem Vorquartal, preis-, saison- und kalenderbereinigt
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Abb. 5

Evaluation des Nowcasts im Zeitraum 2011 bis 20182
Veranderung ggii. dem Vorquartal, preis-, saison- und kalenderbereinigt

einen langeren Zeitraum evaluiert werden. Zu die-
sem Zweck wurde ein Prognoseexperiment fir die
Jahre 2011 bis 2018 durchgefiihrt. Fiir jedes Quar-
tal wurde eine Prognosesituation unterstellt, wie
sie ein Prognostiker zum jeweils vergangenen Zeit-
punkt vorgefunden hatte. Somit nutzen wir die aus-
schlieflich zu jedem Zeitpunkt verfiigbaren Daten,
schatzen das Modell damit, erstellen einen Nowcast
fir das jeweilige Quartal und bewegen uns an-
schlieRend sukzessive in der Zeit nach vorn.® In je-
dem Schritt wird das Modell neu geschéatzt und da-
mit eine neue Prognose erstellt. Wir konzentrieren
uns im Folgenden auf den Nowcast, also die Prog-
nose des jeweils laufenden Quartals, da dieser einen
zentralen Baustein einer jeden Konjunkturprognose
darstellt. Als Prognosezeitpunkt wurde die zweite
Halfte des letzten Monats des jeweiligen Quartals ge-
wahlt.

5 Dies beinhaltet iiberdies die Verwendung von sog. Echtzeitdaten,
die wir aus den Echtzeitdatenbanken der Deutschen Bundesbank
sowie der Europadischen Zentralbank beziehen. Wir danken des Wei-

teren der Deutschen Bundesbank fiir die Bereitstellung zuséatzlicher
Echtzeitdaten zum deutschen AuRenhandel.

3,0

2,0

1,0

0,0

-1,0

-2,0

%

90%-Prognoseintervall
—BIP-Prognose

——BIP-Realisation

\

r

2011

2012

2013 2014 2015 2016 2017 2018

a Prognosen berechnet in der zweiten Halfte des letzten Monats des jeweiligen Quartals.

Quelle: ifoCAST; Berechnungen des ifo Instituts.

38

© ifo Institut

ifo Schnelldienst 11/2020 73.Jahrgang 11.November 2020

Abbildung 5 prasentiert den Nowcast unseres
neuen Prognoseansatzes zusammen mit der Reali-
sation der Verlaufsrate des preis-, saison- und kalen-
derbereinigten BIP flir Deutschland. Mit sehr wenigen
Ausnahmen liegt der Nowcast des neuen Prognose-
ansatzes sehr nah an der Realisation des BIP, wie sie
vom Statistischen Bundesamt verdéffentlicht wurde.
Im Zeitraum 2011 bis 2018 betragt der mittlere Prog-
nosefehler von ifoCAST 0,03 Prozentpunkte, so dass
sich hieraus keine systematischen Verzerrungen ab-
lesen lassen. Die Prognoseglite, die tiblicherweise mit
der Wurzel des mittleren quadratischen Prognose-
fehlers gemessen wird, liegt im selben Zeitraum bei
0,32 Prozentpunkten.

Im Verglich zu einfachen alternativen Prognose-
ansatzen kann sich die Prognosegtite von ifoCAST
durchaus sehen lassen. Als VergleichsmafRstabe wah-
len wir die sogenannte »same-change-Prognose« und
den »in-sample-mean«. Bei Ersterem entspricht die
Prognose des laufenden Quartals der vom Statisti-
schen Bundesamt verdffentlichten Zuwachsrate aus
dem Vorquartal; damit ergibt sich heute die gleiche
Zuwachsrate wie ein Quartal zuvor (»same-change«).
Beim »in-sample-mean« entspricht die Prognose des
laufenden Quartals der durchschnittlichen Zuwachs-
rate des BIP eines vergangenen Zeitintervalls; wir
wahlen im Folgenden den Zeitraum ab 1991-Q2.
Demzufolge wiirde bspw. die Prognose fiir 2018-Q3
der mittleren Verlaufsrate des Zeitraums 1991-Q2 bis
2018-Q2 entsprechen.

