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Motivation

@ Bisher haben wir den Zusammenhang zweier Variablen anhand der
Korrelation gemessen.

@ Der Korrelationskoeffizient bildet die Starke dieses Zusammenhanges ab.
@ Korrelationen sagen aber nichts {iber Wirkungszusammenhange aus.

@ Um solch einen Wirkungszusammenhang darzustellen, bendtigen wir
sogenannte Regressionsmodelle.

@ Literaturgrundlage: von Auer (2003 oder 2016): Okonometrie - Eine Einfiihrung
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Lernziele der Einheit s

@ Sie konnen ein einfaches Regressionsmodell mit zwei Variablen aufstellen.

@ Sie verstehen, unter welchen Umstanden unser einfaches Regressionsmodell
einen kausalen Wirkungszusammenhang abbildet.

@ Sie kdnnen ein lineares Regressionsmodell in Excel berechnen und
interpretieren.
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Das lineare Regressionsmodell

@ Das einfache lineare Regressionsmodell hat die Form:
yi =a+ fri +u;

firs = 1,2,...,n Beobachtungen

@ Wir erklaren y; linear durch x;. Wir gehen davon aus, dass x; auf y; wirkt
(und nicht umgekehrt).

@ y; wird als Regressand, oder als endogene, abhangige oder erklarte Variable
bezeichnet.

@ x; wird als Regressor, oder als exogene, unabhingig oder erkldrende
Variable bezeichnet.

@ o und (3 werden als (Regressions)-Parameter oder als Koeffizienten
bezeichnet.

@ u; ist der Fehler, die StorgroBe oder der Storterm.

@ y; und x; werden beobachtet, «, 8 und u; hingegen nicht.

Dieter Pennerstorfer (JKU) Einheit 5: Lineares Regressionsmodell 4l



Der Storterm

@ Wie wir spater sehen werden spielt der Storterm w; eine besondere Rolle.

@ Es gibt mehrere Griinde, warum wir in unserem Modell explizit einen Storterm
haben:

> Fiir die eigentlich relevanten Variablen liegen keine Daten vor und wir miissen
uns mit Proxyvariablen behelfen. Das kann zu unsystematischen Erhebungs- und
Messfehlern fiihren.

> Bestimmte exogene Variablen sind nicht im 6konomischen Modell
beriicksichtigt, da sie entweder nicht beobachtbar sind oder nur zu prohibitiv
hohen Kosten erhoben werden kdnnen.

> Das Verhalten einzelner Individuen, das dem Modell zu Grunde liegt, ist
unberechenbar und enthalt selbst Zufallselemente.

@ Zentrale Annahmen in unserem Modell ist immer, dass u; keine Systematik
aufweist.
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Beispiel: Anwesenheit und Punkte bei Klausur

Fiir n = 10 Studierende (i) liegen folgende Beobachtungen fiir die Teilnahme z;
und erreichte Punkte bei der Abschlussklausur y; vor:

ior oy
1 15 70
2 12 84
3 20 92
4 9 34
5 1 56
6 16 82
7 18 96
8 5 25
9 1 66
10 % 8

Dieter Pennerstorfer (JKU) Einheit 5: Lineares Regressionsmodell 6/m



Beispiel: Anwesenheit und Punkte bei Klausur

Anwesenheit und Punkte in Klausur
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Das lineare Regressionsmodell

@ Ziel des linearen Regressionsmodell ist es, eine lineare Kurve (Gerade) durch
die Punktwolke zu legen, sodass der Abstand zwischen den Punkten und der
Linie am kleinsten ist.

@ Dadurch erhalten wir die ge;\chéitzten Parameter & und Eﬁir die wahren
Parameter o und 3. @ und 3 werden oft verkiirzt als Schatzer bezeichnet.

@ Die Gleichung
yi = a+ P

wird als geschatztes Modell bezeichnet. 7j; gibt den Wert an, den y;
annehmen miisste, wenn es keine Storeinfliisse gabe.

@ Wie erhalten wir die geschatzten Parameter & und B\?
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Methode der Kleinsten Quadrate: Illustration
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Abbildung aus von Auer (2016)
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Yyi=a+fr tu o u =y —a— P
u; =y, —a— P

Anmerkungen: von Auer (2016) verwendet fiir einzelne Beobachtungen das Subskript ¢ statt i.
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Methode der Kleinsten Quadrate: Vorgangsweise

@ Um die beste gerade Linie durch unsere Punktewolke zu bekommen, gehen
wir wie folgt vor:

> Wir berechnen die vertikalen (lotrechten) Abstinde zwischen unserer Geraden
und den Punkten. Dies ergibt die Residuen ;. Die Residuen u; sind die
Schatzwerte der (unbeobachtbaren) StérgroBen ;.

