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1. Einleitung

1.1. Okonometrie heute - Selbstverstdndnis und Kritik

Seit der Grindung der Econometric Society sind nunmehr gut
finfzig Jahre vergangen. In der Zwischenzeit hat die Okonometrie
eine stirmische Entwicklung genommen, sowohl hinsichtlich ihrer
mathematisch-statistischen Methodenlehre, als auch hinsichtlich
ihrer empirischen Anwendungen. Okonometrische Methoden gehdren
heute zum unverzichtbaren Instrumentarium jedes empirisch
arbeitenden Wirtschaftsforschers. Sie finden Anwendung in
nahezu allen Problembereichen der Wirtschaftswissenschaften
einschlieBlich der Betriebswirtschaftslehre, wobei der Schwer-
punkt allerdings seit jeher bei makrodkonomischen Frage-
stellungen liegt. In jingster Zeit zeichnet sich die Tendenz
ab, daB Methoden der Okonometrie auch zunehmend im nicht-
wissenschaftlichen Bereich, vor allem in der Unternehmens-
planung, eingesetzt werden - eine Entwicklung, die durch die
Verfiigbarkeit leistungsstarker okonometrischer Software-
Produkte (inzwischen auch fir Personal-Computer) entscheidend
beginstigt wird.

Es kann mithin kein Zweifel daran bestehen, daB die Okonometrie
bereits heute in ihr Reifestadium eingetreten ist. Sie stellt
ein weithin anerkanntes Losungsschema fir die verschiedensten
Okonomischen Fragestellungen dar, also ein Paradigma im
KUHN'schen Wissenschaftsverstdndnis: 1) "As Professor Kuhn has
pointed out, there are fashions in science as in everything
else, and econometrics is perhaps the most notable fashion ever
to have emerged on the empirical side of economic science." 2)

Mit dem Erreichen der Reife und damit der Verfestigung des
Paradigmas regt sich gewdhnlich die Kritik. DaB dies auch fir

') ygl. KUHN [19811, insbesondere S.25-26
2) STEWART [1979], S.209
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die Okonometrie gilt, belegt eine Serie von Verdffentlichungen,
die sich in neuerer Zeit mit der Grundlagenproblematik der
Okonometrie beschdftigen. Zu nennen sind in diesem Zusammen-
hang vor allem die Arbeiten von GROHMANN ([1976], SEIFFERT [1982]
und WAGNER [1979] sowie die Beitrdge im Sammelband von

CZAYKA [1978]. Trotz im Detail sehr unterschiedlicher Argumen-
tationslinien verbindet diese Arbeiten die Kritik an der - in
der Regel vollig unreflektierten - Verwendung stochastischexr
Modelle, welche das Kernstiick des okonometrischen Paradigmas
ausmacht.

AnlaB zu dieser Kritik geben einerseits - bei vordergriindiger
Betrachtung der Ergebnisse - "die, gemessen an dem hohen
formalen und technischen Aufwand, relativ geringen prognosti-
schen Erfolge", 1)
erzielt werden konnten, und andererseits - bei eingehender
Analyse des methodischen Vorgehens - die mangelnde oder zumin-
dest unzureichende wissenschaftstheoretische Fundierung der
Okonometrie. DaB beide Aspekte untrennbar miteinander verbun-

die mit dkonometrischen Methoden bisher

den sind, wird z.B. bei folgenden Fragestellungen deutlich:
Was sagt eine geschdtzte Okonometrische Gleichung eigentlich
genau Ulber die Realitdt aus? Welche Behauptung beinhaltet
eine dkonometrische Punkt- bzw. Intervallprognose? Wann ist
eine derartige Prognose ex post als zutreffend bzw. unzu-
treffend zu bezeichnen? Kann eine 6konometrische Gleichung
iberhaupt widerlegt werden und, wenn ja, wie? - Hinter all
diesen Fragestellungen, von deren Beantwortung die Beurtei-
lung des praktischen Nutzens dkonometrischer Aussagen sicher
entscheidend abhédngt, verbirgt sich letztlich immer die - bis
heute nicht vollstdndig geklédrte - methodologische Grundlagen-
problematik der Okonometrie.

In den zahlreichen, lehrbuchartigen Darstellungen zur Okono-
metrie werden methodologische Aspekte, sofern sie nicht

") SEIFFERT 119821, Vorwort
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gdnzlich ausgeklammert werden, regelmdBig in wenigen Sdtzen
abgehandelt, so daB man den Eindruck gewinnen muB, die dort
erorterte O6konometrische Methodik stehe in vollem Einklang mit
den herrschenden wissenschaftstheoretischen Vorstellungen;
jedenfalls lassen die Ausfithrungen durchweg ein ausgeprdgtes
methodologisches ProblembewuBtsein vermissen. Dies zeigt sich
auch darin, daB die eigene wissenschaftstheoretische Position
der Autoren bestenfalls in Umrissen erkennbar wird. Wahrend
dltere Okonometriker noch einen "naiven" Positivismus vertraten
- TINTNER spricht z.B. von einer "Anwendung der mathematischen
Statistik, um ... Modelle ... zu verifizieren" 1) -, neigen
jingere Autoren offenbar mehr zu einem dem Kritischen Ratio-
nalismus nahestehenden Wissenschaftsverstdndnis, so z.B.
SCHNEEWEISS, wenn er die Funktion der (Okonometrie umschreibt:

"Nur wirtschaftstheoretisch gut fundierte Beziehungen

haben in der Regel eine Chance, sich empirisch zu bewdhren.
Da jedoch die Wirtschaftstheorie selten zweifelsfrei sagen
kann, welche HaupteinfluBfaktoren zur Erkldrung eines
dkonomischen Phdnomens heranzuziehen sind, sollten von der
Theorie vorgeschlagene Funktionen mit Hilfe empirischer
Daten statistisch geprift werden. In diesem Zusammenspiel
von Wirtschaftstheorie und statistischen Testtheonie
versucht die Okonometrie, relevante 6konomische Beziehungen
aufzufinden. " 2)

Diese und dhnliche AuBerungen fihrender Okonometriker zeigen,
daB das von POPPER entwickelte Wissenschaftsprogramm des
Kritischen Rationalismus heute in der Okonometrie

') TINTNER (19601, S.1
) SCHNEEWEISS (19781, S.17
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- ebenso wie in den ibrigen Bereichen der empirischen Sozial-
wissenschaften - allgemein als methodologische Basis aner-
kannt wird. Die Frage ist nur, ob die existierenden dkonome-
trischen Methoden auch wirklich geeignet sind, den methodolo-
gischen Anspruch des Kritischen Rationalismus, dessen zentrale
Forderung ja bekanntlich die Falsifizierbarkeit empirischer
Aussagen ist, in die Wissenschaftspraxis umzusetzen, oder ob
es dazu moglicherweise der Entwicklung alternativer dkonome-
trischer Methoden bedarf. Gerade in diesem Umsetzungsproblem
sieht BLAUG, ein hervorragender Kenner der okonomischen
Dogmengeschichte, den eigentlichen Grund fir die Krise, in
der sich die Wirtschaftswissenschaft gegenwdrtig befindet.
Die Kernsdtze seiner Diagnose lauten:

"For the most part, the battle for falsificationism has
been won in modern economics ... The problem now is to
persuade economists to take falsificationism seriously
Unfortunately, we lack both reliable data and powerful
techniques for distinguishing sharply between valid and
invalid propositions in positive economics ... These
weaknesses ... go a long way toward explaining why
economists are frequently reluctant to follow their avowed
falsificationist precepts. In many areas of economics,
different econometric studies reach conflicting conclusions
and ... there are frequently no effective methods for
deciding which conclusion is correct. In consequence,
contradictory hypotheses continue to coexist for decades
or more."

1) BLAUG (19801, S.260-261
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1.2. Zur Problemstellung und Zielsetzung dieser Arbeit

Die vorliegende Arbeit soll einen Beitrag zur Kldrung des Ver-
hdltnisses zwischen der bestehenden okonometrischen Methoden-
lehre und der kritisch-rationalistischen Wissenschaftstheorie
leisten. Das Problem, ob bzw. inwieweit die allgemein prakti-
zierte Okonometrische Vorgehensweise tatsdchlich dem POPPER'schen
Wissenschaftsprogramm entspricht, mag auf den ersten Blick gar
nicht so schwierig erscheinen, geht es doch letztlich nur um

die - scheinbar trivialen - Fragen: "Kann eine 6konometrische
Hypothese dberhaupt falsifiziert werden?" und: "Wie edinfach

ist es, eine Okonometrische Hypothese zu falsifizieren?"

DaB die Beantwortung dieser Fragen in Wirklichkeit durchaus
nicht trivial ist, liegt zundchst einmal daran, daB der Begriff
"okonometrische Hypothese" (oder "okonometrisché Theorie")

- im Gegensatz zu Begriffen wie "0konometrisches Modell",
"6konometrische Gleichung", "6konometrische Prognose" etc. -

in der Literatur nicht auftritt und folglich nicht semantisch
belegt ist. Dies ist insofern auch nicht verwunderlich, als

ein Okonometriker, danach befragt, was er eigentlich genau mit
dem von ihm aufgestellten und geschdtzten Modell iiber die
Realitdt behaupten wolle, in der Regel kaum eine prédzise
Antwort geben.kann. Solange diese Behauptung aber nicht ex-
pliziert wird, bleibt die Aussage eines Gkonometrischen Modells
vollig im Dunkeln. Deswegen ist die Prédzisierung des Begriffs
"6konometrische Hypothese" eine unabdingbare Voraussetzung

fir die Beantwortung der oben gestellten Fragen.

Ein weiteres Problem stellt der paradigmatische Gebrauch einer
stochastischen (probabilistischen) Aussageform in der Okonome-
trie dar. Dabei geht es weniger um die Frage, ob stochastische
Aussagen iberhaupt empirisch widerlégt werden koénnen, 1) als

1) Diese Frage beantwortet POPPER selbst (mit Einschrdnkungen) positiv;
vgl. Abschnitt 2.3.1.
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vielmehr darum, wie die Falsifikation einer stochastischen
okonometrischen Hypothese mit Hilfe Okonometrischer Testver-
fahren zu bewerkstelligen ist.

Um das Ergebnis hier vorwegzunehmen: Formaf bestehen zwar
Méglichkeiten, eine stochastische dkonometrische Hypothese
aufgrund methodologischer Konventionen in einem gewissen

Sinne 1) zu falsifizieren, doch ist eine derartige Falsifi-
kation 4in der Prax{s so gut wie ausgeschlossen, weil sie das
Vorliegen einer so groBen (theoretisch: unend€ich groBen)

Zahl von empirischen Prifsituationen voraussetzen wiirde, wie
sie im dkonomischen Objektbereich nur selten anzutreffen ist.
Deshalb erscheint die Verwendung einer stochastischen Aussage-
form lediglich bei Fragestellungen aus dem mikrodkonomischen
Bereich - gemessen an den Anforderungen des Kritischen Ratio-
nalismus - methodologisch unbedenklich. Bei makrodkonomischen
Fragestellungen bewirkt sie dagegen eine faktische Ausschal-
tung jeglichen Falsifikationsrisikos und kann daher zutreffend
als Strategie zur "Immunisierung" 2) Okonometrischer Hypothesen
gegen Erfahrungstatsachen bezeichnet werden. 3)

Angesichts der herausragenden Bedeutung des makrodkonomischen
Anwendungsbereichs der Okonometrie wédre es héchst unbefriedi-
gend, diese Feststellung hinzunehmen, ohne gleichzeitig die

Frage zu stellen: "Gibt es nicht vielleicht noch andere Formen

1) Vgl. dazu Abschnitt 2.3.1.
) Diesen Begriff verwendet ALBERT; vgl. z.B. ALBERT [19781, S.14

) GROHMANN, der die methodologische Problematik der Okonometrie in sehr
dhnlicher Weise beurteilt, meint, daB dieses Problem zwar "“in der empiri-
schen Wirtschaftsforschung vermutlich oft gesehen, aber nur selten ausge-
sprochen” wird (GROHMANN (19761, S.340). Dies - so vermutet er - liege
vor allem daran, "daB Erkldrungen und Prognosen durchaus auch ohne sto-
chastisch formulierte Hypothesen unternommen werden, ja wohl sogar die
Regel in der empirischen Wirtschaftsforschung sind" (GROHMANN [19761],
S$.340-341). Und man mochte hinzufiigen: Dies gilt selbst fir viele Gkono-
metrische Arbeiten, bei denen der Adressat hdufig dber den stochastischen
Charakter der Aussagen hinweggetduscht wird, indem beispielsweise prin-
zipiell nur mit (scheinbar exakten) Punktprognosen operiert wird.
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genereller Aussagen als deterministische 1) und stochastische,

die vielleicht eher geeignet sein kdnnten, RegelmdBigkeiten im

Wirtschaftsleben auszudricken, sich also besser als jene bewdh-
ren, ohne schon gegen jede Falsifizierung immun zu sein?" 2

Tatsdchlich gab es bisher in der Okonometrie kaum ernsthafte
Ansdtze, das Paradigma des stochastischen Regressionsansatzes
zu durchbrechen und nach alternativen Aussageformen zur Be-
schreibung speziell makrodkonomischer Relationen zu suchen,

die aufgrund ihrer logischen Struktur auch dann aussichtsreiche
Falsifikationsmdéglichkeiten bieten, wenn der Vorrat an empiri-
schen Priifsituationen naturgemdB schnell (vorldufig) erschopft
ist. Immerhin wird in der bereits zitierten Arbeit von GROHMANN
der Versuch unternommen, eine derartige Alternative in Umrissen
aufzuzeigen. Es fehlen allerdings auch hier Hinweise, wie die
angedeutete methodologische Vorgehensweise konkret in die
okonometrische Praxis umgesetzt werden kann.

Die von GROHMANN skizzierte, alternative Aussageform - er
bezeichnet sie in Anlehnung an eine POPPER'sche Begriffsbildung
als "konjekturalen Allsatz" - ist im wesentlichen dadurch
gekennzeichnet, daB sie jeder Wertekonstellation der unab-
hdngigen Variablen nicht einen bestimmten numerischen Wert und
auch nicht eine bestimmte Wahrscheinlichkeitsverteilung, son-
dern nur einen sog. "Normalbereich" bzw. "Konjekturbereich"

der abhdngigen Variable zuordnet, 4) in dem der tatsdchliche
Wert vermutlich (d.h. bei Giltigkeit der angenommenen Hypothese)
liegt, wobei iber dessen genaue Lage innerhalb des festgelegten

3)

1) Determ@nistische Aussagen sind zwar einfach zu falsifizieren, aber sie
haben im sozialwissenschaftlichen Bereich auch so gut wie keine Chance,
sich auf Dauer zu bewdhren; vgl. Abschnitt 4.1.4.

) GROHMANN [19767, S.343

) Vgl. den Titel des Aufsatzes: "Conjectural Knowledge: My Solution of
the Problem of Induction" (POPPER [1971])

4) ygl. GROHMANN [19767, S.348-349
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Bereichs nichts ausgesagt wird. Durch eine klare mengen-
theoretische Abgrenzung des erlaubten Wertebereichs der abhan-
gigen Variable ergibt sich - im Gegensatz zur stochastischen
Aussageform - die Mdglichkeit, eine derartige Hypothese durch
eine Einzelbeobachtung (endgiiltig) zu §alsifizieren. Gleich-
zeitig besteht aber - im Gegensatz zur deterministischen Aussage-
form - auch eine reelle Chance, dad sich eine solche Hypothese im
makrodkonomischen Anwendungsbereich auf Dauer bewdhnt.

In der vorliegenden Arbeit wird nun versucht, dieses konjek-
turale Konzept zu operationalisieren, indem fiir (makro)okono-
metrische Hypothesen eine bestimmte mathematische Aussageform
vorgeschlagen und - darauf aufbauend - eine an den wissenschafts-
theoretischen Normen des Kritischen Rationalismus orientierte
Methodik der Prifung und Augstellung konjekturaler, okono-
metrischer Hypothesen entwickelt wird. Diese Methodik fuBt in
formaler Hinsicht im wesentlichen auf interval&mathematischen
Grundlagen. Y

Charakteristisch fir die hier vorgestellte mathematische Aussage-
form, die wie die stochastische Regressionsgleichung den funk-
tionalen Zusammenhang zwischen der abhdngigen Variable und den
unabhdngigen Variablen zum Ausdruck bringt, ist die Vorstel-
lung, daB die im Funktionsterm enthaltenen Koeffizienten nicht
feste reelle Zahlen sind, sondern <innerhalb bestimmter Inten-
vallberediche varniienen, was zur Folge hat, daB fiir den Wert

der abhdngigen Variable (bei gegebenen Werten der unabhdngigen
Variablen) ebenfalls "nur" ein bestimmtes Intervall vorherge-
sagt werden kann. Auf die Einfiihrung einer separaten (stochasti-
schen) Storvariable kann somit verzichtet werden. Der in methodo-
logischer Hinsicht entscheidende Vorteil dieser Aussageform
liegt auf der Hand. Eine Aussage der Form: "Dex Went den abhdn-
gigen Vaniable y Liegt <in einem bestimmten Intenvall [y-,y+]"
1éBt sich ganz offensichtlich sehr viel einfacher empirisch

1) Ndheres zur Intervallmathematik siehe Abschnitt 5.2.
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iberpriifen als eine Aussage der Form: "Der Wext der abhdngigen
Varniable y 4ist eine Realisation einen normalverteilten Iufalls-
variable mit dem Erwartungswert p und der Vardanz 02".

Das Z<ief dieser Arbeit besteht also darin, ein neuartiges mathe-
matisch-methodisches Instrumentarium bereitzustellen, mit dem
es in hoherem MaBe als mit dem traditionellen, wahrscheinlich-
keitstheoretischen Instrumentarium gelingt, das anerkannte
kritisch-rationalistische Wissenschaftsprogramm in die dkono-
metrische Praxis umzusetzen. Die vorliegende Arbeit versteht
sich somit als ein methodischen, nicht aber als ein methodo-
Logischen Beitrag. Dementsprechend wird die wissenschafts-
theoretische Grundsatzentscheidung zugunsten des Kritischen
Rationalismus im Rahmen dieser Arbeit selbst nicht problema-
tisiert. Auch auf eine Erdrterung von Detailproblemen, kriti-
schen Stellungnahmen bzw. Weiterentwicklungen der POPPER'schen
Methodologie muB hier verzichtet werden.

1.3. Zum Aufbau dieser Arbeit

Entsprechend der Problemstellung gliedert sich die vorliegende
Arbeit in zwei groBe Teile. Im ersten Teif wird die traditio-
nelle Vorgehensweise der stochastischen Okonometrie unter
methodologischen Gesichtspunkten kritisch beleuchtet. Dabei
geht es in erster Linie darum, aus der Sicht des Kritischen
Rationalismus die wesentlichen Schwachstellen der herk&mm-
lichen Methodik herauszuarbeiten und damit richtungsweisende
Anhaltspunkte fir eine mogliche Verbesserung dieser Methodik
zu gewinnen.

1 Fir einen Uberblick iber die Entwicklung und den Stand der modernen
Wissenschaftstheorie (aus der Sicht von Okonomen) vgl. KROMPHARDT/CLEVER/
KLIPPERT [1979], S.36-90 und JOHR [1979], S.224-349
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Insofern ist die methodologische Auseinandersetzung mit der
keassischen 1 stochastischen Ghonometrie zugleich als eine
ausfihrliche Begrindung fir die im zwediten Teil dieser Arbeit
entwickelte, konjekturale Intervall-Okonometnie zu verstehen.

Der enste Teif umfaBt das 2., 3. und 4.Kapitel. Im 2.Kapitel
werden die zentralen Gedanken der POPPER'schen Wissenschafts-
theorie kurz resiimiert, wobei nur diejenigen Probleme vertieft
werden, die im Hinblick auf den traditionellen Skonometrischen
Ansatz von besonderem Interesse sind: der eingeschrinkte Gel-
tungsbereich und die probabilistische Formulierung dkonometri-
scher Aussagen. In Bezug auf die letztgenannte Problematik wer-
den allgemeine Bedingungen (VorsichtsmaBregeln) aufgestellt,
unter denen der Gebrauch von Wahrscheinlichkeitsaussagen im
erfahrungswissenschaftlichen Bereich gerechtfertigt erscheint.
Ferner wird zu der von MENGES behaupteten Unvertrdglichkeit
des Falsifikationismus mit dem Gedanken der statistischen
Addquation 2) Stellung genommen.