Die Wurzel des mittleren quadratischen Prognose-
fehlers der »same-change-Prognose« liegt in unserem
Evaluationszeitraum bei 0,53 Prozentpunkten und jene
des »in-sample-mean« bei 0,38 Prozentpunkten. Dem-
zufolge schneidet ifoCAST mit 0,32 Prozentpunkten
deutlich besser ab als die beiden VergleichsmaRstabe.
Die Relation zwischen dem durchschnittlichen Progno-
sefehler des Nowcasts resultierend aus ifoCAST und
den beiden Vergleichsprognosen liegt bei 0,61 bzw.
0,85. Anders ausgedriickt bedeutet es, dass ifoCAST
einen durchschnittlichen Prognosefehler liefert, der
um 40% bzw. 15% geringer ausfallt als jener der bei-
den Vergleichsprognosen.

Zuletzt prifen wir, ob die Nowcasts aus ifoCAST
einen praktischen Nutzen aufweisen. Hierfilir verwen-
den wir das sogenannte »Noise-to-Signal-Ratio« (NTS),
das die Wurzel des mittleren Prognosefehlers in Re-
lation zu Standardabweichung der Verlaufsraten des
BIP setzt. Jene Prognose, die einen durchschnittlichen
Fehler liefert, der kleiner als die Schwankung der zu
prognostizierenden Reihe ist, kann als relevant fiir die
Praxis bezeichnet werden. Im vorliegenden Evalua-
tionszeitraum betrdgt die Standardabweichung der
Verlaufsraten des deutschen BIP 0,38 Prozentpunkte
und damit mehr als der durchschnittliche Prognose-
fehler von ifoCAST; das NTS belduft sich somit auf
0,85. Insgesamt liefert ifoCAST daher recht treffsi-
chere Nowcasts, was den neuen Ansatz als sehr viel-
versprechend fiir die Zukunft erscheinen lasst.



FAZIT: IFOCAST - TREFFSICHERER ANSATZ MIT
HOHER PRAKTISCHER RELEVANZ

Nach mehr als zehn Jahren im Einsatz hat das ifo Ins-
titut sein etabliertes Prognosetool grundlegend liber-
arbeitet und durch ifoCAST ersetzt. Der vorliegende
Artikel beschreibt die methodischen Grundlagen des
neuen Prognoseansatzes, prasentiert die Ergebnisse
flr die ersten drei Quartale des Jahres 2020 und eva-
luiert die Prognosehistorie der Jahre 2011 bis 2018.
Insgesamt erweist sich der Ansatz als sehr treffsicher,
einhergehend mit einer hohen praktischen Relevanz.
In der Zukunft wird das ifo Institut die Prognosen von
ifoCAST in regelmdRigen Abstanden aktualisieren -
zweimal im Monat - und der Offentlichkeit regelméaRig
im Rahmen seiner Konjunkturprognosen zur Verf-
gung stellen.

ifoCAST bietet des Weiteren die Méglichkeit, auf
neue Entwicklungen der akademischen Literatur oder
bei der zeitlichen Verfligbarkeit von Daten zu reagie-
ren. Es ist bspw. denkbar, die Prognosefrequenz von
ifoCAST zu erhohen, insofern hoherfrequente Daten
(z.B. wochentlich) zur Verfligung stehen. Dartiber hin-
aus konnte gepriift werden, inwiefern der methodi-
sche Ansatz von ifoCAST auch fiir andere Prognose-
grofRen neben dem BIP (z.B. die Bruttowertschépfung
in einzelnen Wirtschaftsbereichen) von Nutzen ist, um
so gegebenenfalls ein disaggregierteres Prognosebild
abzuliefern.
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