> Wir quadrieren die Residuen 7 und summieren sie iiber alle Beobachtungen
auf 7 uz.

> In einem letzten Sch/r\itt minimieren wir die Summe der Quadrate, wodurch wir
die Schatzer & und 3 erhalten.

» Okonometrische Software erledigt diese Schritte fiir uns in der Praxis.

Dieter Pennerstorfer (JKU) Einheit 5: Lineares Regressionsmodell 10/



Methode der Kleinsten Quadrate: Begriindung

@ Wir nehmen hier die vertikalen Abstande, da wir annehmen, dass die Ursache
x einen Einfluss auf y hat.

@ Wir verwenden Quadrate, um besonders starke Abweichungen besonders
stark zu gewichten.

@ Die Summe aller Quadrate mathematisch einfach zu minimieren.

@ Oft wird der englische Begriff Ordinary Least Squares (OLS) verwendet = Wir
erhalten den OLS-Schatzer.
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Methode der Kleinsten Quadrate: Formale Darstellung

@ lineares Regressionsmodell: y; = a + Bx; + u;

@ lineares Schatzmodell: J; = a + sz

@ Wir schatzen das Modell, indem wir die Summe der quadrierten Residuen
>~ , W minimieren. Die Residuen ; sind die Schitzwerte der
unbeobachteten StorgréRen u;:
Up=y; — Y = yi —a — P;

@ Die Summe der quadrierten Residuen ist daher:

_ ~2 ~ _ D..)\2

Som=3000 U7 = 3 (yi — @ — Bay)

@ Um die aggregierten Residuenquadrate zu minimieren, wahlt man daher jene
Schétzer & und (3, sodass die 1. Ableitung (die Verdnderung) von S~~gleich o

= X2y — 6 — fw)(—1) =0
8G~~ o~
o = 220y — @ - fri)(~2:) =0
@ Durch Umformen dieser beiden Gleichungen erhalten wir die geschatzten
Parameter:
B=%  a=y-fa
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Ergebnis der OLS Schatzung: Illustration

Anwesenheit und Punkte in Klausur
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Interpretation der geschatzten Parameter
@ Wenn wir unsere Methode der Kleinsten Quadrate anwenden, erhalten wir:

Z/J\i = 5%\3 + 48/\8 ZT;

= :IB

@ Wie konnen wir 3 interpretieren?

> aist der Steigungsparameter unseres geschatzten Modells.
» (3 gibt an, um wie viele Einheiten wir erwarten, dass sich y dndert, wenn sich x
um eine Einheit erhoht.
> In unserem Beispiel heift dies also, dass die Anwesenheit in einer weiteren
Einheit im Durchschnitt zu 4.88 mehr Punkten bei der Klausur fiihrt.
@ Wie kdnnen wir & interpretieren?

» « stellt den y-Achsenabschnitt dar.

> a gibt den geschatzten Wert fiir y; (also @\i) an, wenn x; den Wert o annimmt.
Oft ist dies nicht plausibel und eine direkte Interpretation von & daher nicht
sinnvoll.

> Meistens ist man an & nicht sonderlich interessiert, und @ kann als technische
GroRe verstanden werden, die im Modell beriicksichtigt werden muss.
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Umsetzung in EXCEL

@ Daten — Analyse — Datenanalyse — Regression

@ Beachten Sie, dass Beobachtungen mit fehlenden Werten geldscht werden
miissen (oder zumindest nicht markiert sein diirfen).

Koeffizienten ~ Standardfehler t-Statistik p-Wert
Schnittpunkt 5.23289994 12.1172435 0.43185564 0.6772495
Anwesenheit 4.88298474 0.88070108 5.54442917  0.00054452
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Annahmen in unserem Modell

@ Die Ergebnisse zeigen jedenfalls einen Zusammenhang (Korrelation) zwischen
zwei Merkmalen (Variablen).

@ In unserem 6konomischen Modellen mochten wir eine klare
Ursachen-Wirkung Beziehung darstellen. In anderen Worten: Wir mochten
einen kausalen Zusammenhang zwischen x und y schatzen.

@ Wir miissen daher verschiedene Annahmen {iber unser Schatzmodell treffen:

> Annahmen, die unser okonometrisches Modell betreffen - sogenannte
A-Annahmen nach von Auer.