Im 3.Kapitel wird die Methodik der klassischen stochastischen
Okonometrie in Grundziigen dargelegt. Die sehr knapp gehaltene
Darstellung soll dem Leser das Standardinstrumentarium der
klassischen Okonometrie lediglich insoweit vergegenwdrtigen,

als dessen Kenntnis fiir das Verstédndnis der nachfolgenden metho-
dologischen Kritik Voraussetzung ist. Eine Erdrterung spezieller
6konometrischer Verfahren (z.B. fir Mehrgleichungsmodelle,
nicht-lineare Modelle oder Modelle mit latenten bzw. qualita-
tiven Variablen) ist daher nicht erforderlich; im Gegenteil:

1 Mit "klassisch" wird hier die herrschende &konometrische Methodenlehre
bezeichnet, wie sie sich sowohl in den einschldgigen Lehrbiichern, als
auch in der liberwiegenden Zahl angewandt-okonometrischer Arbeiten
dokumentiert. Andere (z.B. BAYES'sche) Methoden der stochastischen
Okonometrie (vgl. diesbeziiglich MENGES [1967]) werden im Rahmen der
vorliegenden Arbeit nicht untersucht. (Im Bezug auf BAYES'sche Methoden
muB die Vertrdglichkeit mit der kritisch-rationalistischen Methodologie
allerding bereits von der subjektivistischen Intension her stark
bezweifelt werden!)

2) yg1. vor allem MENGES [1982b]
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sie wirde nur den Blick fir den Kern der Sache triiben. Unter
dem wissenschaftstheoretischen Aspekt erscheint es im idbrigen
zweckmdBig, die Methodenkomplexe Koeffizientenschdatzung,
Prognose und Spezifikationsanalyse getrennt zu behandeln.

Kernstiick des ersten Teils ist das 4. Kapite&, in dem der
stochastische 6konometrische Ansatz einer umfassenden wissen-
schaftstheoretischen Kritik unterzogen wird, wobei die Argumen-
tation auf verschiedenen Ebenen gefiihrt wird. Zundchst werden
die grundlegenden paradigmatischen Festsetzungen des klassischen
Regressionsansatzes unter den Gesichtspunkten der Addquation und
der methodologischen Einfachheit diskutiert. Sodann wird die
induktiv-statistische SchluBweise der klassischen Okonometrie
analysiert. Hier geht es in erster Linie darum, den "neural-
gischen Punkt" in der Argumentation der statistischen Schdtz-
theorie aufzuzeigen, an dem der logisch unzuldssige Induktions-
schluB - fir den Anwender nahezu unmerklich - vollzogen wird.
AuBerdem wird dargelegt, daB wichtige Voraussetzungen fiir die
Anwendbarkeit inferenzstatistischer Methoden in der Gkonometrie
ohnehin regelmdBig nicht erfillt sind.

Da die Tatsache, daB sich die Wahrheit allgemeiner Aussagen
nicht induktiv begriinden 1&Bt, keineswegs impliziert, daB all-
gemeine Aussagen, die auf einem InduktionsschluB beruhen,
deswegen empirisch gehaltlos (oder gar falsch) sind, ist die
Frage der Falsifizierbarkeit stochastischer 6konometrischer
Hypothesen unabhédngig von der Induktionsproblematik zu behan-
deln. Die Beantwortung dieser, aus der Sicht des Kritischen
Rationalismus letztlich entscheidenden Frage erfordert zundchst
einmal eine eindeutige Definition des Begriffs "stochastische
o6konometrische Hypothese". Diese wird hier in Anlehnung an die
in der klassischen Okonometrie iblichen Prognoseaussagen vor-
genommen. Im AnschluB daran wird untersucht, inwieweit stocha-
stische okonometrische Hypothesen den im 2.Kapitel aufgestell-
ten Kriterien fir die Verwendung von Wahrscheinlichkeitsaussagen
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- 12 -

geniigen. AbschlieBend werden die Mdglichkeiten der praktischen
Falsifikation stochastischer okonometrischer Hypothesen mit
Hilfe okonometrischer Testverfahren analysiert.

Ausgehend von der methodologischen Kritik an der traditionellen
stochastischen Methodik wird im zwediten Teif dieser Arbeit

- wie gesagt - eine alternative, auf intervallmathematischen
Vorstellungen basierende Methodik der Gkonometrischen Dependenz-
analyse entwickelt, deren grundlegende Gedanken im 5.Kapitel
dargelegt werden. Nach einer allgemeinen Charakterisierung des
konjekturalen Konzepts, das diesem Ansatz zugrundeliegt, werden
die fiir die nachfolgenden methodischen Uberlegungen erforder-
lichen, intervallmathematischen Grundlagen bereitgestellt.
AnschlieBend wird der lineare Intervallansatz mathematisch
formuliert, was eine prdzise Definition der Begriffe "dkono-
metrisches Intervallmodell" und "okonometrische Intervall-
hypothese" ( = Gegenstiick zur "stochastischen dkonometrischen
Hypothese") erméglicht. -Sodann wird gezeigt, daB sich aus der
klaren Prognoseaussage der okonometrischen Intervallhypothese
eine i{iberaus einfache (und damit entsprechend transparente)
Falsifikationsregel ergibt. SchlieBlich wird das POPPER'sche
Konzept des empirischen Gehaltes 1) fiir okonometrische Inter-
vallhypothesen konkretisiert, wobei verschiedene Vergleichs-
kriterien fiir den - von der Prognosegenauigkeit der Intervall-
hypothese abhédngigen - Informationsgehalt diskutiert werden.

Im 6.Kapitef werden die formalen Aspekte .der Aufstellung empi-
risch gehaltvoller, dkonometrischer Intervallhypothesen behan-
delt. Wdhrend die Gewinnung einer stochastischen okonometri-
schen Hypothese auf der - mit einer induktiven Behauptung ver-
bundenen - Schdtzung der "wahren" Struktur eines dkonometri-
schen Modells (unter Einhaltung gewisser statistischer Giite-
kriterien) beruht, wird zur Aufstellung einer konjekturalen,

1) ygl. hierzu Abschnitt 2.1.
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dkonometrischen Intervallhypothese eine Entscheidungsregel
vorgeschlagen, die an den Gitekriterien der POPPER'schen
Methodologie ankniipft: Unter allen bislang bewdhrten Strukturen
eines Gkonometrischen Intervallmodells ist diejenige mit dem
héchsten Informationsgehalt auszuwdhlen. Sodann wird gezeigt,
daB aus dieser Regel ein Optimierungsproblem resultiert, das

- Linearitit des Intervallansatzes vorausgesetzt - die Form
eines Linearen Programms besitzt. Weiterhin werden Uberlegungen
angestellt, wie sich die durch das Optimierungskalkil gewonnene
“"Maximalbehauptung" zu einer "vorsichtigen Hypothese" ab-
schwiachen 14dBt. Zum SchluB wird die Aufstellung konjekturaler,
okonometrischer Intervallhypothesen an zwei einfachen empi-
rischen Beispielen (KEYNES'sche und BROWN'sche Konsumfunktion
fiir die BRD) demonstriert.

Das 7#.Kapitef befaBt sich mit verschiedenen Erweiterungen des
linearen Intervallansatzes. Im Vordergrund steht dabei die
Analyse der Konsequenzen, die sich hinsichtlich der Prifung
und Aufstellung 6konometrischer Intervallhypothesen ergeben,
wenn einzelne Zeitreihen nicht exakt, sondern nur approximativ
(intervallwertig) ermittelt werden konnen. Ferner wird in
diesem letzten Kapitel angedeutet, welche Probleme die Ver-
wendung nicht-linearer Intervallansitze aufwirft, und wie aus
einem System verbundener O6konometrischer Intervallhypothesen
Prognosebereiche fiir die endogenen GrdBen bestimmt werden
kénnen.

Die vorliegende Arbeit schlieBt mit einigen allgemeinen
Bemerkungen zum richtigen Verstdndnis der hier entwickelten
Methodik. AuBerdem wird versucht, Verbindungen zu neueren
Methodenkonzepten in der Statistik herzustellen.
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TEIL I

Die klassische, stochastische Okonometrie im Lichte
der kritisch-rationalistischen Wissenschaftstheorie

Win sprechen von Zufall, wenn win
nach dem Stand unserer Kennitnisse
mit Prognosen nicht zurechtkommen.

(POPPER [1982], S.159)
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2. Die Methodologie des Kritischen Rationalismus

2.1. Falsifizierbarkeit als Abgrenzungskriterium

empirisch-wissenschaftlicher Aussagen

Das Wissenschaftsprogramm des Kritischen Rationalismus, das
im wesentlichen von K. POPPER in seiner "Logik der For-

1) entwickelt wurde, bildet heute unbestritten die
vorherrschende und weithin anerkannte methodologische Grund-
lage jeder Erfahrungswissenschaft, insbesondere auch der
empirischen Wirtschaftsforschung.

schung"

Ausgangspunkt der POPPER'schen Wissenschaftstheorie ist die
Unldosbarkeit des Induktionsproblems: Aus besonderen Sdtzen
(Sé&tzen lber singuldre Ereignisse) konnen keine afllgemeinen
Sdtze (nomologische Aussagen, Hypothesen) logisch abgeleitet
werden. 2) Es ist demnach unméglich, eine nomologische Hypo-
these durch Beobachtungen - und seien dies noch so viele -
endgiiltig zu bestdtigen oder besser: zu verdifizieren. Ande-
rerseits kann aber eine nomologische Hypothese falsifizient
werden durch eine einzige Tatsachenfeststellung, die einer
aus der Hypothese abgeleiteten Folgerung (Prognose) wider-
spricht. Diese "Asymmetrie zwischen Verifizierbarkeit und
Falsifizierbarkeit" - sie beruht auf dem Satz der forma-
len Logik, daB aus einer falschen Aussage wahre und falsche,
aus einer wahren Aussage dagegen nur wahre SchluBfolgerungen
gezogen werden konnen - begriindet den vorldufigen Charakter
jeder empirischen Theorie. "Solang ein System eingehenden
und strengen deduktiven Nachprifungen standhdlt und durch die
fortschreitende Entwicklung der Wissenschaft nicht iberholt

1) Die Erstausgabe ist im Jahre 1934 in Wien erschienen; im folgenden
wird jedoch stets auf die 7.Auflage [1982] dieses Werks verwiesen.

Vgl. POPPER [1982], S.3
POPPER [1982], S.15

2)
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wird, sagen wir, daB es sich bewdihnt." 1) Eine empirische
Theorie bewdhrt sich also dadurch, daB sie hartndackige Falsi-
fikationsversuche unbeschadet ibersteht.

Aus dieser Uberlegung ergibt sich das sogenannte Abgrenzungs-
knitenium, das eine eindeutige Abgrenzung empirischer Aussagen-
systeme gegeniiber mathematisch-logischen und metaphysischen
Systemen gestattet: "Ein empinisch-wissenschagtliches Sysitem
muB an den Enfahrung scheitean kénnen." 2) POPPER definiert
daher:

"Eine Theorie heiBt 'empirisch' bzw. 'falsifizierbar', wenn
sie die Klasse aller iberhaupt mdglichen Basissdtze 3) ein-
deutig in zwei nichtleere Teilklassen zerlegt: in die Klasse
jener, mit denen sie in Widerspruch steht, die sie 'verbie-

tet' - wir nennen sie die Klasse der Falsifikationsméglich-
keiten der Theorie -, und die Klasse jener, mit denen sie
nicht in Widerspruch steht, die sie 'erlaubt'." 4

Ausgehend von dieser Definition wurden von den Vertretern des
Kritischen Rationalismus methodofogische Regefn ( Normen)

fir empirisch-wissenschaftliche Aussagensysteme aufgestellt.
Zundchst ist von jedem theoretischen System - sei es empirisch
oder nicht - zu fordern, daB es in formal-logischer Hinsicht
widenspruchsgred ist, von einem empirischen System zusdtzlich,
daB es einen Bezug zur Realitdt aufweist. Weiterhin darf ein
empirisches System nicht aus rein logischen Grinden apriori-
stische Geltung beanspruchen, wie dies etwa bei Tautologien und
definitorischen Festsetzungen der Fall ist. Wegen mangelnder

1) popPER (19827, $.8
2) poPPER [1982], S.15

) In der POPPER'schen Terminologie sind damit Tatsachenfeststellungen
gemeint; vgl. POPPER [1982], S.17

) POPPER [1982], S.53
5) ygl. POPPER [1982], S.23
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Falsifizierbarkeit scheiden aber auch metaphysische Sdtze, ins-
besondere Aussagen mit normativem Charakter, aus. Ein empiri-
sches System muB also synthetische Sdtze enthalten, die iiber

die Realitdt 4informieren. " Um dem Falsifizierbarkeitskriterium
zu geniigen, muB ein Aussagensystem (berdies wissenschaftliche
Objektivitdt im Sinne von 4intersubjektiver Nachprifbarkeizt be-
sitzen.z)Dieseistin besonderem MaBle gewdhrleistet, wenn eine
zur Falsifikation geeignete, reproduzienrbare Versuchsanordnung
existiert.3)

Typischerweise haben empirische Systeme die logische Struktur
eines Konditionalsatzes: In der "Wenn-Komponente" werden die
Pramissen (die "Ursachen") genannt, unter denen der in der
"Dann-Komponente" behauptete Sachverhalt (die "Wirkung") ein-
tritt. Dabei ist zu beachten, daB das empirische System nicht
durch die Verwendung von scheinbar informativen "A&ibi-Formeln"
in der "Wenn-Komponente" (wozu auch die in dokonomischen Aussage-
systemen oft verwendete ceteris-paribus-Klausel z&hlt, sofern

sie nicht ndher spezifiziert wird) oder durch unscharfe Formulie-

rungen gegen Falsifikationsversuche "immunisiert" wird. 4)

Aus der oben zitierten POPPER'schen Definition einer empirischen
Theorie geht hervor, daB die Falsifizierbarkeit kein klassifika-
torischer Begriff ist; vielmehr existieren Grade der Falsifi-

zierbarkeit. Der Falsifizierbarkeitsgrnad eines Systems ist umso
héher, je "groBer" die Klasse der Falsifikationsmoglichkeiten

ist. Diese Aussage 1dRt sich mengentheonretisch deuten. 5)
Bezeichnet man die Mengen der Falsifikatoren zweier Theorien

') ygl. ALBERT [19781, S.4
) Vgl. POPPER [1982], S.18
3) yg1. POPPER [1982], S.19
4) yg1. ALBERT 19781, S.14
5) ygl. POPPER [1982], 5.80
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T, und T2 mit F(T,) und F(Tz) so kann definiert werden:

1

- T, ist in hoherem Grade falsifizierbar als T1,

2
falls F(T,) ¢ F(T,) und F(T,) { F(T,) gilt,

- T1 und T2 haben denselben Falsifizierbarkeitsgrad,

falls F(T1) = F(Tz) gilt, und
- die Falsifizierbarkeitsgrade von T1 und T2 sind inkommensurabel,

falls weder F(TI) c F(Tz) noch F(TZ) c F(T1) gilt.

Die "GroBRe" der Klasse der Falsifikatoren kann nicht nur mengen-
theoretisch. sondern auch im Sinne eines Dimensionsvergledichs
gedeutet werden. 1) Der Falsifizierbarkeitsgrad einer Theorie
nimmt in dieser Deutung zu, wenn der Komplexitdtsgrad der Basis-
sdtze, die zur Falsifikation ausreichen, reduziert wird. Hieraus
ergibt sich ein methodologisch begriindetes Einfachheitspostulat.
In Bezug auf mathematisch formulierte Aussagensysteme lauft
diese Forderung auf eine Beschrdnkung der Anzahl der frei ver-
figbaren Parameter (= Dimension einer Theorie) hinaus. 2)

Nach Auffassung des Kritischen Rationalismus spiegelt der Falsi-
fizierbarkeitsgrad den empinischen Gehalt oder Informationsge-
hatt einer Theorie wider. Je hoher ndmlich der Falsifizierbar-
keitsgrad oder - anders ausgedrickt - je geringer die "logische
Wahrscheinlichkeit” 3) einer Aussage ist, desto groBer ist ihr
empirischer Gehalt, denn: "Ein Satz sagt um so mehr iber die
'Erfahrungswirklichkeit'. je mehr er verbietet". 4) Die Forde-
rung nach méglichst groBem empirischen Gehalt kann nun in zwei-
facher Hinsicht ausgelegt werden:

1) vg1. POPPER (19821, $.89-92
) vgl. POPPER [1982], .93
) pOPPER [1982], S.83
) pOPPER [1982], S.83
5) ygl. POPPER [1982], S.85-87 und ALBERT {1978, S.7-8
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- Von zwei Sdtzen mit identischer "Dann-Komponente" ist derje-

nige Satz empirisch gehaltvoller, dessen "Wenn-Komponente"
die groBere ALlgemeinheit besitzt.

- Von zwei Sdtzen mit identischer "Wenn-Komponente" ist der-

jenige Satz empirisch gehaltvoller, dessen "Dann-Komponente"
die groBere Bestimmtheit (Prdzision) aufweist.

Hinsichtlich der Beurteilung des empirischen Gehalts tradi-
tioneller Gkonometrischen Aussagensysteme ergeben sich aus
den zuletzt genannten Forderungen zwei grundlegende Probleme,
namlich

- ob es ilberhaupt sinnvoll ist, fir den 6konomischen Objektbe-

reich die Aufstellung allgemeiner (nomologischer) Hypothesen
zu fordern, und welche Bedeutung dann solchen Hypothesen
zukommt, bei denen - wie in O0konometrischen Systemen iiblich -
der Geltungsbereich auf ein bestimmtes Raum-Zeit-Gebiet ein-
geschrédnkt wird (Problem der Affgemeinheit 6konometrischer
Systeme), und

ob Wahrscheinlichkeitsaussagen, wie sie im Rahmen des klassi-
schen Regressionsansatzes gemacht werden, dem Falsifizierbar-

keitskriterium geniigen kénnen (Problem der Bestimmtheit
dkonometrischer Systeme).

2.2. Theorien mit eingeschrdnktem Geltungsbereich

Beziiglich der Af&gemeinheit 6konomischer Hypothesen kann

- zumindest im Hinblick auf quantitativ spezifizierte Aussagen -
festgestellt werden: "Weder in der mikro- noch in der makrodkono-

mischen Theorie (!) ist bisher - abgesehen von Aussagen iiber

technisch-naturwissenschaftliche Zusammenhdnge - ein Satz formu-
liert worden, der den Anspruch erheben kénnte, ein raum-zeitlich

uneingeschrédnktes Gesetz zu sein." 2) Mit anderen Worten:

" Vgl. KROMPHARDT/CLEVER/KLIPPERT [1979], S.132-133
EICHHORN [19791, S.86
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Eine nomologische Hypothese im strengen Sinne von ALBERT 1) ist
auch im Rahmen der sozialwissenschaftlich ausgerichteten Okono-
metrie bisher nicht aufgestellt worden. Folgerichtig bezeichnet
ALBERT die bestehenden dkonomischen Theorien - die vorliegenden
okonometrischen Modelle eingeschlossen - als "Quaai-Theoaien",Z)

weil ihr Geltungsbereich im Gegensatz zu den "echten" Theorien
auf ein bestimmtes Raum-Zeit-Gebiet eingeschrédnkt wird. Zur
Rechtfertigung dieser Beschrdnkung des Geltungsbereichs dkono-
mischer Theorien wird die durchaus plausible These angefihrt,
daB das Verhalten der Menschen, das ja Gegenstand aller sozial-
wissenschaftlichen Aussagen ist, in starkem MaBe von den jeweils
herrschenden geographischen, kulturgeschichtlichen und insti-
tutionellen Bedingungen bestimmt werde, und daher eine (diese
strukturellen Bedingungen nicht explizit bericksichtigende)
Hypothese iber das Verhalten der Menschen in einem bestimmten
Raum-Zeit-Gebiet nicht ohne entsprechende Modifikationen auf
andere Raum-Zeit-Gebiete ibertragen werden kdnne. 3)

Dieses spezifische Problem der sozialwissenschaftlichen4)Theorie-
bildung darf aber nicht zum AnlaB genommen werden, die Moglich-
keit allgemeingiltiger nomologischer Hypothesen in den Sozial-
wissenschaften von vornherein pauschal abzustreiten. SchlieBlich
ist es durchaus denkbar, daB fir die Bewdhrung einer "Quasi-
Theorie" "spezielle in dem betreffenden Raum-Zeit-Gebiet reali-
sierte Bedingungen verantwortlich sind, die sich in allgemeiner

Weise charakterisieren lassen, so daB sich mit ihrer Hilfe
wieder die Moglichkeit einer Reduktion auf eine allgemeine

1) ygl. ALBERT [1978], S.5
Vgl. ALBERT [1978], S.24
3) Vgl. KROMPHARDT/CLEVER/KLIPPERT [1979], S.132-133

) In den Naturwissenschaften spielt dieses Problem bei weitem keine so
so groBe Rolle, da dort im allgemeinen reproduzierbare Laborbedingungen
geschaffen werden kénnen. Insofern sind dort die Voraussetzungen fiir
das Auffinden von Naturgesetzen wesentlich giinstiger. Es verwundert
daher nicht, daB POPPER in der theoretischen Physik die "vollkommenste
Realisierung dessen..., was wir 'empirische Wissenschaft' nennen wollen"
(POPPER [1982], S.12), sieht.
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Theorie ergibt." 1) Diese Reduktion - von ALBERT auch als
"struktunelle Relativierung" oder "Nomologisierung" bezeich-

net 2) . kann sogar zu einer systematischen Methode der Gewin-
nung allgemeiner Theorien entwickelt werden: Ausgehend von der
Feststellung, daB sich mehrere "Quasi-Theorien" in verschiedenen
Raum-Zeit-Gebieten bewdhrt haben, kann der gezielte Versuch
unternommen werden, diese "Quasi-Theorien" durch explizite
Einbeziehung ihrer jeweiligen strukturellen Bedingungen zur
Deckung zu bringen und auf diese Weise zur Formulierung einer
allgemeinen Theorie zu gelangen.

Diese Uberlegungen zeigen, daB raum-zeitlich beschrdnkte Theo-
rien 4) aufgrund der Moglichkeit einer spdteren Nomologisierung
als eine Vorstufe auf dem Weg zu allgemeinen Theorien angesehen
werden kdnnen. Doch auch wenn die Formulierung raumzeitlich
beschrédnkter Theorien grundsdtzlich methodologisch sinnvoll

und nitzlich ist, gilt freilich: je restriktiver die Einschrdn-
kung des Raum-Zeit-Gebiets ist, desto geringer ist die Allge-
meinheit und damit der empirische Gehalt einer solchen Theorie.
Im Extremfall, wenn ndmlich das Raum-Zeit-Gebiet einer Aussage
derart eingeschrdnkt ist, daB die Menge der potentiellen Falsi-
fikatoren endlich ist, also eine Falsifikation nach endlich
vielen Versuchen logisch ausgeschlossen ist, hat die Aussage
letztlich rein deskriptiven Charakter, d.h. sie ist singuldr.
Eine in rdumlicher Hinsicht fixierte 6konometrische Aussage
ist folglich nur dann af€gemein, wenn sie {iber den Schdtzzeit-
raum hinaus fiir zukiinftige Perioden Giultigkeit beansprucht. Im
ibrigen sollte jede raumzeitliche Begrenzung des Geltungsbereichs

5)

1) ALBERT (19781, $.26
2) ALBERT [19807, S.133

POPPER bezeichnet das Fortschreiten von Theorien geringer Allgemeinheit zu
ghgg:ien héherer Allgemeinheit als "Quasiinduktion"; vgl. POPPER [1982],

Nur von diesen wird im folgenden die Réde sein; daher wird die Unter-
scheidung von "Quasi-Theorien" und "echten" Theorien nicht l&dnger bendtigt.

Vgl. ALBERT [1978], S.5, FuBnote 2

3)

4)

5)
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einer Ookonometrischen Theorie nicht nur explizit und prédzise
angegeben, sondern auch sachlich und intersubjektiv kritisier-
bar begriindet werden.

2.3. Stochastische Hypothesen

2.3.1. Die Falsifizierbarkeit von Wahrscheinlichkeitsaussagen

Das zweite grundsdtzliche Problem, das der traditionelle &kono-
metrische Ansatz aufwirft, ist die Frage, ob Wahrscheinlich-
keitsaussagen nach dem Abgrenzungskriterium iberhaupt zuldssig
sind, oder ob diese wegen mangelnder Bestimmtheit aus empiri-
schen Systemen generell ausgeschlossen werden miissen. Im streng
Logischen Sinne sind Wahrscheinlichkeitsaussagen namlich nicht
falsifizienban, denn: "die Wahrscheinlichkeitshypothese verbietet
nichts Beobachtbares, der Wahrscheinlichkeitsansatz kann mit kei-
nem Basissatz, also auch mit keiner Konjugation von endlich vie-
len Basissdtzen (mit keiner endlichen Beobachtungsfolge) in logi-
schem Widerspruch stehen".1

Dennoch verlangt POPPER - angesichts des groBen prognostischen
Erfolgs probabilistischer Ansédtze in der Physik - nicht den
rigorosen AusschluB8 von Wahrscheinlichkeitsaussagen, sondern
beschreitet einen pragmatischen Weg, indem er den Begriff der
"praktischen Falsifikation" einer Hypothese einfiihrt. "Diese
'praktische Falsifikation' kann offenbar nur so zustande kom-
men, daB sehr unwahrscheinliche Vorgdnge durch methodologi-
schen BeschluB als 'verboten' gewertet werden." 2) Eine Wahr-
scheinlichkeitshypothese ist also kraft methodologischen Be-
schlusses als falsifiziert anzusehen, wenn regelmiBig Stich-
probenergebnisse auBerhalb des Bereichs festgestellt werden,
in den sie bei Zugrundelegung dieser Hypothese mit einer

1) poPPER (19821, S.144-145
) poPPER [1982], S.146
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vorgegebenen, sehr hohen Wahrscheinlichkeit fallen miBten. 1)

Das Kriterium der praktischen Falsifikation von Wahrscheinlich-
keitsaussagen, das hier zundchst sehr allgemein und vage formu-
liert wurde, bedarf selbstverstédndlich der Prdzisierung im Bezug
auf konkrete Anwendungssituationen. Dies bedeutet, daB allgemein
anerkannte, operative Regeln existieren missen, die dem Erfah-
rungswissenschaftler in den einzelnen Anwendungsfdllen eine defi-
nitive Entscheidung ermdglichen, ob die praktische Falsifikation
der betreffenden stochastischen Hypothese gelungen ist oder
nicht. :

Den Charakter solcher Regeln besitzen am ehesten statistische
Signifikanztests, bei denen die sogenannte Nullhypothese dann
abgelehnt wird, wenn der aus dem Ergebnis einer Stichprobe be-
rechnete Wert einer Stichprobenfunktion (TestgréBe) nicht in
das Intervall fé&llt, in das er bei Giltigkeit der Nullhypothese
mit einer zuvor festgelegten, sehr hohen Wahrscheinlichkeit o
fallen mUBte.2 Doch bleiben bei der Anwendung dieser Testver-
fahren immer noch sehr viele Fragen offen, z.B.: Nach welchen
Kriterien wird o festgesetzt? Wie groB muB der Stichprobenum-
fang gewdhlt werden, damit die in der Regel auf asymptotischen,
wahrscheinlichkeitstheoretischen Uberlegungen (Zentraler Grenz-
wertsatz) basierenden Verfahren praktisch anwendbar sind? Wie
wirkt sich die Endlichkeit des Stichprobenumfangs auf die Aus-
sage des Tests aus? Noch weitreichender erscheint folgendes
Problem: Wie 14dBt sich in der Praxis intersubjektiv feststel-
len, ob bei der praktischen Falsifikation einer Wahrscheinlich-
keitshypothese mit Hilfe eines statistischen Signifikanztests
die idealen und zugleich grundlegenden Anwendungsbedingungen
des Testverfahrens, etwa die uneingeschrédnkte Zufallsauswahl,
erfiillt waren?

1) Diese Art der Formulierung einer praktischen Falsifikationsregel fir
Wahrscheinlichkeitshypothesen geht auf BRAITHWAITE zuriick; vgl.
BRAITHWAITE [1968], S.153-154.

2) ygl. dazu auch Abschnitt 3.4.1.
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Diese Fragen verdeutlichen, daB sich die praktische Falsifi-
kation von Wahrscheinlichkeitsaussagen, selbst wenn sie auf-
grund eindeutiger methodologischer Regeln grundsdtzlich mdg-
lich ist, weitaus schwieriger gestaltet als die fogische
Falsifikation einer deterministischen Hypothese. AuBerdem be-
steht immer eine - wenn auch sehr geringe - Wahrscheinlichkeit,
daB eine stochastische Hypothese aufgrund eines Stichproben-
ergebnisses zu Unrecht als praktisch falsifiziert verworfen
wird. Stellt sich dies spdter bei VergrdBerung des Stichproben-
umfanges heraus, so muB die Ablehnung der Wahrscheinlichkeits-
hypothese zuriickgenommen werden. 1) Infolgedessen hat bei einer
stochastischen Hypothese nicht nur die Bewdhrung, sondern auch
die Falsifikation vorldugigen Charakter.

Aus den genannten Schwierigkeiten, stochastische Hypothesen
empirisch zu iberprifen, resultiert die Gefahr der miBbrduch-
lichen Verwendung von Wahrscheinlichkeitsaussagen zum Zwecke
der Immunisierung der betreffenden Hypothesen. 2) Diesbeziig-
lich schreibt POPPER.

"Wendet man Wahrscheinlichkeitsansdtze ohne weitere
VornsichtsmaBregeln zur 'Erklédrung' beobachteter Gesetz-
médBigkeiten an, so gerdt man unmittelbar in Spekula-
tionen, die man nach allgemeinem Sprachgebrauch als
typisch 'metaphysisch' kennzeichnen wird. Denn da Wahr-
scheinlichkeitsaussagen nicht falsifizierbar sind, ist
es moglich, jede beliebige GesetzmdBigkeit durch Wahr-
scheinlichkeitsansdtze zu 'erklédren'." 3

1) ygl. BRAITHWAITE [19681, S.158-163
) Vgl. CZAKA [1978], S.61
3) poppER [1982], S.151
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2.3.2. VorsichtsmaBregeln fiir die Verwendung von Wahrschein-
lichkeitsaussagen

Im folgenden wird nun der Versuch unternommen, einige Vorsichts-
maBregeln zu formulieren, die bei der Verwendung von Wahrschein-
lichkeitsaussagen beachtet werden sollten. Sie zielen darauf ab,
die Bedingungen fir eine intersubjektive Nachprifung bzw.

Kritik 1) moglichst giinstig zu gestalten, um auf diese Weise

der Versuchung einer ungerechtfertigten Verwendung von Wahr-
scheinlichkeitsaussagen entgegenzuwirken.

1. Eine Wahrscheinlichkeitsaussage muB unter Verwendung eines
(frequentistisch interpretierbaren) quantitativen Wahnrschein-
LichkeitsmaBes formuliert werden, d.h. es muB eine bestimmte
Wahrscheinlichkeitsverteilung beziiglich der in der Hypothese
behaupteten Moglichkeiten angegeben werden. Aussagen mit
nicht quantifizierten Wahrscheinlichkeiten scheiden als
empirisch-wissenschaftliche Hypothesen grundsatzlich aus,
weil fir die praktische Falsifikation keine operativen
Regeln aufgestellt werden konnen.

2. Die Uberlegungen, die zur Anwendung eines bestimmten Wahr-
scheinlichkeitsmodells im Zusammenhang mit einer empirischen
Hypothese gefiihrt haben, sollten dargelegt werden. Auf diese
Weise wird eine intersubjektive Kritik an der Angemessenheit
des Wahnscheinlichkeitsmodells ermoglicht oder zumindest
erleichtert.

3. Die Oberpriifung einer Wahrscheinlichkeitshypothese sollte
anhand einer sehr groBen Menge von beobachtbaren Tatsachen
jederzeit praktisch durchfithrbar sein. Wenn schon eine
logische Falsifikation durch unendlich viele Basissdtze

1) Vgl. dazu POPPER [1982], S.18, FuBnote *1

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 27 -

ausgeschlossen ist, so sollte fiir die praktische Falsifika-
tion wenigstens eine sehr groBe Zahl von Beobachtungsmdglich-
keiten existieren. Diese Forderung ist in idealer Weise
erfiillt, wenn sich die potentiell falsifizierenden Basis-
sdtze auf beliebig oft reproduzierbare Ereignisse beziehen.

Obwohl jede Wahrscheinlichkeitshypothese als "unendlich-
dimensional" im Sinne von POPPER bezeichnet werden muB,
sollte sie dennoch einfach in dem Sinne sein, daB zumindest
die efementaren (d.h. Einzelbeobachtungen betreffenden)
Basissdtze, aus denen sich ein zur praktischen Falsifikation
geeigneter, konjugierter Basissatz zusammensetzt, selbst
einfach sind. Durch eine hohe Komplexitdt der elementaren
Basissdtze wird die praktische Falsifikation einer Wahr-
scheinlichkeitshypothese ndmlich zusdtzlich erschwert oder
- bei mangelnder Verfiigbarkeit geeigneter statistischer
Testverfahren - sogar verhindert.

In ein deterministisches Hypothesensystem sollte eine
Wahrscheinlichkeitshypothese nur dann eingefiihrt werden,
wenn die Méglichkeit einer isolierten, logischen Falsifika-
tion der deterministischen Hypothesen dadurch nicht geopfert
wird. Kann eine origindr deterministische Hypothese namlich
dann nur noch im Verbund mit einer Wahrscheinlichkeits-
hypothese iiberprift werden, so ist sie selbst nicht mehr im
logischen Sinne falsifizierbar, weil die konjugiente Hypo-
these nun ebenfalls probabifistischen Charakter besitzt.

Und selbst wenn eine praktische Falsifikation der konjugier-
ten Hypothese gelingt, kann nicht entschieden werden, ob
diese der deterministischen oder der probabilistischen Teil-
hypothese anzulasten ist (oder beiden).
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2.4. Falsifikation und Addquation

Neben den oben diskutierten Problemen Gkonometrischen Aussagen-
systeme (eingeschrdnkter Geltungsbereich, probabilistische
Formulierung) wird in jingster Zeit von den Anhdngern der
"Frankfurter Schule" L insbesondere von MENGES - ein
weiteres Argument gegen die Anwendbarkeit der kritisch-
rationalistischen Methodologie in sozialwissenschaftlichen
Disziplinen vorgebracht, auf das hier ebenfalls kurz ein-
gegangen werden soll: das Problem der statistischen Addquation.

MENGES versteht unter Addquation allgemein die "Uberwindung
bzw. Reduktion der logischen Diskrepanz zwischen Idealtypus

und statistischem Gattungsbegriff". 2) Diese Diskrepanz wird

im wirtschafts- bzw. sozialwissenschaftlichen Bereich (im
Gegensatz zum naturwissenschaftlichen Bereich) fir "grund-
sdtzlich uniiberwindlich" 3) gehalten, weil "alle problem-
relevanten wirtschafts-.und sozialwissenschaftlichen Begriffe
notwendig idealtypische Struktur besitzen, die Begriffe der
Wirtschafts- und Sozialstatistik dagegen ... ebenso notwendig
empirische Gattungsbegriffe sind". 4) Dunch diese unaugldsbare
semantische Differenz zwischen den Begriffswelten der "reinen"
6konomischen Theorie und der "angewandten" Wirtschaftsstatistik
wende - so der Kern der addquationstheoretischen Argumentation -
das fir die kritisch-rationalistische Methodologie konstitutive
Falsifikationsprinzip untengrnaben: "Die Unvertrdglichkeit des
Falsifikationismus mit der Addquationstheorie kann man
eigentlich ganz leicht daran aufzeigen, daB sich - in den
Sozialwissenschaften - jede Hypothese und jede Theorie durch

1) Die "Frankfurter Schule" steht fir eine bestimmte Strémung in der sozial-
wissenschaftlichen Statistik, deren bekannteste Vertreter ZIZEK,

FLASKAMPER, BLIND, HARTWIG und MENGES sind; vgl. GROHMANN [1985], S.3-4

2) MENGES [1981], S.144
3; MENGES [1982b], S.2%
4

MENGES [1982b], S.29
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eine einzige 'idea inadaequata' falsifizieren l&dRt." 1) Daraus
zieht MENGES die SchluBfolgerung, daB der Falsifikationismus
hochstens fiir die Naturwissenschaften, keinesfalls aber fir
die Sozialwissenschaften eine tragfdhige methodologische Basis
liefert.

Grundlegend fiir diese Argumentation ist die Vorstellung eines
dichotomen Prozesses den Enkenntnisgewinnung in den Sozial-
wissenschaften, welcher zundchst eine Transformation des
gegebenen "realen Problems" in ein "formales Problem" und
spdter dann - nach getaner statistisch-methodischer Arbeit -
eine Ricktransformation der "formalen LOosung" in eine "reale
Losung" vorsieht. 3) Jede der beiden Transformationen
beinhaltet eine Ubersetzung von Begriffen des "realen Bereichs™
in Begriffe des "formalen Bereichs" bzw. umgekehrt. Dabei
treten Ubersetzungsfehler auf: erst Addquationsfehler, dann
Interpretationsfehler.

Geht man der Ursache dieser Ubersetzungsfehler nach, so findet
man sie wieder nicht in der vielbeschworenen Eigenart des
sozialwissenschaftlichen Objektbereichs, sondern im zweifellos
oft sehr diffusen Sprachgebrauch "rein theoretisch" arbeitender
Nationaldkonomen. "Idealtypische" Begriffe wie "Sozialprodukt",
"Preisniveau", "Investitionen", "Zinssatz", "Geldmenge" usw.
mogen im Baukasten einer O0konomischen Modellschreinerei ihren
Platz haben, - zur Formulierung empirisch nachprifbarer,
dkonomischer Hypothesen sind sie aber mit Sicherheit nicht
geeignet, weil sie streng genommen nichts anderes darstellen
als inhaltsleene "ALibi-Formeln", vergleichbar mit der
unspezifizierten Ceteris-paribus-Klausel. Deswegen sind

1) MENGES [1982b], S.299
) Vgl. MENGES [1982b], S.300
3) ygl. SCHAFFER [1980], S.1-2 und GROHMANN [1985], S.2
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Sdtze wie: "Wenn die Zinsen sinken, steigt die Investitions-
tdtigkeit" empirisch gehaltlos. Erst wenn die Abhdngigkeit in
Form einer okonometrischen Strukturgleichung mit operational
1) stati-
stisch erhebbaren) Variablen und genau abgegrenztem Geltungs-
bereich spezifiziert wird, und die Koeffizienten (sowie die
Verteilung der Storvariable) numerisch bestimmt werden, ent-

definierten (d.h. nach einer eindeutigen Vorschrift

steht eine Aussage, die einer empirischen Uberprifung zugang-
lich ist.

GewiB, die Beurteilung einer derartigen Gkonometrischen
Hypothese erfordert eine sehr differenzierte Betrachtung, weil
in ihr wirtschaftstheoretische und wirtschaftsstatistische
Aspekte untrennbar ineinandergreifen, aber es wdre sicher
falsch, deswegen auf eine simplifizierende Interpretation aus-
zuweichen. Voraussetzung fir die Analyse komplexer Phdnomene

in der Realitdt ist nun einmal eine entsprechend differenzierte
Begriffsbildung; hieran fiihrt kein Weg vorbei. Aus diesem
Grunde kann eine "formale" Okonometrische Hypothese nicht als

- mehr oder weniger adédquate - (bersetzung einer entsprechenden
"realen" empirisch-6konomischen Hypothese verstanden werden.
Vielmehn ist jede Ghonometrnische Hypothese allein durch sich
selbst definient; sie behauptet etwas ganz Spezifisches, und
auch nun dies steht auf dem Prifstand.

Mithin stellt sich das Addquationsproblem, verstanden als
Problem der richtigen Ubersetzung von der "realen" in die
"formale" Begriffswelt, als ein hausgemachtes Problem der
Wirtschaftswissenschaft dar, die sich vielleicht zu gerne

in "rein theoretische" Modellkonstrukte flichtet, welche dann
nachtrdglich mit empirischem Gehalt angereichert werden sollen.
Ein weiterer Grund fir das Auftreten terminologischer

" Dabei kdnnen durchaus gewisse MeBungenauigkeiten in Kauf genommen
werden, sofern diese nur quantifizierbar sind; vgl. hierzu Abschnitt 7.1.
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Unschdrfen ist mit Sicherheit auch die Tatsache, daB Wirt-
schaftswissenschaftler (im Vergleich zu Naturwissenschaft-
lern) offenbar eher bereit sind, ihre fachspezifischen
Problemstellungen und Problemldsungen - insbesondere zum
Zwecke der politischen EinfluBnahme - in unzuldssiger Weise
begrifflich zu simplifizieren. 1) In wissenschaftstheoreti-
scher Hinsicht liefert die (aus welchen Griinden auch immer
entstandene) Diskussion um die richtige Begriffsaddquation
jedenfalls keinen substantiellen Beitrag, geschweige denn
ein schlagendes Argument gegen die Anwendung des kritisch-
rationalistischen Falsifikationsprinzips in der Wirtschafts-
wissenschaft.