» Annahmen iiber den Storterm u; - sogenannte B-Annahmen nach von Auer.

> Um einen kausalen Zusammenhang in unserem 6konometrisches Modell
festzustellen, miissen die A-Annahmen erfiillt sein, sowie die Annahme B1.

> Die B-Annahmen sind notwendig, um Riickschluss von der Stichprobe auf die
Grundgesamtheit zu ziehen (d.h. zu beurteilen, wie wahrscheinlich es ist, dass es
den gefundenen Zusammenhang auch in der Grundgesamtheit gibt - mehr dazu
spater).

> Hinweis: Manchen Annahmen kénnten durch schwachere Formen ersetzt werden.
Eine Diskussion hieriiber wiirde aber den Rahmen des Kurses libersteigen.

Dieter Pennerstorfer (JKU) Einheit 5: Lineares Regressionsmodell 16/



A-Annahme 1: Vollstandigkeit und Relevanz

A1: Vollstandigkeit und Relevanz

In unserem okonometrischen Modell fehlen keine relevanten exogenen Variablen,
es ist also vollstandig. Dariiber hinaus sind alle benutzen Variablen x; relevant.

@ Der erste Teil von Annahme A1 (Vollstandigkeit) sagt aus, dass wir alle
o6konomisch relevanten Variablen beobachten und auch in unserem
okonometrischen Modell verwenden.

@ Ware nicht nur die Anwesenheit, sondern auch der Notendurchschnitt bei der
Matura relevant fiir die erreichte Punktezahl bei der Klausur, so miissten wir
diese Variable in unser Modell mit aufnehmen (wir besprechen Regressionen
mit mehreren Variablen spater).

@ Der zweite Teil von Annahme A1 (Relevanz) sagt aus, dass zwischen der
erklarenden Variable = und der erkldrten Variable y auch tatsachlich eine
Ursachen-Wirkung-Beziehung existiert.

@ In der Praxis basiert die Argumentation fiir/gegen Annahme A1 oft auf
okonomischer Theorie und institutionellem Wissen. Insbesondere die
Annahme der Vollstandigkeit ist sehr wichtig und sollte gut begriindet werden.
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A-Annahme 2: Linearitat

A2: Linearitat
In unserem Modell ist der Zusammenhang zwischen x; und y; linear.

yi=a+ Bz +u;

@ Annahme A2 lasst sich im einfachsten Fall durch grafische Darstellung einer
Punktewolke iiberpriifen.

@ Ob die Annahme eines linearen Zusammenhangs plausibel ist, wird oft mit
Argumenten der okonomischen Theorie untermauert.

@ In der Praxis argumentiert man oft (nicht immer!), dass ein lineares Modell die
Wirklichkeit hinreichend gut approximiert.
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Verletzung von A2

Rohdaten

401

Yt

Rohdaten mit Regressi de

Dieter Pennerstorfer ()
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A-Annahme 3: Konstante Parameter o & (3

A3: Konstante Parameter

Die Parameter «v und (3 sind fiir alle n Beobachtungen von x; und y; konstant. J

@ Annahme A3 schlieBt Strukturbriiche in unseren Daten aus.

@ Wie bei A2 lasst sich dies im einfachsten Fall durch Darstellung einer
Punktewolke grafisch liberpriifen.

@ Wenn wir wissen, wo der Strukturbruch entsteht, so konnen komplexere
Modelle diesen Strukturbruch berlicksichtigen. Dies ist oft in der sogenannten
Zeitreihenanalyse der Fall.
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Verletzung von A3

Rohdaten
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S
204 o dﬁ:y
. '?‘l‘*".
AN
154 »
= 104
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A-Annahmen fur unser Modell

@ Die A-Annahmen zielen darauf ab, dass unser 6konometrisches Modell den
Wirkungszusammenhang funktional korrekt abbildet.

@ Ob unsere A-Annahmen zutreffen, kann in unserem einfachen Rahmen oft
durch Visualisierungen erortert werden.

@ Eine besondere und wichtige Ausnahme ist A1 (Vollstandigkeit), auf die wir
spater nochmals genauer eingehen werden.