Bisweilen wird "Addquation”" aber nicht nur als Relation zwi-
schen zwei oOkonomischen Begriffswelten, sondern - in einem
weiteren Sinne - als Relation zwischen dem (realen) dkonomi-
schen Phdnomen selbst und der (formalen) Gkonometrischen
Hypothese interpretiert. 2) Das Wort "Addquation" meint dann
das Bestreben. eine Okonometrische Hypothese nach gewissen
Plausibilitdtskriterien formal so auszugestalten, daB ihre
Bewdhrung apriori fir wahrscheinlich gehalten wird. Nach die-
sem Verstdndnis beinhaltet "Addquation" also das, was man in
der Okonometrie iiblicherweise unter "guter Spezifikation" ver-
steht. Fir den empirischen Erfolg einer Okonometrischen Hypo-

these ist diese Art der Adidquation mit Sicherheit von grofBer
Bedeutung. Gleichwohl bietet auch die perfekteste Spezifi-
kation keine Erfolgsgarantie, denn selbstverstdndlich kann
letzten Endes nur eine fortgesetzte empirische Prifung zeigen,
wie es um die Addquation einer Gkonometrischen Hypothese tat-
sdchlich bestellt ist.

1 Vgl. das Beispiel "Arbeitslosigkeit" bei SCHAICH [1984], S.53-54

In diesem Sinne ist wohl auch MENGES zu verstehen, wenn er vom
Addquationsfehler als der "Diskrepanz zwischen Denken und Sein"
(MENGES [1982b], S.303) spricht. SCHAICH bezeichnet diese Art der
Addquation treffend als "Modelladdquation" (SCHAICH [19841], S$.54-55).
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3. Grundziige der klassischen, stochastischen dkonometrischen

Analyse

3.1. Der klassische lineare Regressionsansatz

Der klassische lineare Regressionsansatz ist die grundlegende
und zugleich dominierende Modellform der traditionellen, sto-
chastischen Okonometrie. Er basiert seinerseits auf dem allge-
meinen linearen Modellansatz, in dem eine endogene (abhédngige)
Variable y als eine lineare Funktion mehrerer exogenen (unab-
hdngiger) Variablen X (i=1,...,k) aufgefaBt wird:

k
(3.1) y(xg,ooaux ) = Z bix;

Definiert man den Vektor der exogenen Variablen x := (x1,...,xk)'
und den Koeffizientenvektor b := (b1,...,bk)' , So erhdalt man
die dquivalente Darstellung:

(3.2) y(x) = x'b .

Beim linearen Regressionsansatz wird diese funktionale Beziehung
zwischen dem Vektor x wund der Variable y als von einer
latenten, stochastischen Stdrvariablen wu additiv iberlagert
angesehen:

(3.3) y(x,u) = x'b + u

Die Ausprdgungen der endogenen Variable y werden somit im
Regressionsmodell zuriickgefihrt auf eine systematische Komponente
(x'b), die die Wirkung aller explizit genannten, systematischen
EinfluBfaktoren zum Ausdruck bringt, und auf eine stochastische
Komponente (u), in der die Wirkung aller nicht spezifizierten
EinfluBgrofen zusammengefaBt wird. Aufgrund der Beziehung (3.3)
wird auch die endogene Variable zur Zufallsvariable. Der Vektor
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der exogenen Variablen kann als deterministische oder aber
- allgemeiner - ebenfalls als stochastische GrdoBe aufgefaBt
werden. 1)

Empirischen Bezug erhdlt die Gleichung (3.3), wenn sie fir die
konkreten - als Realisationen der (k+1)-dimensionalen Zufalls-
variablen (x',y) gedeuteten - Beobachtungswerte (x{,yt) eines
bestimmten Geftungsbereichs G formuliert wird:

(3.4) Ye(xp,up) = x¢b o+ uy (teG) .

Diese Beziehung wird als (multiple) €ineare Regressionsgleichung
bezeichnet. Sie reprdsentiert zusammen mit einem System von
Apriori-Annahmen 2) ein £ineanres, stochastisches okonometrnisches
Model?, sofern die inhaltliche Bedeutung der Variablen und der
Geltungsbereich eindeutig festgelegt sind. Ein derartiges Modell
besteht aus einer Menge von - angesichts der Apriori-Restriktio-
nen zuldssigen - Strukturen, die jedem beliebigen Vektor xt(teG)
eindeutig eine (bedingte) Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Zufallsvariable Yi zuordnen. Eine Struktur ist somit definiert
durch die Festlegung der numerischen Werte des Koeffizienten-
vektors b und der Parameter der gemeinsamen Wahrscheinlich-
keitsverteilung der Stdrvariablen Uy (teG). 3)

Die wichtigste Funktion des Regressionsansatzes besteht darin,
hypothetisch angenommene, funktionale Beziehungen zwischen
6konomischen Variablen zu quantifizieren. Diese Quantifizierung
basiert auf der fundamentalen Annahme, daB das jeweils spezifi-
zierte Modell eine ausgezeichnete, "wahre" Struktun enthilt, die

1) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.30-31

2) Dazu zdhlen insbesondere die identifizierenden.Annahmen"(Aj) bis (A5)
(vgl. S.34), gegebenenfalls aber auch Restriktionen beziiglich der
numerischen Werte der Koeffizienten.

) Vgl. RINNE [19761, S.35
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jedoch unbekannt ist. Mit Hilfe statistischer Kriterien soll
diese Struktur aufgrund gegebener Beobachtungswerte (x{,yt)
eines endlichen Schdtzbereichs S (cG) ndherungsweise ermittelt
(geschdtzt) werden.

Notwendige Bedingung fiir eine verninftige Schdtzung der "wahren"
Struktur eines Okonometrischen Modells ist ihre Identifizierban-
keit: Es dirfen nicht mehrere "beobachtungsdquivalente" Struk-
turen des Modells existieren, die bei beliebigem, gegebenem
exogenen Vektor Xy dieselbe bedingte Wahrscheinlichkeitsver-
teilung der endogenen Variable Yt implizieren. 1) Um die beob-
achtungsmédBige Eindeutigkeit zu gewdhrleisten, wird die Menge
der zuldssigen Strukturen durch ein System identifizierender
Annahmen eingeschrdnkt. Beim k€assischen linearen Regressionsan-
satz wird daher gefordert, daB die Storvariablen Uy (teG)

(A1) im Mittel verschwinden:

(3.5) E[ut] =0 ,

(A2) - homoskedastisch sind:

(3.6)  E[u)=o?

(A3) - keine Autokorrelation aufweisen:

(3.7) E[utu =0 fir t$t )

g]

(A4) - normalverteilt und

(A5) - von allen exogenen Vektoren X (te G) stochastisch
unabhdngig sind.

" Vgl. BAMBERG/SCHITTKO [1979], S.7-9 und SCHNEEWEISS [19781, S.261
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Eingeschrinkt auf den Schétzbereich S, dessen Perioden im fol-
genden stets mit t=1,...,n durchnumeriert werden, 1&Bt sich
das Annahmensystem (A1) bis (A5) unter Verwendung der Matrix-
schreibweise in sehr kompakter Form angeben. Mit Hilfe der
Matrix X:= (x1,...,xn)' und den Vektoren y := (y1,...,yn)'
und u := (u1,...,un)' kann die lineare Regressionsgleichung
(3.4) fiur den Schdtzbereich geschrieben werden als:

(3.8) y(X,u) =Xb + u

Die Annahmen (A1) bis (A5) lassen sich dann fiir den Schdtzbereich
zusammengefaBt wiedergeben durch:

(3.9) un N(o,azl) bei beliebigem, fest vorgegebenem X .1)

Im Hinblick auf die Eindeutigkeit und Konsistenz der Koeffizien-
tenschdatzung wird zusdtzlich unterstellt, daB

(A6) - die exogene Datenmatrix X "fast sicher" volien Rang
besitzt, d.h. keine Multikollinearitdt vorliegt:

(3.10) P (rg(x) =k $n) =1 ,2) und

(A7) - fir die asymptotische Momentenmatrix

1 .o T
(3.11) M= glz o x(n)x(n)
gilt:

(3.12) P (M existiert und rg(M)=k ) = 1 .3)

') ygi. SCHNEEWEISS [1978], 5.92, Annahmen (M1), (Mz) und (M)
2) ygl. SCHNEEWEISS [1978], S.92, Annahme (M3)
) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], 5.92, Annahme (M4)
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Unter dem kfassischen linearen Regressionsansatz wird im folgen-
den stets die durch Gleichung (3.4) bzw. (3.8) in Verbindung mit
dem Annahmensystem (A1) bis (A7) definierte Modellform verstan-
den. Sie ist gewissermaBen die Standardmodellform der traditio-
nellen, stochastischen Skonometnie. Durch Modifikationen des An-
nahmensystems kann sie in vielfdltiger Weise variiert und da-
durch speziellen dkonomischen Problemstellungen angepaBt werden.
So lassen sich beispielsweise die Annahmen (A2) und (A3) rela-
tiv problemlos verallgemeinern. 1)

Besondere Beachtung verdient der in der dkonometrischen Praxis
hdufig auftretende Fall autoregressiven Beziehungen, mit denen
sich zeitlich verzdgerte Anpassungsreaktionen modellieren
lassen. Hier wird der endogene Variablenwert der laufenden
Periode unter anderem durch Vergangenheitswerte derselben
Variable erklért, d.h. der Vektor Xy enthdlt Komponenten der
Form Yi-x (treN). Die Werte der endogenen Variablen Yt bilden
auf diese Weise einen stochastischen ProzeB, bei dem jeder
Zeitreihenwert nicht nur von den exogenen Variablenwerten und
vom Storterm der laufenden Periode, sondern auch von einem
Anfangswert der endogenen Variable und den Stdérgliedern der
vorangehenden Perioden abhdngt. Infolgedessen sind die Annahmen
(A1) bis (A7) bei autoregressiven Beziehungen durch ein Annah-
mensystem zu ersetzen, das dem stochastischen ProzeBcharakter
angemessen ist. 2

1) ygl. SCHNEEWEISS [1978], S.177-178
) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.207-209
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3.2. Strukturschdtzung

3.2.1. Punktschdtzung

Aufgrund der Annahmen (A1) bis (AS5) beziiglich der stochastischen
Komponente 1dBt sich jede Struktur eines O6konometrischen Modells
durch die numerischen Werte von b und 02 charakterisieren.
Die Aufgabe der Strukturschdatzung besteht somit darin, aus den
vorliegenden Beobachtungswerten (X,y) Schdtzfunktionen fir den
"wahren" Koeffizientenvektor b ‘und die "wahre" Storvarianz 02
zu entwickeln. Die dabei verwendeten Schatzprinzipien sind in
erster Linie das deskriptive, approximationstheoretische Kf€einszt-
Quadrate-Prinzip und das wesentlich allgemeinere, inferenzsta-
tistisch fundierte Maximum-lLikefihood-Prinzip. Dadurch, daB die
unter den Annmahmen (A1) bis (A5) abgeleitete Maximum-Likelihood-
Schdatzfunktion fiir den Koeffizientenvektor b mit dem Ergebnis
des - diese Annahmen ignorierenden - Kleinst-Quadrate-Ansatzes
iibereinstimmt, erhdlt das "naive" Kleinst-Quadrate-Schdtzprinzip
erst eine inferenzstatistische Rechtfertigung. Aus diesem Grunde
geniigt es hier, den Maximum-Likelihood-Ansatz zu skizzieren. 1)

Die Anwendung des Maximum-Likelihood-Schédtzprinzips im Rahmen
der Regressionsanalyse hat zur Voraussetzung, daB die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariable u einer wohl-
definierten Klasse von Verteilungen angehdrt; im klassischen
Ansatz ist dies aufgrund der Annahmen (A1) bis (A4) die Klasse
der Normalverteilungen:

2 +

(3.13) [ N(0,0%1) | 2R}
Damit ist bei gegebener exogener Datenmatrix X auch die Klasse
der mdglichen Verteilungen des endogenen Variablenvektors 'y

festgelegt:

R Vgl. zum folgenden JUDGE/HILL/GRIFFITHS/LUTKEPOHL/LEE [1982],S.159-164
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(3.14)  { N(Xb,o?1) | be R*, o?c R* }

Als Parameter dieser Verteilung tritt neben dem freien Vertei-
lungsparameter von u (02) auch der Koeffizientenvektor b auf.

Nach dem Maximum- leellhood -Prinzip wird als Schatzung der
"wahren" Struktur (b',o ) diejenige Struktur (b',a ) ausgewéhlt,
bei der das empirisch festgestellte Stichprobenergebnis y der
endogenen Variable bei den ebenfalls empirisch festgestellten,
dazugehdrigen exogenen Baten X am plausibelsten ist in dem
Sinne, daB die bedingte Dichtefunktion an der Stelle y den
klassenmaximalen Wert annimmt. Demnach ist die Likelihood-
Funktion (=Dichtefunktion der Normalverteilung)

2-n/2 o~ ((y=Xb)' (y-Xb)) / (262)

(3.15)  L(b,o2|X,y) = (20 e

bzw. deren logarithmierte Form

(3.16)  1In L(b,o2[X,y) = - § In(2x) - § In(o?) - Ly=XBL{y-Xb)

20

beziiglich der Verteilungsparameter b und 02 zu maximieren.
Die notwendigen Bedingungen

In L X'Xb - X'y !
(3.17) =2 = - :o
o b ot
und
(3.18) 2Ap L .0, (y-Xb)'(y-Xb) L,
3o P 2(0%)

liefern unter Bericksichtigung der Annahme (A6) die Maximum-
Likelihood-Schatzfunktionen

(3.19) by = (X' X)Xty =: b
fir den Koeffizientenvektor b und
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(3.20) oﬁL =1 (y-xb)'(y - xb) =:

1
n
fiir die Storvarianz 02 der "wahren" Struktur.

Aufgrund des Annahmensystems (A1) bis (A7) zeichnet sich die
Koeffizientenschdtzung (3.19) durch folgende winschenswerten,
statistischen Eigenschaften aus:

- Der "wahre" Koeffizientenvektor b wird durch die Schitz-
funktion b erwartungstreu geschdatzt:

(3.21) E(bl = b .

- Die Schdtzfunktion 5 ist konsistent, d.h. 5 konvergiert
komponentenweise stochastisch gegen den "wahren"
Koeffizientenvektor b:

(3.22) plimb =b .
n-o
- Die Schdtzfunktion b ist effizient, d.h. b hat komponenten-
weise die kleinstmégliche Varianz unter allen erwartungs-
treuen Schédtzfunktionen fir b .

- Die Schdtzfunktion b ist normalventeilt:

(3.23) b~ N(b,o2(X'X)" 1)

Asymptotisch gelten die genannten Schdatzeigenschaften generell
fir Maximum-Likelihood-Schdatzfunktionen, 2) also insbesondere
auch fir die Schdtzfunktion der Stérvarianz (3.20). Diese ist
allerdings fir endliches n nicht erwartungstreu, weshalb sie im
allgemeinen durch die erwartungstreue Stichprobenvarianz

1) Vgl. BAMBERG/SCHITTKO [1979], S.25-31
) Vgl. KENDALL/STUART [1973], S.41-46
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(3.28) o := tutu
ersetzt wird. Mit Hilfe der Schdtzfunktion (3.24) kann auch die
zur Konstruktion von Konfidenzbereichen fir die Koeffizienten

bendtigte Varianz-Kovarianz-Matrix
(3.25) S := E[(b-b)(b-b)'] = (X'X)"'X' Eruu'] X(x'X)™" = 2(x'x)""!

erwartungstreu geschdtzt werden mit:

(3.26) S := 2(x'x)"" .

Ferner ist der Vektor der Kovarianzen zwischen der Koeffizien-
tenschdatzung b und einer Stdrvariablen uy (teG) gegeben durch:

S Xy fir teS

(3.27)  EC(b-b)u,] = xx)""x' Efu ul =
o  fir teG\S .

3.2.2. Bereichsschdtzung

Bei der Punktschatzung des unbekannten, “"wahren" Koeffizienten-
vektors b wird aufgrund der Schdtzformel (3.19) aus den - als
Stichprobenergebnis interpretierten - Daten (X,y) ein einziger
numerischer Schdatzwert B ermittelt. Uber diesen Schdtzwert kann
lediglich ausgesagt werden, daB er komponentenweise 4im Mittel
und asymptotisch mit dem “"wahren" Wert b ilbereinstimmt. Die
Aussagefdhigkeit eines einzelnen Schdtzwertes ist somit ausge-
sprochen gering. Es erscheint daher sinnvoll, zusdtzlich Fehler-
margen fir den Schdtzwert anzugeben.

Dieser Gedanke der Fehlereingrenzung bildet die Grundlage der
Bereichsschdtzung, bei der Konfidenzbereiche fiir den "wahren"
Koeffizientenvektor b bzw. dessen Komponenten bi (i=1,...,k)
bestimmt werden. Da eine Bereichsschdtzung aber - wie eine Punkt-
schatzung - allein auf Stichprobeninformationen basiert, liefert
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auch sie selbstverstdndlich keine sicheren Aussagen iber die
"wahre" Struktur der (nicht ndher bestimmten) Grundgesamtheit.
Unter Hinweis auf die Normalverteilungsannahme (A4) werden
jedoch im Rahmen der induktiven Statistik Wahrscheinlichkeits-
aussagen iber die "wahre" Struktur aus den gegebenen Stich-
probeninformationen (X,y) abgeleitet. 1)

Die Herleitung eines simultanen Konfidenzbereichs fir samtliche
Komponenten des "wahren" Koeffizientenvektors b stitzt sich im
wesentlichen auf das Theorem von COCHRAN. Aufgrund der Zerlegung

(3.28) w'w = w'X(XX)"X'u + u (1-X(X'X) "X )u

x0T xexoe0)™! xtw 4w (1=x0x) "1 (1-x ()" 'x )u

(B-b)'X'X(b-b) + u'a 2

erlaubt dieser Satz folgende Aussagen: 3)

- Die quadratische Form, durch die die "Hohenlinien" der Normal-
verteilung von b beschrieben werden, ist xz-verteilt mit

k Freiheitsgraden: %)
(3.29) L (b-b)'X'X(b-b) ~ 2
. ';2' xk

- Die Schatzfunktion (3.24) fur die Stoérvarianz ist nach geeig-
neter Normierung ebenfalls xz-verteilt, jedoch mit n-k Frei-
heitsgraden:

(3.30) L L LN
o o]

" Vgl. zur folgenden Argumentation SCHNEEWEISS [1978], S.111-114
2) yal. Gleichung (3.55)
3) ygl. LINDGREN [1976], S.525-528

Die Anzahl der Freiheitsgrade wird bestimmt durch den Rang
der Transformationsmatrix des Zufallsvektors u .
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- Da die Stichprobenfunktionen (3.29) und (3.30) stochastisch
unabhdngige Zufallsvariablen sind, ist der Quotient nach
jeweiliger Normierung durch die Zahl der Freiheitsgrade
F-verteilt:

(3.31) {B=BLTXX(b-b) 1 (f p)igthb) A P, .
k o
Aus (3.31) gewinnt man als Konfidenzbereich das k-dimensionale
Ellipsoid

(3.32) K (b) = { beR* | (5-b)'S7'(B-b) Sk FK_ ()1 , )

das den "wahren" Koeffizientenvektor b mit Wahrscheinlichkeit w
iberdeckt.

Sehr oft richtet sich das Interesse aber weniger auf diesen
simultanen Konfidenzbereich fiir sdmtliche Komponenten des
Koeffizientenvektors b als auf {4o0€iente Kongidenzbereiche

fir die einzelnen Komponenten bi (i=1,...,k). Dies gilt ins-
besondere fir den in der Praxis hdufigen Fall, daB der EinfluB
einer einzelnen Variable X auf die abhdngige Variable y unter-
sucht werden soll. Isolierte Konfidenzbereiche fir die ein-
zelnen Koeffizienten bi (i=1,...,k) lassen sich ebenfalls unter
Verwendung des Theorems von COCHRAN konstruieren. Beziiglich der
einzelnen Komponenten des Vektors 5 gilt ndmlich:

- Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Elemente Si(i=1,....k)
sind - als Randverteilungen der gemdB (3.23) normalverteilten
Zufallsvariable b - eindimensionale Normalverteilungen:

(3.33) by~ N(by,x;; of) (i=t,...,k) .2

1

") Fk (o) ist das w-Fraktil der F-Verteilung mit k Zahler- und n-k Nenner-
Freiheitsgraden.

2) Die Hauptdiagonalelemente der Matrix (X')()'1 werden hier mit
Xii (i=1,...,k) bezeichnet.

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- Die analoge Aussage zu (3.31) lautet:

(6, -b,)° 1
(3.34) ﬁ-z— ~ Fn-k
ii
bzw.
b.-b.
(3.35) L ot )
xll [+

Damit ergeben sich fiir die einzelnen Parameter die Konfidenz-
intervalle:
2)
-rn 14w . on 14w P .
(3.36) Klu(bi) = [ bi-tn_k(—z—)J Xij© 'bi+tn-k('2_) Xji0] (i=1,...,k).

Sie iberdecken jeweils mit Wahrscheinlichkeit w die "wahren"
Koeffizienten bi (i=1,...,k) .

Da die t-Verteilung mit wachsender Zahl der Freiheitsgrade

gegen die Standardnormalverteilung konvergiert, 3) dirfen fir
geniigend groBes n - in der Praxis wird im allgemeinen n>30
gefordert - 4) die entsprechenden Fraktile z(w) der Standard-
normalverteilung verwendet werden. Somit erhdlt man asymptotisch
die Konfidenzintervalle:

(3.37) “m“i)=[5r2d§”dxﬁa'sﬁﬂ%?’dﬂfal (i=1, .00 0k) .

1 Egne quadr@erte t-verteilte Zufallsvariable ist F-verteilt mit einem
Zidhler-Freiheitsgrad; vgl. LINDGREN [1976], S.336-337

§) tn-k (w) ist das w-Fraktil der t-Verteilung mit n-k Freiheitsgraden.
) Vgl. LINDGREN [19761, §.337
Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.66
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3.3. Prognosen

3.3.1. Prognosefehler

Aufbauend auf der Strukturschdtzung bietet der Regressionsansatz
die Méglichkeit, bedingte Prognosen beziiglich der endogenen
Variable zu erstellen. Je nachdem, ob die Prognoseperiode t

zum Schdtzbereich gehdért oder nicht, wird die Prognose als
Ex-post-Prognose (falls teS) oder als Ex-ante-Prognose (falls
teG\S) bezeichnet. Die Grundlage fiir eine Prognose bildet die
lineare Regressionsgleichung (3.4).Sie liefert Prognose-Schitz-
werte fir die abhdngige Variable, wenn fir die GroBen auf der
rechten Seite bestimmte, hypothetisch angenommene Werte
(x{,b*,u{) eingesetzt werden:

(3.38) 9t t= x¥' b* + uf (teG) .

Die Abweichung des Prognose-Schdtzwertes 9t vom tatsdchlichen
Beobachtungswert Yt wird als Prognosefehlen bezeichnet. Er 1&Rt
sich in drei Komponenten zerlegen:

(3.39) }t - ¥y = (xfexg)'b o+ xph(b¥-b) + uf - uy

+ +

€1t €2t €3¢

Dementsprechend kommen (vordergriindig) folgende Ursachen fir
Prognosefehler in Betracht:1)

- falsche Antizipation der Wente den enkfirenden Varndiablen in
der Prognoseperiode (Prognosefehler e1t)’ 2

- Fehten bei dern Koeffizientenschdtzung aufgrund des Einflusses
der Stodrvariable im Schdtzzeitraum (Prognosefehler eZt) und

- der Einf€uB den Sténvariable in der Prognoseperiode (Prognose-
fehler e3t).

1) Vgl. SCHNEEWEISS [19781, S.76-79
DefinitionsgemdB tritt diese Fehlerquelle bei Ex-post-Prognosen nicht auf.
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Wihrend sich die beiden letztgenannten Zufallsgehler zwangs-
laufig aus der stochastischen Modellform ergeben, werden Vorher-
sagefehler bei den exogenen Variablen als prinzipiell vermeidbar
angesehen und bei Prognosen auf der Grundlage einer Regressions-
gleichung gedanklich eliminiert, indem diese Prognosen stets

als bedingte Aussagen formuliert werden.

Die Aufzdhlung der oben genannten, modellinhdrenten Fehler-
quellen darf nun aber nicht dariber hinwegtduschen, daB eine
Fehlprognose selbstverstdndlich auch dadurch entstehen kann,

daB das Modelf selbst falsch ist. 1) Ein derartiger systema-
tischen Fehfen kann beispielsweise darin bestehen, daB die Liste
der exogenen Variablen falsch bzw. unvollstdandig, die Funktions-
form inaddquat oder die identifizierenden stochastischen Annah-
men unzutreffend sind. Auch das Ignorieren von "Strukturbrichen"
gehdrt zu dieser Kategorie von Fehlern, die in der Okonometrie
allgemein als Spezifikationsfehlen 2) bezeichnet werden.

Im Gegensatz zu den eingangs behandelten Fehlern lassen sich
Spezifikationsfehler nicht innerhalb des Modells beriicksich-
tigen. Sie erweisen sich erst bei der Gegeniberstellung von
Prognose und empirischem Befund. Allerdings kann ihre Fest-
stellung nur dann gelingen, wenn das AusmaB der ibrigen, modell-
inhdrenten Fehler quantitativ abschdtzbar ist.

3.3.2. Punktprognosen

In Analogie zur Koeffizientenschdatzung konnen Punkt- und Inter-
vallprognosen unterschieden werden, je nachdem, ob nur ein
punktueller Prognosewert fir Yy angegeben wird oder aber ein
Bereich, in dem Yt mit einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit w

1) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.74-76
Vgl. hierzu Abschnitt 3.4.
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liegen soli. Die Punktschitzung fir Vi (genauer: fir E[ytlxt] )
erhdlt man aus dem klassischen linearen Regressionsansatz, indem
in der Gleichung (3.38) fir b* die Schdtzfunktion (3.19) und fir
u{ der Erwartungswert (3.5) eingesetzt werden:

(3.40)  yp(x) = xb = XXXy (te6)

Diese Schdtzfunktion besitzt die gleichen Optimalitdtseigen-
schaften wie die Komponenten der Schatzfunktion (3.19), da sich
diese Eigenschaften (Erwartungstreue, Konsistenz, Effizienz

und Normalverteilung) grundsdtzlich auf Linearkombinationen
ibertragen.

3.3.3. Intervallprognosen

Ahnlich wie bei der Koeffizientenschdtzung 14Bt sich auch eine
Punktprognose der endogenen Variable durch Einbeziehen des
Prognosefehlers zu einer Intervallprognose, die den Charakter
einer Wahrscheinlichkeitsaussage hat, erweitern. Die Konstruk-
tion von Prognoseintervallen §in einzelne endogene Variablen-
wente Y (teG)ventspricht weitgehend derjenigen der isolierten
Konfidenzintervalle fiur die Koeffizienten bi (i=1,...,k). 2)

Der bei der Intervallprognose beriicksichtigte Prognosefehler
bezieht allerdings nicht samtliche, oben genannten Fehler-
ursachen ein; er beinhaltet nur die dem Regressionsansatz
inhdrenten Zufallsfehlenr et und e3¢- Somit kann unter Ver-
wendung der Erwartungswerte (3.25), (3.27) und (3.6) die
Varianz des Prognosefehlers berechnet werden:

" Vgl. dazu JOHNSTON [1972], S.126-127 und S.153

2) Zu beachten ist jedoch ein wesentlicher Unterschied: Nahrend es sich bei
den Koeffizienten b; um geste GrdBen handelt, sind die Varlablgnwerte Yt
selbst Zufallsvariablen. Deswegen stellen die in diesem Abschnitt ange-
gebenen Prognoseintervalle fir Yt keine Intervallschdtzung im stich-
probentheoretischen Sinne dar. Sie entstehen vielmehr durch eine Kombi-
nation von induktiver und deduktiver SchluBweise.
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(3.81)  EC-yy)? | %0 = ELOR (B-b))? [ xy 3 - 2 ELx} (B-bluy | X1 + ELu? [ x,)

VET (R b b)) Vel (n 2
X; EC(b-b) (b-b) ]xt - th c[(b-b)ut]+E[ut]

xt‘Sxt - 2x£$xt + 02 s 02 - xint fir teS

xSk, - 0+ of = faxiSx,  fir teG\S

Durch Ersetzen der theoretischen Werte 02 und S durch die
Schdtzungen 82 und S erhdlt man die bedingten Ex-ante-Prognose-
intervalle (Ex-post-Prognoseintervalle) fir die endogene
Variable:

- - - -~ '~2 ' -~
(3.42) PL(ygIx;) = gty PV ot i yvtn 3V o'y xS
)

Asymptotisch ergeben sich mithin die Prognoseintervalle:1
. - - . 1 - N
&ﬂ)P%WHQJHJQEW%%&VNM%QoéQ&H

Die Aussage der Intervallprognose lautet nun: Sofern die Werte
der exogenen Variablen richtig antizipiert werden, liegt der
Beobachtungswert der endogenen Variable mit Wahrscheinlichkeit w
in dem Prognoseintervall (3.42) bzw. (3.43).

Prognosebereiche 4irn mehnere endogene Variablenwente Ye (teG)
lassen sich allerdings nicht analog zu den simultanen Konfidenz-
bereichen fiir den Koeffizientenvektor b konstruieren, da keine
entsprechenden Verteilungsaussagen mit Hilfe des Theorems von
COCHRAN abgeleitet werden konnen. Als Ersatz fir verbundene
Prognosebereiche werden sogenannte Toferanzintervalle vor-
geschlagen, 2) welche den oben angegebenen Prognoseintervallen

1) ygl. Abschnitt 3.2.2.
) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.81-82
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in formaler Hinsicht sehr dhniich sind. Ihre Aussage ist jedoch
eine andere: Ein derartiges Toleranzintervall

(3.48)  TIL (v, I%,) = [y, - Klw,0) VPt xidx,, 7, + Klw,0)Vaity xiSx1 1)

iberdeckt mit der vorgegebenen Konfidenzwahrscheinlichkeit o
voll den zentralen Schwankungsbereich, in dem sich die Zufalls-
variable Yt (bei festem xt) mit der ebenfalls vorgegebenen
Toleranzwahrscheinlichkeit o bewegt. Fiir eine lange Serie von
Beobachtungswerten Yt (teG) 1&Bt sich somit aussagen, daB der
Anteil derjenigen Werte, die innerhalb der entsprechenden
Toleranzintervalle (3.44) liegen, mit Wahrscheinlichkeit o
mindestens o betrdgt.

3.4. Spezifikationsanalyse

3.4.1. Spezifikation und statistische Signifikanztests

Unter Spezifikation wird in der Okonometrie der ProzeB der

Transformation einer ékonomischen Theorie in die geschdtzte

Struktur eines "passenden" Okonometrischen Modells verstanden.2

Der SpezifikationsprozeB umfaBt somit

- die Auswahl der endogenen Variable und der sie erkldrenden
Variablen,

- die Festlegung der funktionalen Form,

- die Wahl der identifizierenden Annanmen und schlieBlich

- die Schdtzung der "wahren" Struktur.

Nach der Durchfiihrung dieser Schritte stellt sich das Problem
der Beunteilung der Spezifikation anhand des aus ihr resultie-
renden Ergebnisses. Die Spezifikationsanalyse bildet somit in

" Die Werte K(w,0) liegen in vertafelter Form vor; vgl. z.B. WETZEL/JOHNK/
NAEVE [1967], S.150

2) Vgl. MENGES [1979] und POSCHER [1983], S.58-60
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logischer Hinsicht die abschlieBende Arbeitsphase im Rahmen
der Gkonometrischen Analyse. Ausgehend von der Darstellung des
Spezifikationsergebnisses in der Form

(3.45) y=Xb+u

lassen sich zwei Fragenkomplexe innerhalb der Spezifikations-

analyse unterscheiden, namlich

- wie der Beitrag, den die geschdtzte systematische Komponente
9 =XDb zur Erkldarung des endogenen Vektors y leistet, zu
beurteilen ist, und

- ob die Annahmen des klassischen linearen Regressionsansatzes,
insbesondere diejenigen iber den Storvektor u, angesichts des
Residuenvektors u aposteriori gerechtfertigt erscheinen oder
nicht.

Das Instrumentarium der Spezifikationsanalyse zur Beantwortung
dieser beiden Fragen besteht in erster Linie aus statistischen
Signifikanztests, deren Logik hier kurz skizziert werden soll.
Zundchst wird eine sogenannte Nuflhypothese iUber die "wahre"
Struktur des Okonometrischen Modells formuliert, deren Implika-
tionen beziglich einer bestimmten TestgroBe relativ einfach
ermittelt werden kdnnen; im allgemeinen 1dBt sich aufgrund der
Normalverteilungsannahme (A4) die exakte Wahrscheinlichkeits-
verteilung der Testvariable ableiten. Fiir diese Testvariable
wird sodann ein moglichst kleines Prognoseintervall (der
Annahmebereich) bestimmt, in das die Realisationen der Test-
variable bei Giiltigkeit der Nullhypothese mit einer vorgegebe-
nen, sehr hohen Wahrscheinlichkeit w (z.B. w = 0.99) fallen.
Nun wird aus Beobachtungswerten (x{,yt), die als Zufallsstich-
probe gedeutet werden, die empirische Realisation der Test-
variable berechnet. Aufgrund dieses Wertes wird dann ent-
schieden, ob die Nullhypothese abgelehnt werden muB oder nicht.
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Das Entsacheidungskritenium lautet dabei wie folgt: Liegt der
empirische Wert der Testvariable innerhalb des Prognoseinter-
valls, so ist das Ergebnis der Zufallsstichprobe mit der Null-
hypothese vertrdglich; die Nullhypothese kann in diesem Fall
vorldufig aufrecht erhalten werden. Fdllt der empirische Wert
aber nicht in das Prognoseintervall, so wird die Nullhypothese
als mit dem Stichprobenergebnis nicht kompatibel verworfen. Bei
der Anwendung dieser Entscheidungsregel wird in Kauf genommen,
daB die Nullhypothese mit Wahrscheinlichkeit 1-w ( = Signifikanz-
niveau des Tests) abgelehnt wird, obwohl sie wahr ist (Fehler
1. Art).

3.4.2. Beurteilung des Erkldarungsbeitrags der systematischen

Komponente

Zur Beurteilung des Beitrags, den die systematische Komponente y
zur Erkldrung von y leistet, wird im Rahmen der okonometrischen
Analyse in erster Linie das (multiple) BestimmtheitsmaB

&~

c=2
(yt-)’) n n
(3.46) R2 1= = (y := % T Yy = % )
(y _y—)Z t= =
t

~m0

t=1

verwendet. Aufgrund der bei inhomogenen 2) Regressionen giiltigen
Streuungszerlegung

>

1 -2 Y
(3.47) 21 (yg-y)" = t{ (yg-¥)" +

ot
nes3>
-

1) Der umgekehrte Fehler, daB die Nullhypothese aufrecht erhalten wird, ob-
wohl sie in Wahrheit falsch ist (Fehler 2.Art), bleibt bei Gkonometrischen
Signifikanztests fast immer unberiicksichtigt, da eine einfache Alternativ-
hypothese zu der Nullhypothese nicht explizit formuliert wird.

) Die Regressionsgleichung (3.8) heiBt <inhomogen, wenn ein Koeffizient
(0.B.d.A. b,) als Absolutglied fungiert, d.h. die zugehorxge Spalte der
Matrix X au; dem Einsvektor besteht: Xy = (1,...,1)" .
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gibt dieses MaB gerade an, wie grof derjenige Anteil an der
Gesamtstreuung der endogenen Variable im Schdtzbereich ist,

der auf die Streuung der systematischen Komponente, also auf
die Streuung der exogenen Variablen, zurickgefihrt werden kann.
Ein Spezifikationsergebnis wird demnach positiv beurteilt, wenn
der Erkldrungsbeitrag der (geschdtzten) systematischen Kompo-
nente hoch ist, d.h. das BestimmtheitsmaB einen Wert knapp
unter 1 annimmt.

Ein Nachteil des BestimmtheitsmaBes besteht darin, daB der
erkldrte Varianzanteil durch Aufnahme einer beliebigen zusdtz-
lichen Variable L in die Menge der erkldrenden Variablen
(x1,...,xk} stets vergroBert wird, sofern die Beobachtungswerte
dieser neuen Variable nur eine noch so geringe Korrelation mit
den Residuen der bisherigen Spezifikation aufweisen. 1) Durch

Verwendung des korrigierten BestimmtheitsmaBes 2)
(3.48) RE oMol g2 | kol

kann dieser Effekt vermieden werden: Die Aufnahme einer weiteren
erklérenden Variable wird dann ndmlich nur als Spezifikations-
verbesserung gewertet, wenn die Zunahme des BestimmtheitsmaBes

2 _ - . C
AR® = Rneu - Ralt hinreichend groB ist:
2 1 2

(3.49) AR® > K (1 'Ralt)

Auf die HOhe des BestimmtheitsmaBes stellt auch der F-Test ab,
wenn er zur Prifung der Hypothese, daB sdmtliche erkldrenden

1) Der AusschluB der Variable X 41 ist im linearen Regressionsmodell gleich-
bedeutend mit der Apriori-Restriktion bk+1= 0. Da die Maximierung der

Likelihood-Funktion (3.15) bzw. (3.16) die Minimierung der Quadratsumme
(y-Xb)' (y-Xb) impliziert, und der Minimalwert dieser Zielfunktion bei
Aufhebung einer Apriori-Restriktion nicht steigen kann, ist ein Absinken
des BestimmtheitsmaBes bei Aufnahme einer zusdtzlichen erkldrenden
Variable unméglich.

2) ygl. JOHNSTON [19717, S.130
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Variablen keinen EinfluB auf die abhdngige Variable ausiiben,
eingesetzt wird. Die allgemeine F-Statistik zur Nullhypothese
A b = b°

(3.50)  F i (AB-bo) (AGX)T'A)'(AB-be) V)

rg(A) o

im inhomogenen linearen Regressionsmodell in der Form

(n-k)R% __ (n-k)R%+(k-1)

(3.51) F = -
(k-1)(1-R®)  (k=1)(1-R?)

darstellen. 2) Diese Nullhypothese wird bei einem zuvor fest-
gelegten Signifikanzniveau 1-w abgelehnt, falls gilt:

k-1
(3.52) F>Faplw) .

Die dazu dquivalente Forderung an das BestimmtheitsmaB lautet:

2

(3.53) R > 1 - n-k

(n-k)+(k-1)F8 T (a)

Wahrend mit dem F-Test gewissermaBen der GesamteinfluB aller
erkidrenden Variablen auf die abhdngige Variable beurteilt wird,
dient der £-Test dazu, den EinfluB einer einzelnen erklédrenden
Variable X auf die Variable y festzustellen. Beim zweiseitigen
t-Test wird die Nullhypothese bi=0 (d.h. die Variable X hat
keinen EinfluB auf y) abgelehnt, wenn das in Abhdngigkeit vom
Signifikanzniveau 1-w gemdR (3.36) bzw. (3.37) bestimmte Konfi-
denzintervall fir bi nicht den Wert 0 enthdlt. Der EinfluB der
Variable Xy auf die Variable y gilt in diesem Fall als gesichert.

" Vgl. BAMBERG/SCHITTKO [1979], S.52-53
) Vgl. JOHNSTON [1972], S.142-143
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3.4.3. Aposteriori-Beurteilung des klassischen Annahmensystems

Neben der Beurteilung des Erkldrungsbeitrags der systematischen
Komponente ist die Aposteriori-Uberpriifung der Annahmen des
klassischen Regressionsansatzes, insbesondere der Stoérglied-
Annahmen (A1) bis (A4), Gegenstand der Spezifikationsanalyse.
Hierzu existiert ein ganzes Arsenal von Testverfahren, 1) die
durchweg auf dem Grundgedanken basieren, die apriori getroffenen
Annahmen iiber die beobachtbaren Storvariablen 9t (teG) anhand
der aus der Schdtzung resultierenden Residuen uy (teS) nach-
trdglich zu bestédtigen oder zu widerlegen.