@ Im Gegensatz hierzu betreffen die B-Annahmen den Storterm ;.
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B-Annahme 1: Erwartungswert von 0

B1: Erwartungswert von 0

Die StorgroRe u; hat fiir alle Beobachtungen einen Erwartungswert von o:

fiir all Beobachtungeni =1,...,n

@ Man kann y; als Realisierung eines Prozesses sehen, der zum Teil vom Zufall
abhangt. Dieser “Zufallsanteil” wird durch den Storterm u; abgebildet. Man
beobachtet nur eine einzige Realisierung dieses Prozesses. Wiirde man aber
unendlich viele Realisierungen beobachten, dann miisste unter Annahme B1
fiir jede Beobachtungseinheit der Mittelwert der Residuen iiber alle
Realisierungen gleich o sein.

@ Damit Annahme B1 erfiillt ist, miissen alle systematischen Faktoren in
unserem Modell beriicksichtigt werden.
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B-Annahme 1: Interpretation

@ Annahme B1 ware verletzt, wenn y; mit einem systematischen Messfehler
erfasst wird. Zum Beispiel:
» Punkte auf die Klausur werden systematisch zu hoch angegeben, weil Teilpunkte
immer aufgerundet werden.
> Klausuren mit héherer Punktezahl werden (systematisch) strenger beurteilt als
Klausuren mit niedrigerer Punktezahl.
> Werden hingegen zufallig Klausuren ausgewahlt, die zu streng beurteilt werden,
wahrend andere zufallig ausgewahlte Klausuren zu lasch beurteilt werden, stellt
das keine Verletzung der Annahme B1 dar. Es liegt zwar auch in diesem Fall ein
Messfehler vor, der Messfehler ist aber unsystematisch.
@ Annahme B1und A1 (Vollstandigkeit) sind miteinander verwandt:
> Beispiel: Die Klausurergebnisse werden auch durch die kognitiven Fahigkeiten
der Studierenden bestimmt. Wenn die kognitiven Fahigkeiten nicht als
erklarende Variablen aufgenommen werden, wird die Annahme A1
(Vollstandigkeit) verletzt. Wenn eine Studentin besonders hohe kognitive
Fahigkeiten aufweist, wird sie wahrscheinlich besser abschneiden, als unser
Modell vorhersagt. Das bedeutet, dass u; in diesem Fall wahrscheinlich groRer
als oist, d.h. E[u;] > 0. Die Annahme B1 wdre daher ebenfalls verletzt.
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Verletzung von B1

Rohdaten mit Messfehler
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B-Annahme 2: Homoskedastische StorgroRen

B2: Homoskedastische StorgroRen
Die StorgroRe u; hat fiir alle Beobachtungen ¢ eine konstante Varianz:

var(u;) = o>

fiir alle Beobachtungeni =1, ...,n

@ Hatten wir Zugang zu unendlich vielen Realisierungen, so miissten unter
Annahme B2 die StorgroRen jeder Erhebungseinheit die gleiche Streuung

besitzen.
@ Trifft dies zu, dann spricht man auch von homoskedastischen Storgrofen.
Ansonsten sind die StorgroRen heteroskedastisch.

26/
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Verletzung von B2
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B-Annahme 3: Keine Korrelation der StorgroRen

B3: Keine Korrelation der StorgrofRen

Die StorgroRe sind nicht miteinander korreliert:
cov(u;,uj) =0

firallei #jundi=1,...,nsowiej =1,...,n

@ Die StorgroRe der Erhebungseinheit 7, u;, und die StorgroRe der
Erhebungseinheit j, u;, sind unkorreliert.

@ Annahme B3 kann so interpretiert werden, dass zwei unterschiedliche
Beobachtungen in unserer Stichprobe unabhdangig voneinander sind.

@ Annahme B3 ware beispielsweise verletzt, wenn die Studierenden, die haufig
in der Lehrveranstaltung anwesend sind, eine Lerngruppe bilden, und die
Studierenden dieser Lerngruppe besser abschneiden, als wir aufgrund ihrer
Anwesenheit erwarten wiirden. Fiir zwei Mitglieder der Lerngruppe ¢ und j
wiirde dann gelten: u; > 0, u; > 0, und daher cov(u;, u;) > 0.
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Verletzung von B3

Korrelierte Storterme
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Ob Annahme B3 verletzt ist folgt aus der Abbildung nicht eindeutig. Es konnte

auch sein, dass unsere Annahme A2 (Linearitat) verletzt ist.
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B-Annahme 4: Normalverteilung der StorgrofRen

B4: Normalverteilung der StorgroRen

Die StorgroRen sind unabhangig und normalverteilt:

u; ~ N(0,02)

@ In Annahme By niitzen wir bereits die vorherigen Annahmen B1-B3:
> Unter B1ist der Mittelwert o.
> Unter B2 ist die Varianz o2 konstant.
» Unter B3 sind alle Beobachtungen unabhangig voneinander.
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Verletzung von B4

Verletzung der Normalverteilung
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Beispiel: Anwesenheit und Punkte bei Klausur

@ Gehen wir Annahmen A1-A3 und Annahmen B1-B4 anhand unseres
Klausur-Beispiels durch.