Der bekannteste Test dieser Art ist der DURBIN-WATSON-TEST, 2)
bei dem mit Hilfe der Testvariable
n

L (uy-uy_)°
(3.54) d := o
u
t=1 °

beurteilt wird, ob die Stdorgliedannahme (A3) zutreffend er-
scheint oder nicht. Bei fehlender Autokorrelation der Stor-
variablen up (teS) nimmt d asymptotisch (im Sinne der stocha-
stischen Konvergenz) den Wert 2 an. GroBe Abweichungen der Test-
groBe vom Wert 2 weisen somit darauf hin, daB die Annahme (A3)
mit hoher Wahrscheinlichkeit verletzt ist. Allerdings lassen
sich beim DURBIN-WATSON-Test keine allgemeinen Prognoseinter-
valle fiir die Testvariable exakt ermitteln, weshalb man sich

mit Abschdtzungen der Intervallgrenzen begnigt. Dies liegt da-
ran, daB die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Residuenvektors u
und damit auch die der TestgroBe d in komplizierter Weise von
der Matrix X abhdngt. Der Residuenvektor ﬁ geht ndmlich aus dem
Storvariablenvektor u durch die singuldre Lineartransformation

1) Eine relativ umfassende Darstellung dieser Verfahren bietet JUDGE/
GRIFFITHS/HILL/LEE [1980], Teil 2 (S.113-322)

2) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.186-190
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(3.55) u=y-Xb=Xb+u-XXX)TX(Xbsu) = (1-X(X'X)""x") u
hervor, so daB aufgrund der Annahme (3.9) gilt:

(3.56) U~ N(o,0?(I-X(X'X)"'X')) bei beliebigem, fest
vorgegebenem X .

Hieraus ergibt sich nicht nur, daB die Wahrscheinlichkeits-
verteilung des Residuenvektors ﬁ von der Matrix X abhdngt,
sondern auch, daB die Residuen Gt - im Gegensatz zu den Stér-
variablen up - autokorreliert sind und lberdies jeweils ver-
schiedene Randverteilungen besitzen (Heteroskedastizitdat!).
Deshalb kann die bei den meisten Tests vorausgesetzte Normal-
verteilungsannahme (A4) selbst praktisch nicht anhand der
Residuen ﬁt iberprift werden.

Eine Lbsung dieses Problems besteht darin, die Residuen ﬁt (teS)
einer geeigneten Lineartransformation zu unterwerfen, mit der
Autokorrelation und Heteroskedastizitdt beseitigt werden.
Dieser Gedanke liegt sowohl den von THEIL vorgeschlagenen
BLUS-Residuen, 3) als auch den sog. rekursiven Residuen 4)
zugrunde. Die rekursiven Residuen &t sind fir die Perioden
t=k+1,...,n des Schdtzbereichs definiert:

..Nn).

y -x'ﬁ
t ot (et) (t=k+1,..

(3.57) W, =
wt v 1 1 '1
Texp (K ) Xe-1)) %t

1 Es kann lediglich gezeigt werden, daB die Wahrscheinlichkeitsverteilung
von u unter der Annahme (A7) fiir n-= gegen die Wahrscheinlichkeits-
verteilung von u konvergiert; vgl. THEIL [1971], S.378-379

Vgl. JUDGE/GRIFFITHS/HILL/LEE [1980], S.300-301
Vgl. THEIL [1971], S.202-206
Vgl. PHILLIPS/HARVEY [1974] und BROWN/DURBIN/EVANS [1975]
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Dabei wird mit X(t) derjenige Teil der Matrix X bezeichnet, der
sich auf die ersten t Beobachtungen bezieht; entsprechend wird
der Vektor y(t) gebildet, und S(t) ist die aus den ersten t
Beobachtungswerten berechnete Koeffizientenschdtzung:

N .- 1 -1 [} - -
(3.58) b(t) i= (x(t)x(t)) X(t)y(t) (t=k,...,n-1) .

Der so definierte rekursive Residuenvektor ; HES (;k+1""';n)'
148t sich auch als eine lineare Transformation des Storvektors u
darstellen, welche die Verteilungsénnahme (3.9) konserviert:

(3.59) ; ~ N(O.ozl) bei beliebigem, fest vorgegebenem X.

Die rekursiven Residuen ;t (t=k+1,...,n) sind also wie die Stdr-
variablen Uy (t=1,...,n) identisch normalverteilt mit Erwar-
tungswert 0 und Varianz ¢°.

Auf der Grundlage der rekursiven Residuen wurde eine Reihe von
Spezifikationstests entwickelt. Der vermutlich bekannteste unter
ihnen ist der CUSUM-Test, 2) ein Sequentialtest zur Uberprifung
der Nullhypothese, daB die "wahre" Struktur (b',oz) eines Modells
iiber alle Perioden des Schdatzbereichs hinweg konstant ist. Bei
Strukturkonstanz bilden die normieften, kumulierten rekursiven
Residuen

" 1
(3.60) W, 1= = w (t=k+1,...,n)
t o S=E+1 §

einen stochastischen ProzeB mit

(3.61) E[W,] = 0 und ECWZ) = t-k (t=k+1,...,n).

1) Vgl. PHILLIPS/HARVEY [1974], S.938-939
2) yg1. BROWN/DURBIN/EVANS [1975]
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Die Nullhypothese wird somit bei einem vorgegebenem Signifikanz-
niveau 1-w abgelehnt, wenn fir mindestens ein te {k+1,...,n}

(3.62) W ¢ ek, ol Y

gilt, d.h. der stochastische ProzeB {ﬁt} eine vorgegebene para-
bolische IntervalleinschlieBung verldBt.

Unter Verwendung der rekursiven Residuen 1dBt sich auch die
Normalverteilungsannahme (A4) iberprifen, indem die empi-
rische Verteilung der standardisierten rekursiven Residuen
at/a (t=k+1,...,n) mit der Standardnormalverteilung verglichen
werden. Dieser Vergleich kann entweder systematisch-rechnerisch
durch Anwendung eines geeigneten Testverfahrens 3) oder aber
einfach graphisch durch Anfertigung eines Noamaf Probability
Plot 4) erfolgen.

1) A ist eine von w abhdngige, positive, reelle Zahl.

) Vgl. GALPIN/HAWKINS [19841, S.97

3) Vgl. SHAPIRO/WILK/CHEN [19681]

) vgl. COOK/WEISBERG [1982], S.53-58 und GALPIN/HAWKINS [1984], S.95-97
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4. Methodologische Probleme der Verwendung des Regressions-
ansatzes in der Okonometrie

4.1. Zur Begriindung des klassischen linearen Regressionsansatzes

4.1.1. Addquation und methodologische Einfachheit

Die Spezifikation einer okonomischen Theorie in der Form des
klassischen linearen Regressionsansatzes ist gekennzeichnet
durch drei grundlegende Annahmen, ndamlich durch

- die Festlegung der linearen Funktionsform,

- die Prdmisse zeitinvarianter Koeffizienten und

- die Spezifikation der additiven stochastischen Komponente.
Diese Grundannahmen werden im folgenden als Paradigmata dexn
keassischen Okonometrie bezeichnet. Zur Begriindung dieser
Paradigmata werden Addquationsiiberlegungen und wissenschafts-
theoretische Argumente angefiihrt.

Die Addquationsiberlegungen 1) zielen auf die Angemessenheit

des Modells im Hinblick auf den Objektbereich der Theorie ab.

Im Bezug auf die klassische bkonometrie geht es also um die
Frage, inwieweit die drei oben genannten Paradigmata den Gegeben-
heiten im 6konomischen Objektbereich angemessen sind. Obwohl
diese Frage streng genommen nicht generell, sondern immer nur

im Bezug auf eine bestimmte okonometrische Hypothese beantwortet
werden kann, wird die Verwendung des klassischen linearen
Regressionsansatzes in der dkonometrischen Literatur durchweg

in sehr allgemeiner Form mit Addquationsiiberlegungen begriindet.

Die wissenschaftstheonetische Begrindung einer bestimmten
Modellform bezieht sich demgegeniiber nicht auf das Verhdltnis
zwischen Modell und Objektbereich, sondern allein auf die logi-
sche Struktur der Modellform. Aus kritisch-rationalistischer
Sicht erscheint die Aussageform einer Theorie dann vorteilhaft,

1)

Vgl. zum Addquationsbegriff die Ausfilhrungen in Abschnitt 2.4.
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wenn aus ihrer logischen Struktur einfache Falsifikations-
bedingungen fir die Theorie resultieren. Es ist also zu priifen,
ob die Paradigmata der traditionellen Okonometrie der Forderung
nach methodologischen Einfachheit entsprechen.

4.1.2. Das Paradigma der Linearitit

Obwohl die Bevorzugung der {Zinearen Funktionsform in der Gkono-
metrie zweifellos in erster Linie auf praktischen Erwdgungen
beruht, kann sie gleichwohl auch aus dem methodologischen Ein-
fachheitspostulat heraus begriindet werden. 1) Durch die Annahme
der linearen Funktionsform beziiglich der Variablen X (i=1,...,k)
und der Koeffizienten bi (i=1,...,k) wird ndmlich die Anzahl der
Koeffizienten, also die Dimension der Gkonometrischen Hypozhese,
unter der Bedingung, daB der EinfluB jeder einzelnen exogenen
Variable X auf die endogene Variable y isoliert dargestellt
wird, minimient.

2)

Aus mathematischer Sicht spricht fir die lineare Funktionsform
- abgesehen von der vergleichsweise leichten Handhabung - die
Tatsache, daB jede beliebige differenzierbare, nicht-lineare
Funktion lokal durch eine lineare Funktion approximiert werden
kann. 3) Im i{ibrigen werden von Seiten der Wirtschaftstheorie
ohnehin - wenn iliberhaupt - meist nur sehr vage Aussagen iiber
den Funktionstyp dkonomischer Zusammenhdnge gemacht, so daB
auch von daher in der Regel kein AnlaB besteht, kompliziertere
Funktionstypen zu verwenden. Dies gilt insbesondere fiir Bezie-
hungen, die das Reaktionsverhalten von Wirtschaftsobjekten zum
Ausdruck bringen. Explizit nicht-lineare Funktionen treten
jedoch bei Beziehungen technologischer Art (z.B. Produktions-

1 Vgl. ASSENMACHER/BRAUN [1981] und ASSENMACHER [1985]
Vgl. Abschnitt 2.1.
) Vgl. hierzu KUHN [1968], S.112-117
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funktionen) oder institutioneller Art (z.B. Steuerfunktionen)

auf. 1)

Im Regressionsmodell kann die Annahme der Linearitdt in den
Variablen ohne Komplikationen aufgehoben werden, indem anstelle
der Beobachtungswerte X auch Funktionswerte f(xt) zugelassen
werden. Bei Nicht-Linearitdten in den Koeffizienten ist es in
vielen Fdllen méglich, den Ansatz kiinstlich zu linearisieren
(z.B. Logarithmierung der COBB-DOUGLAS-Produktionsfunktion),
wenngleich die statistischen Implikationen solcher Transforma-
tionen nicht unproblematisch erscheinen.

Die Linearisierung gelingt jedoch nicht bei allen Funktions-
typen, so daR in manchen Fdllen ein echt nicht-linearer Regres-
sionsansatz unumgédnglich ist. Aber auch dann ergeben sich keine
uniberwindbaren Probleme, da im allgemeinen, nicht-linearen
Regressionsansatz (bei gleichen Stérgliedannahmen wie im
linearen Fall) ebenfalls Maximum-Likelihood-Schdtzungen fir die
Koeffizienten der nicht-linearen Funktion abgeleitet werden
kdnnen, allerdings mit vergleichsweise erheblich hdherem
Rechenaufwand und unter Verlust der nicht-asymptotischen
Schédtzeigenschaften. 3)

4.1.3. Das Paradigma der zeitlichen Invarianz

Wie die Linearitdtsannahme kann auch die Annahme zeitinvarianter
Koeffizienten, die sog. "klassische Invarianzprdmisse", 4) als
Konkretisiserung der pragmatisch und methodologisch begriindeten
Forderung nach Einfachheit der Modellform verstanden werden,
denn die einfachste (und zugleich restriktivste) Annahme
beziglich den leitabhingigkeit dern Koeffizienten ist diejenige

1) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.34

) Vg1. BAMBERG/SCHITTKO [1979], S.95-98

3) V1. JUDGE/HILL/GRIFFITHS/LOTKEPOHL/LEE (19821, Kapitel 24 (S.633-663)
4) SCHLICHT (19771, S.109
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der Konstanz. Doch entziindete sich die Kritik an dkonometrischen
Makromodellen gerade an diesem Paradigma der zeitlichen In-
varianz. 1) Unter den Kritikern befinden sich Wirtschafts-
theoretiker mit sonst so kontrdren Standpunkten wie KEYNES und
v. HAYEK. 2)

Demgegeniiber verteidigt TINBERGEN die klassische Invarianz-
prdmisse in der bekannten Kontroverse mit KEYNES im Economic
Journal 3) mit dem Argument, daB zeitliche Schwankungen der
Koeffizienten eines dkonometrischen Modells auf sich dndernde,
bisher unberiicksichtigte strukturelle Bedingungen zuriickzufih-
ren seien, die als systematische EinfluBfaktoren explizit in
das Modell einbezogen werden miiBten. 4) Diese Argumentation
steht durchaus im Einklang mit der kritisch-rationalistischen
Methodologie, denn dadurch, daB die klassische Invarianzpréa-
misse die Entdeckung der sich im Zeitablauf &ndernden, struk-
turellen Bedingungen erleichtert, fordert sie geradezu die
Nomologisierung Gkonometrischer Theorien mit zeitlich einge-
schrdanktem Geltungsbereich. 5) Dagegen fihrt die Abschwdchung
der klassischen Invarianzprdmisse (z.B. durch die Annahme
eines Random Walk der Koeffizienten)ﬁ) tendenziell zur Tauto-
Logisienung 7) Okonometrischer Hypothesen, bei der die eigent-
lich wirksamen, strukturellen Ursachenkomplexe verborgen
bleiben.

1) Wie die Monographie von CLAUSS [1981] zeigt, ist die Diskussion iiber
die grundsdtzliche methodologische Berechtigung der Invarianzpramisse
bis heute nicht abgeschlossen.

2) ygl. SCHLICHT [19771, S.113

3) KEYNES [19391, TINBERGEN [1940] und KEYNES [1940]
4) yg1. TINBERGEN (19403, S.152-153

5) Vgl. Abschnitt 2.2.

6) ygl. SCHLICHT [1977], S.115-118

7) vgl. ALBERT (19807, S.133
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4.1.4. Das Paradigma vom ZufallseinfluB

In wissenschaftstheoretischer Hinsicht nimmt das Paradigma vom
ZufallseinfluB in 6konometrischen Modellen eine Sonderstellung
ein, weil es im Gegensatz zur Linearitdts- und Invarianzprd-
misse im Wideaspruch zum methodologischen Einfachheitspostulat
steht. Durch die Einfiihrung einer stochastischen Komponente in
den Theoriezusammenhang verliert eine Okonomische Theorie

- wissenschaftstheoretisch gesehen - den Status einer fLog4isch
falsifizierbaren Hypothese. Da die Theorie dann nur noch den
Rang einer mit Hilfe mehr oder weniger komplizierter statisti-
scher Testverfahren praktisch falsifizierbaren Wahrscheinlich-
keitsaussage besitzt, ist ihr empirischer Gehalt stark redu-
ziert. Diese groBe EinbuBe an methodologischer Einfachheit er-
scheint hdochstens dann akzeptabel, wenn gewichtige Addquations-
argumente fir die Stochastisierung sprechen.

Zur Rechtfertigung der stochastischen Komponente in 6konome-
trischen Modellen wird stets auf die im Objektbereich der Wirt-
schaftswissenschaften begriindeten Schwierigkeiten der empiri-
schen Modellbildung hingewiesen. 2) Diese Schwierigkeiten las-
sen sich im wesentlichen auf das Kernproblem reduzieren, daB
es praktisch unmoéglich ist, das menschliche Verhalten voll-
stdndig zu erkldren bzw. zu prognostizieren. Sozialwissen-
schaftliche Theorien beinhalten daher typischerweise unvofl-
stdndige Hypothesen 3) was in der Nationaldkonomie durch

den hdufigen Gebrauch der Ceterdis-paribus-Keausel zum Ausdruck
kommt .

In der Tat erscheint der Anspruch, den quantitativen EinfluB
sdmtlicher in der Realitdt auf das Verhalten der Wirtschafts-
subjekte wirkenden Faktoren modellmdBig exakt zu erfassen,

& Vgl. die 2. VorsichtsmaBregel in Abschnitt 2.3.2.
2) vgl. 2.B. KRELLE [1962], S.34
3) ygl. GADENNE 19793, S.103-106
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beim gegenwdrtigen Kenntnisstand der Wirtschaftswissenschaft
zu ehrgeizig. Solange man sich aber mit unvollstdndigen Erkld-
rungen 6konomischer Phdnomene begniigen muB, scheiden streng
deterministische Funktionalbeziehungen als empirische Modell-
form aus, denn eine formal deterministische, aber inhaltlich
unvollstdndige Theorie muB allein aus logischen Griinden nach
endlich vielen Falsifikationsversuchen scheitern.

Bezogen auf eine in der Form des klassischen linearen Regres-
sionsansatzes formulierte, Okonometrische Hypothese bedeutet
dies, daB der endogene Vektor y fir n>k im allgemeinen nicht
vollstdndig durch die systematische Komponente X b erklédrt
werden kann, d.h. es entsteht eine unerkldrte Differenz

u=1y - Xb, die alle nicht spezifizierten EinfluBgrdBen sowie
MeRfehler in den Beobachtungswerten enthalten soll. 1) MENGES
bezeichnet den Stdrvektor u daher auch als den groBen "Miall-
abladeplatz, auf den alle Einfliisse geworfen werden, die man
im sauberen, iberschaubaren Haushalt des Okonometrischen
Modells nicht haben will". 2)

Nach dem Motto "wir sprechen von Zufall, wenn wir nach dem
Stand unserer Kenntnisse mit Prognosen nicht zurechtkommen
wird der Storterm u im klassischen okanometrischen Ansatz als
Zugallsvekton interpretiert, fir den ein bestimmtes Verteilungs-
gesetz postuliert wird. Das bedeutet, daB die Wirkung der
systematischen EinfluBfaktoren nicht durch ein strenges Kausal-
prinzip determiniert ist; vielmehr wird jeder Wertekonstellation
der exogenen Variablen eine eindeutig bestimmte Wahrscheinlich-
keitsverteilung der endogenen Variable zugeordnet. Dieses Ver-

w 3)

1) Vgl. JOHNSTON [1972], S.10-11. Die Messfehler-Problematik kann
im okonometrischen Ansatz aber auch isoliert beriicksichtigt werden;
vgl. SCHNEEWEISS [19801]

MENGES [1964], S.993
POPPER [1982], S.159

2)
3)
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ursachungsprinzip wird in Anlehnung an HARTWIG 1) als Atial-
prinzip bezeichnet.

Die Tatsache, daB die Vollstédndigkeitsforderung bei 6konomi-
schen Hypothesen im allgemeinen schwer erfillbar ist, stellt
selbstverstdandlich - fir sich genommen - keinen hinreichenden
(streng genommen sogar iberhaupt keinen!) Grund dar, bei wirt-
schaftlichen Vorgédngen generell ein probabifistisches Verur-
sachungsprinzip zu unterstellen. Die Annahme des Atialprinzips
in der Okonometrie bedarf somit einer zusdtzlichen Begriindung,
welche an den Gegebenheiten im dkonomischen Objektbereich
ansetzen muB. In diesem Sinne wird argumentiert, das Reaktions-
verhalten der Wirtschaftssubjekte sei an ErwartungsgrdéBen
orientiert bzw. beinhalte selbst ein inhdrentes, unvorhersehbares
Zufallselement. 2)

Ferner wird die Noamalventeilfungsannahme (A4) unter Hinweis auf
den Zentralen Grenzwertsatz mit dem Aggregatcharakter der Stor-
variable begriindet. Dieser kann sich einerseits aus der (ber-
legung ergeben, daB eine makrodokonomische Relation durch Aggre-
gation vieler, von einander unabhdngiger, mikrodkonomischer
Relationen entsteht (z.B. eine makrodkonomische Konsumfunktion
durch Summation individueller Konsumfunktionen der Haushalte),
andererseits aber auch aus der Vorstellung, daB die Stérvariable
die Summe einer Vielzahl von unabhdngigen und - isoliert betrach-
tet - unbedeutenden Einflissen verkdérpert, welche in der betref-
fenden Periode auf die endogene Variable einwirken. 4)

3)

1) Vgl. HARTWIG [19567, S.258
) Vgl. JOHNSTON [1972], S.11 und KLEINEWEFERS/JANS [19831, $.106
3) vgl. HAAVELMO [1944]. S.51-52

4) Vgl. JOHNSTON (1972], S.11, aber auch die Einwdnde bei STREISSLER [1962],
S.367
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Wenngleich diese Argumente wegen ihres iiberaus spekulativen
Charakters ebensowenig beweisbar wie widerlegbar sind, so
mogen sie immerhin vielleicht nicht ganz unplausibel erschei-
nen. Doch wie verhdlt es sich mit den lbrigen klassischen
Annahmen? Homoskedastizitdt (Annahme (A2)), intertemporale
Unkonnelientheit (Annahme (A3)) und Unabhdngigkeit den
Wahnscheinlichkeitsventeilung des Stérvektorns u von dexn
exogenen Matnix X (Annahme (A5)) stellen mit Sicherheit
Annahmen dar, die sich nicht allgemein mit Addquations-
iberlegungen rechtfertigen lassen. 1) Im Gegenteil: Diese
Apriori-Annahmen iber den Stdorvektor im klassischen linea-
ren Regressionsansatz erweisen sich sogar als der dkonomi-
schen Realitdt vermutlich sehr wenig addquat. 2) Dieser
Problematik sind sich offenbar auch einige Okonometriker
durchaus bewuBt. 3)

Demnach haben die Addquationsargumente, die zugunsten der
stochastischen Spezifikation der ceterdis-paribus-Kelausel 4in
den Okonometnie 4) vorgebracht werden, eher den "Charakter
nachtrdglicher Rechtfertigungen“.,s) Das Hauptmotiv fir die
Stochastisierung 6konomischer Zusammenhdnge ist ndmlich auch
in einer ganz anderen, rein praktischen Erwdgung zu suchen:
"Die Einfihrung von Zufallsprozessen in das Okonometrische
Gedankenexperiment wird von der Anwendung statistischer Metho-
den ... erzwungen. Sollen mit Hilfe von Schdatzverfahren proba-
bilistische Aussagen iiber eine Klasse von Gedankenexperimenten

1)

Auch die naheliegende Begriindung dieser Annahmen mit dem methodologi -
schen Einfachheitspostulat vermag angesichts des - infolge der Stochasti-
sierung - ohnehin extrem hohen Komplexitédtsgrades okonometrischer Aus-
sagen kaum zu lberzeugen.

Erscheint nicht etwa die Annahme, daB das “zufdllige Element" im mensch-
l;chen Reaktlonsverhalten in aufeinanderfolgenden Perioden in die gleiche
Richtung wirkt, plausibler als die Annahme fehlender Autokorrelation?

Vgl. MENGES [1961], S.65, MENGES [19641, S.998-999 und MENGES [1967],
$.26-28

Vgl. HEIKE/KADE [19681, S.361 und SCHLICHT [1977], S.110
WAGNER [1979], S.123

2)

3

~—

4)
5)
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gewonnen werden, so muB der Typ des Gedankenexperiments
stochastischer Art sein."

4.2. Zur induktiv-statistischen SchluBweise

4.2.1. Das induktive Konzept der klassischen Okonometrie

Tatsdchlich hat sich die dkonometrische Modellbildung seit
jeher in erster Linie an den Mdéglichkeiten der statistischen
Inferenz orientiert; 2) Addquationsiiberlegungen und wissen-
schaftstheoretische Gesichtspunkte traten dagegen weitgehend in
den Hintergrund. Bis in die 70er Jahre hinein lag der Forschungs-
schwerpunkt der theoretischen Okonometrie eindeutig auf der
Entwicklung effizienter Schdtzverfahren fiir spezielle Modifika-
tionen des klassischen linearen Regressionsansatzes. Die
herausragende Bedeutung der Schdtzmethoden erklédrt sich aus der
Zielvorstellung der Okonometrie, eine Briicke zu schlagen vom
wirtschaftsstatistischen Datenmaterial zu den wirtschafts-
theoretischen "Idealmodellen". 3)

Im Kern argumentiert die traditionelle Okonometrie somit
eindeutig induktionslogisch: A€lgemeine Aussagen in Form von
geschdtzten Strukturgleichungen werden induktiv aus singuldren
Tatsachenfeststellungen (wirntschaftsstatistischen Daten)
abgeleitet. Dieser positivistische Grundgedanke der Okonometrie
wurde von den Anhdngern der kritisch-rationalistischen Methodo-
logie immer wieder herausgestellt und kritisiert. 4

1) WAGNER [1979], S.123

2) Beispielsweise schreibt HAAVELMO (([19441, Preface): "... if we want to
apply statistical inference to testing the hypotheses of economic theory,
it 4mplies such a formulation of economic theories that they represent
Atatistical hypotheses, i.e., statements - perhaps very broad ones -
regarding certain probability distributions".

Vgl. HENN [1964], S.51
Vgl. z.B. PFROMM [1971], S.34-35 und CZAYKA [1978], S.65-67

3)
4)
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Bevor dieser Kritikpunkt hier aufgegriffen wird, 1) soll die
Argumentation aber zundchst noch innerhatfb des induktionslogi-
schen Gedankengebdudes gefiihrt werden, denn selbst wenn man ’
die Méglichkeit, auf induktivem Weg zu allgemeinen, wahren,
empirischen (Wahrscheinlichkeits-)Aussagen zu gelangen, nicht
grundsdtzlich in Frage stellt, stehen einem im induktionslogi-
schen Sinne erfolgreichen Einsatz inferenzstatistischer Metho-
den (d.h. Schdtz- und Testverfahren) in der Okonometrie spezi-
fische Anwendungsprobleme entgegen. Dabei handelt es sich wie-
der um spezielle Teilaspekte der Gkonometrischen Adédquations-
problematik.

4.2.2. Anwendungsprobleme inferenzstatistischer Methoden in
der Okonometrie

4.2.2.1. Die Interpretation makrodkonomischer Daten als
Stichprobenergebnis

Eine fundamentale Voraussetzung fir die Anwendbarkeit inferenz-
statistischer Methoden ist - ganz allgemein - das Vorliegen
einer (einfachen) Zufallsstichprobe. 2) Wird diese grundlegende
Bedingung nicht beachtet (was im sozialwissenschaftlichen
Bereich offenbar nicht selten der Fall ist), so fihrt die Anwen-
dung inferenzstatistischer Verfahren zu SchluBfolgerungen, die
auch vom induktionslogischen Standpunkt her nicht gerecht-
fertigt erscheinen. Die Anwendung inferenzstatistischer Metho-
den - etwa der Maximum-Likelihood-Schdtzung - im klassischen
linearen Regressionsansatz basiert also auf der Voraussetzung,
daB die (nicht beobachtbaren) Realisationen der Storvariablen
up (t=1,...,n) als Ergebnis einer (einfachen) Zufallsstich-
probe vom Umfang n gedeutet werden konnen.

1) ygl. Abschnitt 4.2.3.
2) ygl. WILD [19697, S.82-84
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Die Begriindung dieser Stichprobeninterpretation der Realisa-
tion von u bereitet jedoch in der Okonometrie im allgemeinen
erhebliche Schwierigkeiten, weshalb die meisten Darstellungen
der Okonometrischen Methodenlehre auf eine Begriindung gdnzlich
verzichten. Grundsdtzlich sind hier zwei Argumentationslinien
denkbar: 1)

1. Es findet eine aktive (kontrollierbare) Zufallsauswahl
statt, d.h. der Okonometriker wdhlt die Perioden des Schatz-
bereichs S zufédllig aus der Grundgesamtheit der Perioden des
Geltungsbereichs G aus. Folglich sind die Datensdtze
(x{,yt) (teS) und damit - aufgrund der unterstellten
"wahren" Struktur - auch die Realisationen der Storvariable
Up = ¥y - x{b (teS) Ergebnisse einer Zufallsstichprobe.

2. Die Daten (x{,yt) und mithin auch die Realisationen von
uy (teS) entstehen aus einem "makrodkonomischen Zufallspro-
zess", dessen Ergebnisse vom Okonometriker passiv zur Kennt-
nis genommen werden.

Die erste Argumentation ist offenkundig falsch, da in der dko-
nometrischen Praxis fast immer affe im Geltungsbereich aktuell
verfigbaren Beobachtungswerte der relevanten makrodkonomischen
GroBen zur Schdtzung der "wahren" Struktur eines dkonometrischen
Modells herangezogen werden. Dies hdangt freilich damit zusammen,
daB ein experimentelles Vorgehen im makroGkonomischen Bereich

so gut wie ausgeschlossen ist und infolgedessen nicht beliebig
viele Datensdtze generiert werden kdonnen. Vielmehr liegt in der
Regel nur eine sehr begrenzte Anzahl verwertbarer Datensitze
vor. 2) Im allgemeinen stehen Jahres-, Halbjahres- oder Viertel-
jahreswerte, bestensfalls aber Monatswerte zur Verfigung. In
dieser Situation wdre es geradezu unverniunftig, wirde man nicht
zumindest die Information dieser wenigen Beobachtungswerte bei
der Schatzung voll ausschopfen. Eine aktive Stichprobenziehung
im Sinne einer zufdlligen Auswahl unter einer grdBeren Zahl

1) ygl. WILD [1969], S.83-84
2) ygl. STREISSLER [1962], S.369
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alternativ verwendbarer Datensdtze findet mithin aus gutem
Grund nicht statt.

Die klassische Okonometrie folgt denn auch eher der zwediten
Argumentationslinie, 1) nach der die tatsdchlich beobachteten
makrodokonomischen Zustdnde als Realisationen einer "Super-
Population" 2) der theoretisch méglichen makrodkonomischen
Zustdnde gedeutet werden. Drei verschiedene Interpretations-
versuche, die in diese Richtung zielen, werden von SEIFFERT
diskutiert. 3) Er gelangt dabei zu dem SchluB, daB keiner die-
ser Ansdtze eine verniinftige Vorstellung von einem "makrodko-
nomischen Zufallsexperiment", durch das die empirischen Daten
erzeugt werden, vermittelt.

Festzuhalten ist somit, daB es vermutlich nicht méglich ist,
die Interpretation der makrodkonomischen Daten und der Reali-
sationen der Storvariablen als (aktiv produziertes oder passiv
registriertes) Stichprobenergebnis in allgemeiner Form sach-
gerecht und stringent zu begrinden. Das klassische Annahmen-
system (A1) bis (A5), mit dem fiir die n-dimensionale Zufalls-
variable u im Regressionsansatz genau diejenige Wahrscheinlich-
keitsverteilung postuliert wird, die das Ergebnis einer einfa-
chen Zufallsstichprobe vom Umfang n aus einer normalverteilten
Grundgesamtheit besitzt, stellt also faktisch eine wiflkirfiche
Ad-hoc-Festsetzung dar. Formal kann das empirische "Pseudo-
Stichprobenergebnis" dann zwar in gleicher Weise inferenzsta-
tistischen Prozeduren unterworfen werden wie ein "echtes" Stich-
probenergebnis, doch ist der inhaltliche Wert so gewonnener
Aussagen aus induktionslogischer Sicht zweifellos sehr frag-
wirdig.

1) Vgl. HAAVELMO [ 1944], S.49-52
2) Vgl. zu diesem Begriff POKROPP [1984], S.185-186
3) ygl. SEIFFERT [19827], S.86-97

4) Generell ist allerdings zu dieser zweiten Argumentationslinie zu bemerken,
daB sie freilich wieder in die Sackgasse letztlich unentscheidbarer,
allgemeiner Addquationsaussagen fiihrt.
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4.2.2.2. Die Empirietreue des Modells

Der Erfolg des Einsatzes inferenzstatistischer Methoden ist in
der Okonometrie aber noch durch ein weiteres Anwendungsproblem
in Frage gestellt, das sich mit den Begriffen "Empirietreue des
Modells" 1) oder "Modelladdquation" 2 umschreiben 1dBt. Allgemein
betrachtet geht es dabei um folgendes: Vom induktionslogischen
Standpunkt ist die Schd&tzung der Verteilungsparameter eines Merk-
mals in der Grundgesamtheit aufgrund von Stichprobeninformationen
nur dann sinnvoll, wenn das verwendete Wahrscheinlichkeitsmodell
korrekt ist in dem Sinne, daB in der Grundgesamtheit tatsdchlich
eine Verteilung vorliegt, die aus der bei der Schdtzung zugrunde-
gelegten Klasse stammt. So muB z.B. bei der Schdatzung des Para-
meters A der Exponentialverteilung 3) aus Stichprobeninformationen
(etwa mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode) sinnvollerweise
vorausgesetzt werden, daB das betreffende Merkmal in der Grund-
gesamtheit tatsdchlich exponentialverteilt ist.

Ubertragen auf den klassischen linearen Regressionsansatz
bedeutet dies, daB die Verwendung der Maximum-Likelihood-Schdtz-
funktion (3.19) - vom induktionslogischen Standpunkt aus - nur
dann sinnvoll ist, wenn das betreffende 6konometrische Modell
absolut korrekt spezifiziert ist, d.h. wenn das Modell aufgrund
der Apriori-Annahmen die wahre Struktur tatsdchlich enthidlt.
"Diese Voraussetzung der 'Empirietreue' des Modells ist eine
notwendige Bedingung fir die Erhaltung der zentralen Eigenschaften
der verwendeten Schdtzfunktionen. Denn die 'Erwartungstreue’
oder 'minimale Varianz' konnen immer nur unter der Voraussetzung
der Entsprechung von Modell und Empirie abgeleitet werden. Auf
dem Postulat der Empirietreue beruht iiberhaupt erst das Recht,
probabilistische Aussagen iiber die quantitative Ausprdgung der
modellierten Funktionalbeziehungen zu treffen".

") vgl. WAGNER [1979], S.131-134
) Vg1. SCHAICH [1984], S.54-55
Vgl. LINDGREN [1976], S.181

4) yAGNER [1979], S.131
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Da aber nicht nur die "wahre" Struktur, sondern auch das 6kono-
metrische Modeff, das diese "wahre" Struktur enthdlt, selbst
unbekannt ist - anderenfalls wdre eine auf der Strukturschédtzung
aufbauende Spezifikationsanalyse vollig iberflissig -, stellt
die Verifikation der Empirietreue eines dkonometrischen Modells
eine unldsbare Aufgabe dar. Die Empirietreue eines Modells kann
ndamlich selbst nicht induktiv begriindet werden. Die induktions-
logische Argumentation vollzieht sich ja grundsdtzlich nur
innerhatb des im Rahmen der Modellspezifikation apriori abhge-
steckten Moglichkeitsfeldes.

4.2.3. Induktionslogik und statistische Intervallschdtzung

4,2.3.1. Vorbemerkung

Aufgrund der Tatsache, daB fundamentale Voraussetzungen fiir die
Anwendbarkeit induktiver statistischer Verfahren im Rahmen des
klassischen linearen Regressionsansatzes in der Okonometrie
typischerweise nicht erfiillt sind, kdnnen die durch Anwendung
dieser Verfahren gewonnenen Wahrscheinlichkeitsaussagen !

- auch vom induktionslogischen Standpunkt aus - keine Wahrheit
im Sinne empirischer Unwiderlegbarkeit beanspruchen. Doch wird
die induktionslogische Sichtweise, nach der die induktive
Absicherung der Wahrheit empirischer Hypothesen grundsdtzlich
méglich sein soll, heute allgemein als unhaltbar angesehen, 2)
weil alle Rechtfertigungsversuche dieser Position entweder zu
einem unendlichen RegreB auf induktive Schliisse hdherer Ordnung
fiihren oder aber mit aprioristischen Festsetzungen arbeiten. 3)

1) Dazu zdhlen die Konfidenzaussagen iber die "wahre" Struktur (3.32), (3.36)
bzw. (3.37) und die Intervallprognosen beziiglich der endogenen Variable
(3.42), (3.43) und (3.44).

2) ygl. HEIKE/KADE [1968], S.304
) Vgl. POPPER [1982], S.4-5
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Auf der anderen Seite scheint aber die statistische Schdtz-
fheorie einen solchen InduktionsschluB dennoch zu ermdglichen,
indem sie aus dem Ergebnis einer Stichprobenerhebung Wahrschein-
lichkeitsaussagen iber die Grundgesamtheit herzuleiten versucht.
Da dieser sog. ReprdsentationsschluB auch den im Rahmen des
klassischen linearen Regressionsansatzes abgeleiteten Konfidenz-
und Prognoséaussagen zugrundeliegt, ist zu fragen, wo hier der
logische Bruch im Ableitungszusammenhang genau liegt. Um diese
Stelle aufzuzeigen, muB die Logik der statistischen Intervall-
schdtzung wenigstens in Umrissen skizziert werden.

4.2.3.2. Die deduktive Logik statistischer Konfidenzaussagen

Ausgangspunkt fiir die statistische Intervallschdtzung ist die
unbekannte Verteilung eines bestimmten Merkmals X in einer
endlichen oder unendlichen Grundgesamtheit, welche durch eine
numerische KenngroBe (z.B. einen Mittelwert) e charakterisiert
werden kann. Um diese unbekannte GroBe © zu schdtzen, wird aus
der Grundgesamtheit eine (einfache) Zufallsstichprobe vom
Umfang n entnommen und im Bezug auf das betreffende Merkmal
ausgewertet. Das Ergebnis kann dann als Realisation einer
n-dimensionalen Zufallsvariable (X1....,Xn) angesehen werden,
deren Wahrscheinlichkeitsverteilung durch die Verteilung des
Merkmals in der Grundgesamtheit (und das Auswahlverfahren bei
der Stichprobenziehung) eindeutig festgelegt ist. Die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung hédngt insbesondere auch von der
unbekannten GroBe o ab.

Die in der n-dimensionalen Zufallsvariable (X1,...,Xn) enthaltene
Information wird nun im Hinblick auf die interessierende Kenn-
groBe e in zwei eindimensionalen Zufallsvariablen (Stichproben-
funktionen) T'(X1,...,Xn) und T+(X1;....Xn) verdichtet, wobei

1) vgl. zum folgenden z.B. MAASS/MURDTER/RIESS [1983], S.100-105

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 72 -

T™ und Tt so definiert werden, daB fir alle moglichen Realisa-
tionen von (X,,...,Xn) gilt:

) § Th(x WX )

(4.1) T-(X1,...,X n

n 12

Da die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung dieser beiden
Stichprobenfunktionen durch die Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Zufallsvariable (X,,....Xn) determiniert ist, 1) hangt auch
sie von der unbekannten GroBe e ab. Aufgrund dieses Umstandes
ist es méglich, ohne Kenntnis des numerischen Wertes von e
Wahrscheinlichkeitsaussagen der Form

(4.2) P(T Seund T20 ) = P(T SeSTH) = P(0ell’,T']) = w
fir die zweidimensionale Zufallsvariable (T~,T%) aufzustellen.

Eine derartige Konfidenzaussage, die allein durch deduktives
SchlieBen gewonnen wird, ist wie folgt zu verstehen:

(K) Wenn nach einem genau vorgeschriebenen Auswahlverfahren
Stichproben aus der Grundgesamtheit ausgewdhlt werden,
so enthdlt das Zufallsintenvall, das aus den Realisationen
der wohldefinierten Stichprobenfunktionen T~ und Tt
gebildet wird, mit der Wahrscheinlichkeit w die unbekannte
KenngrdBe e unabhdngig davon, welchen numerischen Wert sie
im konkreten Fall besitzt.

1) In der Praxis ist die Ableitung oft extrem schwierig, weshalb die
Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Stichprobenfunktionen in der Regel
{fiir hinreichend groBes n) mit Hilfe des Zentralen Grenzwertsatzes
approximativ bestimmt werden.
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4.2.3.3. Die "induktive" Umdeutung von Konfidenzaussagen

Offensichtlich involviert die Ableitung der Konfidenzaussage (K)
soweit keinen InduktionsschluB, denn sie enthdlt (in dieser Form)
keine Behauptung iber die Verteilung des betrachteten Merkmals

in der Grundgesamtheit. Sie hat vielmehr den Charakter eines
allgemeinen mathematischen Satzes iber den Zusammenhang der
zweidimensionalen Zufallsvariable (T™,TY) und der festen Zahl e.
Die Konfidenzaussage (K) ist also eine nein tautofogische
Aussage ohne jeden empinischen Gehalt.

Da die Okonometrie als Erfahrungswissenschaft ihre Aufgabe aber
darin sieht, empinisch gehaltvolle Hypothesen aufzustellen (und
zu prifen), sind Konfidenzaussagen, sofern sie lediglich als
Tautologien verstanden werden, fiir sie ohne jeden praktischen
Nutzen. Dies dndert sich erst dann, wenn eine solche Konfidenz-
aussage - ausgehend von einem gegebenem Stichprobenbefund - zu
einer Aussage, die iber die Verteilung in der Grundgesamtheit
informient, uminterpretiert wird. Tatsdchlich ist eine derartige,
"induktive" Umdeutung tautologischer Konfidenzaussagen zu
empirisch gehaltvollen Aussagen gédngige Praxis, nicht nur bei
Okonometrischen Anwendungen.