@ Zur Erinnerung: Folgende Daten zu Anwesenheit (x;) und Punkten (y;) haben

wir erhoben:
iox oy
1 15 70
2 12 84
3 20 92
4 9 34
5 11 56
6 16 82
7 18 96
8 5 25
9 1 66
10 14 87
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Beispiel: A1 - Vollstandigkeit und Relevanz

@ Relevanz: Ist Anwesenheit relevant fiir Klausurpunkte?
> Esist sehr wahrscheinlich, dass Anwesenheit wahrend des Semesters die
Klausurpunkte beeinflussen wird.
@ Vollstandigkeit: Sind alle wichtigen exogenen Variablen in unserem Modell
vorhanden?

> Einer der wichtigsten Annahmen in unserem Modell!
> Es ist wahrscheinlich, dass beispielsweise motiviertere Studenten ofters zur

Vorlesung erscheinen.
> Motiviertere Studenten schneiden wahrscheinlich besser bei der Klausur ab -

unabhangig von ihrer Anwesenheit.
» Wir beobachten die Motivation in unseren Daten nicht — das Modell ist daher

nicht vollstandig.
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Beispiel: A1 - Vollstandigkeit und Relevanz

@ Von unserer kurzen Analyse von A1 wird klar, dass wir in unserem
Anwesenheit-Klausur Modell keinen Wirkungszusammenhang identifizieren
kdnnen — wir bilden also nur eine Korrelation ab.

@ Ob ein Kausalzusammenhang oder lediglich eine Korrelation vorliegt, muss
bei der Interpretation beriicksichtigt werden.

@ Das soll nicht heifRen, dass Korrelationen nicht interessant sind, wir miissen
aber bei den Schlussfolgerungen vorsichtig sein:

> Wenn es einen kausalen Zusammenhang zwischen Anwesenheit und
Klausurerfolg gibt, fiihrt eine Erhéhung der Anwesenheit (etwa: Einflihrung einer
Anwesenheitspflicht) zu einer Erhohung der Punktezahl bei der Klausur. Der
geschatzte Parameter (3 gibt Aufschluss iiber die GroRe des (erwarteten) Effekts.

> Sollte der Erfolg bei der Klausur lediglich von der Motivation abhangen und nicht
von der Anwesenheit, motivierte Studierende aber haufiger anwesend sind, dann
wird die Einfiihrung einer Anwesenheitspflicht keinen Effekt auf den
Klausurerfolg haben. (Weil der Klausurerfolg von der Motivation abhéngt, die
aber durch die Anwesenheitspflicht nicht gesteigert wird.)
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Beispiel: A2 - Linearitat

@ In unserem einfachen Beispiel mit zwei Variablen kénnen wir Linearitat visuell
tiberpriifen.

@ Dazu erstellen wir ein Streudiagramm, das x; auf der (horizontalen) x-Achse
und y; auf der (vertikalen) y-Achse abbildet.

Anwesenheit und Punkte in Klausur
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@ Die Abbildung zeigt, dass ein linearer Zusammenhang plausibel erscheint.
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Beispiel: A3 - Konstante Parameter o & (3

@ Ahnlich wie A2 kénnen wir auch A3 grafisch untersuchen.

@ Uberpriifung der Abbildung auf der vorherigen Folie lasst nicht auf einen
Strukturbruch schliefRen.

@ Wir konnen deshalb mit ziemlicher Sicherheit davon ausgehen, dass in
unserem Beispiel A3 erfiillt ist.

@ Es sollte nochmals erwdahnt werden, dass Visualisierung nur in unserem
zwei-Variablen Modell moglich ist — bei mehreren Variablen sind die
zugrunde liegende 6konomische Theorie, institutionelles Wissen und die
statistischen Eigenschaften der Residuen wichtig.
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Beispiel: B1 — Erwartungswert von 0

@ Konnen wir in unserem Beispiel davon ausgehen, dass

firalle: =1,...,n?

@ Ungliicklicherweise beobachten wir E'[u;] nicht — ahnlich wie bei A1 basiert
die Diskussion deshalb auf 6konomischer Theorie, institutionellem Wissen
und den daraus gezogenen Schlussfolgerungen.

@ Konnen wir davon ausgehen, dass es keinen systematischen Fehler in den
Beobachtungen gibt?

» Dozenten kontrollieren die Anwesenheit und vergeben die Punkte.
> Dozenten bekommen nicht mehr Geld fiir hohere Anwesenheitsquoten oder
bessere Klausurergebnisse — keinen Anreiz, Daten zu manipulieren.

Systematische Erhebungsfehler sind daher unwahrscheinlich.
» Kein Hinweis darauf, dass B1 verletzt ist.
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Beispiel: B2 & B3 - Homoskedastische und unkorrelierte
StorgrofRen

@ Grafische Uberpriifung von den Annahmen B2 (Homoskedastizitit) & B3

(Korrelation):
Anwesenheit und Punkte in Klausur
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Beispiel: B2 & B3 - Homoskedastische und unkorrelierte
StorgrofRen

@ Annahme B2 ist wahrscheinlich verletzt, wenn wir ein “auffachern” in unserem
Plot sehen wiirden.
> Die Daten in unserem Streudiagramm zeigen keine extremen Anzeichen eines

“auffacherns”.
> Allerdings ist die Anzahl der Beobachtungen mit 10 sehr klein, so dass sich keine

genaue Aussage ableiten lasst.
@ Annahme B3 ist wahrscheinlich verletzt, wenn wir ein auffalliges Muster in
unserem Plot erkennen kdnnen.

> Die Daten in unserer Abbildung zeigen keine Auffalligkeiten von starker
Autokorrelation

> Die Entscheidung, zur Vorlesung zu gehen, konnte von dem Verhalten der
anderen Studierenden abhangen, was zu einer Korrelation der Stérgrofen
fiihren kann.

> Wie bei B2 ist die Anzahl der Beobachtungen zu klein, um klare Aussagen
abzuleiten.
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Beispiel: B4 — Normalverteilung der StorgrofRen

@ Um Annahme Bg grafisch zu liberpriifen, konnen wir die Residuen in einem
Histogramm darstellen, und das Histogramm mit einer Normalverteilung (mit
Mittelwert o und Varianz o2) vergleichen.

> Die Zahl der Beobachtungen ist hierfiir aber zu gering.
> Wir besprechen nachste Einheit, wie wir die unbeobachtbare Varianz o?
schatzen konnen.

@ In unserem konkreten Beispiel deutet nichts darauf hin, dass u; nicht
normalverteilt ist:
> Wir beobachten sowohl kiirzere wie langere Abstande von Daten zu unserer
Geraden.
» Wir beobachten eine relativ gleiche Anzahl an positiven wie negativen
Abweichungen.

@ Es sollte erwahnt werden, dass in der Praxis sowohl statistische Testverfahren
existieren, um Annahmen B2-B4 zu testen, als auch “robuste” Methoden, bei
denen Annahmen B2-Bs nicht erfiillt sein miissen. Das wiirde aber den
Rahmen dieser Einfiihrung libersteigen.
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Zusammenfassung

@ Die Ergebnisse eines einfachen 6konometrischen Modells geben Auskunft
dariiber, ob und wie zwei Variable zusammenhangen.

@ Wir sind meist nicht nur an Zusammenhangen, sondern an
Wirkungsbeziehung (kausalen Zusammenhéngen) interessiert: Beeinflusst die
Variable x die Variable y kausal? Diese Wirkungsbeziehung erlaubt uns,
genauere Aussagen liber Zusammenhange zu tatigen und auch starkere
Schlussfolgerungen zu ziehen.

@ Damit tatsachlich eine Wirkungsbeziehung vorliegt miissen mehrere
Annahmen erfiillt sein:

> A-Annahmen: Wir bilden den Zusammenhang funktional und korrekt ab.
» B-Annahmen: Der Storterm besitzt gewisse Eigenschaften.

@ Ob diese Annahmen zutreffen, ist oft schwierig zu iiberpriifen. Die
okonomische Theorie, statistische Kennzahlen und institutionelle Kenntnis
konnen uns dafiir Argumente liefern.

@ Wir haben uns bislang damit beschaftigt, ob wir einen Zusammenhang auch
als (kausale) Wirkungsbeziehung interpretieren kénnen. Bisher haben wir
aber keine Aussage dariiber gemacht, ob wir den Zusammenhang (ob kausal
oder nicht), den wir in der Stichprobe finden, auch in der Grundgesamtheit
vermuten kdénnen (statistische Signifikanz) — Gegenstand der nachsten
Einheit
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