Konkret sieht diese "induktive" Umdeutung der Konfidenzaussage (K)
so aus, daB, nachdem ein bestimmtes Stichprobenergebnis einge-
treten ist, behauptet wird:

(Ki) Die unbekannte GroBe 6 liegt mit der Wahrscheinlichkeit w
in dem durch die beiden Realisationen von T~ und T
begrenzten Intervall.

1) Schon die Bezeichnung "Intervallschdtzung" suggeriert, daB ein Konfidenz-
intervall auch als Aussage Uber eine unbekannte KenngroBe der Verteilung
in der Grundgesamtheit interpretiert werden kann.
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Da sich die Aussage (Ki) iiber die Grundgesamtheit allein auf das
Stichprobenergebnis stitzt, entsteht vielleicht auf den ersten
Blick der Eindruck, hier sei tatsdchlich ein InduktionsschluB
gelungen. Bei ndherer Betrachtung zeigt sich aber, daB der
"induktiv" umgedeuteten Konfidenzaussage (Ki) ein vo6llig
diffuser Wahrscheinlichkeitsbegriff zugrundeliegt, der jeder
sachlogischen Begriindung entbehrt.

Ist ndamlich schon ein konkretes Stichprobenergebnis eingetreten,
und stehen damit die Realisationen der Zufallsvariablen T~ und T*
bereits fest, so ist die Wahrscheinlichkeit dafir, daB das aus
ihnen resultierende - nunmehr §este - Konfidenzintervall den
unbekannten Wert o enthdlt, entweder 0 oder 1. 1) Jede andere
Wahrscheinlichkeitsaussage ist ex post (d.h. nach vollzogenem
Zufallsexperiment) schlichtweg falsch. Wenn aber dennoch an der
Wahrscheinlichkeitsaussage (Ki) festgehalten wird, so kann dies
nur so verstanden werden, 2 daB die - urspriinglich als konstant
angesehene - KenngrdBe e nunmehr faktisch als Zufallsvariable
interpretiert wird. 3)

An dieser Stelle wird der logische Bruch in der Argumentation
deutlich, auf dem der "InduktionsschluB" der statistischen
Intervallschdtzung beruht. Im Bezug auf die Okonometrie er-
scheint diese logische Inkonsistenz aber insofern relativ
harmlos, als die Vorstellung, daB es sich bei den Regressions-
koeffizienten eines dkonometrischen Modells um "Naturkonstanten"

1) Vgl. MAASS/MURDTER/RIESS [1983], S.106

‘Yon der Méglichkeit, die Wahrscheinlichkeit in der Aussage (Kj)
metasprachlich als Hypothesen-Wahrscheinlichkeit - etwa im anne des
CARNAP'schen Bestdatigungsgrades - zu interpretieren, wird hier abgesehpn.
Bei einer derartigen Interpretation widre die Aussage (K;) ndmlich eine
rein Logische Relation zwischen der (empirisch gehaltvollen) Hypothese
iiber e und dem empirischen Stichprobenbefund; sie bediirfte daher keiner
empirischen Uberpriifung (und wére einer solchen auch gar nicht zugédnglich);
vgl. CARNAP/STEGMULLER [1959], S.25-27.

3) vgl. LINDGREN (19763, $.274
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handelt, angesichts der mangelnden Empirietreue ohnehin ziemlich
fragwirdig ist. Aus diesem Grunde wird der Koeffizientenvektor b
bei der mathematischen Prdzisierung des Begriffs "stochastische
Okonometrische Hypothese" in Abschnitt 4.3.2. auch explizit als
Zufallsvariable behandelt.

4.3. Zur Falsifizierbarkeit stochastischer 6konometrischer
Hypothesen

4.3.1. Entdeckungszusammenhang und Begriindungszusammenhang

Die Tatsache, daB sich die Wahrheit dkonometrischer Hypothesen,
d.h. geschédtzter Strukturgleichungen, nicht induktiv begriinden
148t, bedeutet nun aber nicht, daB die Anwendung induktiv-
statistischer Verfahren nutzlos ist, denn immerhin leistet die
induktive Methodik gute Dienste bei der Gewinnung von Hypo-
thesen. 1) WILD schreibt sogar: "In einem bestimmten Sinne

kann man ndmlich sagen, daB jede zukunftsbezogene Behauptung
(Prognose, Erwartung) induktiven Charakter besitzt, da sie die
bisherige Erfahrung notwendig transzendiert." 2)

In der Tat 1&Bt sich nicht leugnen, daB die Aufstellung einer
empirischen Hypothese in Form eines Ursache-Wirkungs-Zusammen-
hangs fast immer von einer Reihe von Beobachtungen &hnlicher
Konstellationen des mutmaBlichen Ursachenkomplexes und der
WirkungsgrdoBe in der Realitdt zuriickgeht. Aufgrund der funda-
mentalen Prdmisse, daB eine - wie immer geartete - Invarianz
(GesetzmédBigkeit) fiur das Zustandekommen der Wirkung verant-
wortlich ist, wird der beobachtete, hypothetische Zusammenhang

1) Vgl. EICHHORN [1979], S.77
) WILD (19691, S.68

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 76 -

in andere Raum-Zeit-Gebiete extrapcliert. Insofern beinhaltet
die Aufstellung einer empirischen Hypothese immer ein "induk-
tives" SchlieBen im weiteren Sinne.

Die Frage nach der Wahnheit empirischer Hypothesen steht jedoch
auf einem ganz anderen Blatt; sie ist strikt von der Genesis
der Hypothese zu trennen. Diese Trennung ldBt sich mit den auf
REICHENBACH ')
("context of discovery") und "Begrindungszusammenhang" ("context
of justification") einer Theorie kennzeichnen. In diesem Sinne
schreiben HEIKE und KRUPP:

zuriickgehenden Begriffen "Entdeckungszusammenhang"

"Kriterien, die im Entstehungszusammenhang einer Theorie
argumentieren, sind von solchen zu unterscheiden, die am
Begriindungszusammenhang anknipfen." 2)

Und im Bezug auf die klassische Okonometrie heiBt es dort
zutreffend:

"Beim heutigen Stande der wissenschaftstheoretischen
Diskussion ist kaum zu bezweifeln, daB die inferenz-
theoretische Begriindung 6konometrischer Ansdtze in den
Entstehungszusammenhang von Theorien zu verweisen ist.
Auch noch so ausgekliigelte inferenztheoretische Argumente
kénnen die Giltigkeit dkonometrischer Systeme nicht
begriinden. Auch noch so raffinierte methodische Schdtz-
verfahren stellen keine 'Verifizierung' Okonometrischer
Systeme dar." 3

") Vgl. REICHENBACH [1938], S.6-7
) HEIKE/KRUPP [1972], §.25-26
3) HEIKE/KRUPP (19721, $.26
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Die Ant der Vorgehensweise bedl der Aufsitellung einer Gkhono-
metnischen Hypothese ist also §in die Beunteilung des Begrin-
dungs zusammenhangs diesen Hypothese absolut innelevant. Das
Ergebnis einer spdteren empirischen Uberprifung wird weder im
positiven noch im negativen Sinne durch die Verwendung induk-
tiver statistischer SchluBweisen prdajudiziert. "Es bleibt daher
nur der Weg, die Hypothese unabhdngig von dem Befund, der zu
ihrer Aufstellung AnlaB gab, zu prifen, und zwar so oft und so

. " . 1
streng wie moglich." )
okonometrisches N
Modell
(Apriori-Annahmen)
l } Entdeckungs-
zusammenhang
Schatzung geschitzte
Schatzbereich S - dkonometrische
Struktur
"induktive"| Umdeutung 3\
Geltungsbereich G
Prognose stochastische Begriindungs-
< dkonometrische b 2usammenhang
Hypothese
/
Erfahrungswelt Gedankenwelt
(Objektbereich)
Abbitdung 4.1.: Entdeckungszusammenhang und Begrindungs zusammenhang

stolhastischer Gkonometrischer Hypothesen

1) GROHMANN (19761, $.339
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4.3.2. Der Begriff "stochastische dkonometrische Hypothese"

Die Unterscheidung des Entdeckungs- und Begrindungszusammenhangs
einer wissenschaftlichen Hypothese gestattet es, lber die in
den vorangehenden Abschnitten diskutierten Probleme bei der
Aufstellung einer stochastischen 6konometrischen Hypothese
groBzigig hinwegzusehen, weil die Frage der Celtung der Hypo-
these nach deren Aufstellung ohnehin offen ist und nur nach
eingehender empirischer Uberprifung (vorlédufig) beantwortet
werden kann. Die in methodologischer Hinsicht zentrale Frage
lautet daher einzig und allein: Genigt die stochastische
Gkonometrische Hypothese, die aus dem Regressionsansatz resul-
tiert, dem POPPER'schen Abgrenzungskritenium fir empirisch-
wissenschaftliche Aussagen oder nicht? Und wenn ja: Wie kann
eine solche Hypothese falsifiziert werden?

Bevor diese Fragen untersucht werden, muB der - in der 6kono-
metrischen Literatur vermiedene - Begriff "stochastische Gkono-
metrische Hypothese" eindeutig definiert werden. Grob gesagt
soll darunter die Menge afler aus einer geschdtzten Regressions-
gleichung ableitbaren Wahnscheinlichkeitsaussagen idben beobacht-
bare Sachvenhatlte im ndumfich und zeitlich fixienten Gelitungs-
bereich G verstanden werden. Diese verbale Definition bedarf
allerdings einer weiteren Konkretisierung; insbesondere ist in
eindeutiger Weise festzulegen, mit welcher mathematischen
Aussageform eine stochastische dkonometrische Hypothese
identifiziert werden soll. An einer derart prdzisen Begriffs-
bestimmung fihrt kein Weg vorbei, wenn die Frage der Falsifi-
zierbarkeit stochastischer dkonometrischer Hypothesen nicht

auf einem sehr oberfldchlichen Niveau abgehandelt werden soll.

Wie aus der verbalen Definition bereits hervorgeht, setzt die
Aufstellung einer stochastischen Okonometrischen Hypothese
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voraus, daB die "wahre" Struktur des betreffenden &kono-
metrischen Modells auf der Grundlage der in einem Schdtz-
bereich S (cG) vorliegenden Datensdatze (x{,yt) (teS)

(durch Anwendung der Formeln (3.19) und (3.24)) geschédtzt

wurde. Der induktive SchluB, der zur Formulierung einer
stochastischen okonometrischen Hypothese fiihrt, besteht dann

- wie in Abschnitt 4.2.3.3. dargestellt - darin, daB die aus

dem klassischen linearen Regressionsansatz deduzierten Aussagen
iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariable b
umgedeutet werden zu Wahrscheinlichkeitsaussagen iiber den
(eigentlich festen) "wahren" Wert b. So wird aus der Aussage
(3.33) iber die Randverteilungen der Schdtzwerte Bi (i=1,...,k)
die Konfidenzaussage (3.36) bzw. (3.37) abgeleitet, die nun
"induktiv" umgedeutet wird zu einer Wahrscheinlichkeitsaussage
iber die Parameter bi (i=1,...,k) . Da das Konfidenzniveau w
beliebig festgesetzt werden kann, entspricht die "induktive"
Interpretation von (3.37) letztlich der Verteilungsaussage:

.2)

(4.3) by ~ N(l;i,x“a (i=1,....,K)

Diese Aussage kann als "induktiv-duale" Aussage zu (3.33)
bezeichnet werden, weil sie - formal betrachtet - aus (3.33)
dadurch entsteht, daB die Rolle der Zufallsvariablen mit der
Rolle der Verteilungsparameter vertauscht wird.

Durch entsprechende Umdeutung der Aussagen (A1) bis (AS),
(3.23) und (3.27) in die zu ihnen "induktiv-dualen" Aussagen
188t sich eine stochastische Gkonometnische Hypothese durch
das folgende mathematische Aussagensystem beschreiben:

1 Die Bezugnahme auf asymptotische Uberlegungen erscheint angesichts der
in Abschnitt 4.3.1. dargelegten Argumente absolut unproblematisch.
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(4.4) Vi = x{b* + u{ fir te G ,
wobei unabhdngig von den exogenen Vektoren xt(teG)
gilt:
(4.5) b*~ N(b.S)
(SH) -
(4.6) U{'\:N(O,G ) fur teG
(4.7) Efugu, ] = 0 fir t,t'e¢G und t4t’
(4.8). E[(b*-f))ut] - -Sxt fir teS
0 fir teG\S

Im System (SH) drickt die Gleichung (4.4) die Abhdngigkeit des
endogenen Variablenwerts yy von den exogenen Variablenwerten

Xqgoeens Xyt aus. Konkretisiert wird diese Beziehung durch die
Verteilungsaussagen (4.5) bis (4.8) beziiglich b* und ug (te@),

wobei die konkreten (Punkt-)Schdtzwerte b,S und 82 als Vertei-
lungsparameter fungieren. Mithin stellt das Aussagensystem (SH)
nichts anderes dar als eine explizite Formulierung dessen, was
mit einer geschdtzten Struktungleichung implizit behauptet wird.

Die beiden Ursachen fir die Variabilitdt von Yi bei gegebenem x
- der Fehler bej der Parameterschdtzung und der unmittelbare
StorvariableneinfluB - werden im System (SH) getrennt dargestellt.
Verzichtet man auf diese (ohnehin nicht identifizierbare)
Zerlegung und faBt den stochastischen EinfluB in einen Zufalls-
variable

t

(4.9) upt i= g s x{(b*-f)) (teG)

zusammen, so geht (SH) lber in das &quivalente System:
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(4.10)  y, = x{f) +oupw fir teG

wobei unabhdngig von den .exogenen Vektoren xt(teG)

gilt:
(SH") N(O,;Z-xigxt) fir teS
(4.11) u{* ~
‘2 N
N(O,0 +x£Sxt) fir teG\S
-x'§xt. fir t,t'eS und tft’
(4.12) Eluf*u¥r] = 0 fir teS,t'eG\S und tit’

+x'§xt. fir t,t' eG\S und tit’

Eingeschrdnkt auf den Schdtzbereich S, entspricht das System
(SH') der Darstellung des Spezifikationsergebnisses durch
Gleichung (3.45) in Verbindung mit (3.56); die gemeinsame
Verteilung der u{*zunterscheidet sich voqzderjenigen der Gt
nur dadurch, daB ¢ durch die Schdtzung o ersetzt wurde.
Aus der Formulierung (SH') erkennt man auch sofort, daB die
aus den stochastischen Gkonometrischen Hypothese ableitbaren
Prognosen endogener Variablenwente voll kompatibel sind mit

Prognoseintenvallen (3.43). 1)

1) Diese Tatsache liefert auch die Rechtfertigung dafiir, daB die stochasti-
sche okonometrische Hypothese gerade in dieser Form mathematisch spezifi-
ziert wird. Was eine geschatzte Regressionsgleichung iiber die Realitdt
behauptet, driickt sich namlich am eindeutigsten in den aus ihr abge-
leiteten Prognoseintervallen aus.
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Die Darstellung (SH) hat demgegeniiber den Vorteil, daB sie
deutlicher als (SH') erkennen 1dBt, wie die Annahmen des
klassischen linearen Regressionsansatzes in die Hypothesen-
formulierung eingehen. Aufgrund der Vielzahl von Teilhypo-
thesen ist eine stochastische dkonometrische Hypothese ein
ausgesprochen kompliziertes Gebilde, das sich zusammensetzt
aus

(H1) - der eigentlichen Gkonomischen Hypothese, die sich in
der inhaltlichen Bedeutung der endogenen Variable y
und der exogenen Variablen Xgoeoos Xy manifestiert, und

- den modef&formabhdngigen Hypothesen. Dazu zdhlen

(H2) - die Lineanititshypozhese (linearer Zusammenhang
zwischen y und x1,...,xk),

(H3) - die Invardianzhypothese (zeitinvarianter
Parametervektor b*) und

- die stochastischen Hypothesen iiber die
Storvariablen uy¥ (teG)

(H4) - Normalventeilung,
(H5) - Homoskedastizitiz,
(H6) - serielle Unkorrelientheit sowie

(H7) - Unabhdngigkeit von den exogenen
Variablenwenten.

Die Teilhypothesen (H1) bis (H3), die aus der Spezifikation
der systematischen Komponente des dkonometrischen Modells
resultieren, werden gelegentlich als die eigentlichen Gkono-
metnischen Hypothesen, die Teilhypothesen (H4) bis (H7) hin-
gegen als statistische Hypothesen bezeichnet.

1) ygl. SCHAICH [1982], S.271-272
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4.3.3. Grundlegende Falsifikationsprobleme bei stochastischen
Okonometrischen Hypothesen

4.3.3.1. Vorbemerkung

Grundsdtzlich ist eine stochastische okonometrische Hypothese
als empinisch-wissenschaftliche Aussage anzuerkennen, denn
nach der erweiterten Fassung des POPPER'schen Abgrenzungs-
kriteriums kdnnen Wahrscheinlichkeitsaussagen zwar nicht

im logischen Sinne, aber doch in einem praktischen Sinne
falsifiziert werden. 1) Allerdings ist der empirische Gehalt
einer probabilistischen Aussage aufgrund der weitaus kompli-
zierteren Falsifikationsmodalitdten im Vergleich zu ent-
sprechenden deterministischen Aussagen fundamental ein-
geschrdankt.

Anhand der in Abschnitt 2.3.2. aufgestellten VorsichtsmaBregeln
fir den Gebrauch von Wahrscheinlichkeitsaussagen soll nun im
einzelnen gepriift werden, inwieweit die stochastische Formu-
lierung dkonometrischer Hypothesen methodologisch gerecht-
fertigt erscheint bzw. inwieweit sie umgekehrt lediglich dazu
dient, diese Hypothesen gegen Falsifikationsversuche zu
immunisieren. Hinsichtlich der zwediten VorsichtsmaBregel wurde
bereits in Abschnitt 4.1.4. festgestellt, daB sich die Not-
wendigkeit der stochastischen Spezifikation dkonometrischer
Modelle weniger aus den Gegebenheiten im 6konomischen Objekt-
bereich als aus den Erfordernissen der inferenzstatistischen
Argumentation ergibt.

4.3.3.2. Prognosen ohne quantitative Wahrscheinlichkeitsangabe

Die enste VorsichtsmaBregel fir die Verwendung von proba-
bilistischen Hypothesen fordert die Quantifizierung des

1) ygl. Abschnitt 2.3.1.
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Wanrscheinlichkeitsbegriffs. Bei stochastischen dkonometrischen
Hypothesen der Form (SH) ist diese Forderung mit der eindeuti-
gen Festlegung der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung
von b* und U{(teG) zweifellos erfillt.

In der Praxis werden aus Regressionsansdtzen abgeleitete
0konometrische Prognosen jedoch iberwiegend in Form von
Punktprognosen prdasentiert - ohne Angabe einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung, aber dennoch mit unverkennbarer
probabilistischer Tendenz (Interpretation als "Erwartungs-
wert"). In diesem Fall ist die erste VorsichtsmaBregel
eindeutig verletzt, denn: "Probabilistische Formulierungen
wie 'wahrscheinlichste Entwicklung' ... haben ... eine
dhnliche Immunisierungsfunktion wie die vielzitierten
ceteris-paribus-Bedingungen: Sie machen Prognosen nicht-
falsifizierbar und sichern sie gegen den Einwand rein
spekulativer Wissenschaft ab."

4.3.3.3. Die geringe Nachprifbarkeitsfrequenz

Eine in der Okonometrie unerfiillbare Forderung stellt die
drnitte VorsichtsmaBregel dar, denn aufgrund der Tatsache,

daB die GeWinnung von Beobachtungswerten aus reproduzierbaren,
experimentellen Anordnungen im makrodkonomischen Bereich so
gut wie ausgeschlossen ist, stehen zur unabhdngigen Uber-
prifung okonometrischer Hypothesen nur die in sehr begrenzter
Zahl fiir das betreffende Raum-Zeit-Gebiet anfallenden, noch
nicht zur Schdtzung benutzten wirtschaftsstatistischen Daten
zur Verfigung. Im Gegensatz zu den meisten naturwissenschaft-
lichen Disziplinen ist die Situation in der Okonometrie mithin
wegen der geringen "Nachprifbarkeitsfrequenz" 2) durch das
Fehlen einen zun praktischen Falsifikation mit Hilfe stati-

) cLauss (19813, S.157
2) ygl. CLAUSS [1981], S.193-196

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 85 -

stischer Signifikanztests ausreichenden empirischen Daten-
basis gekennzeichnet. 1) Die stochastische Formulierung einer
6konometnischen Hypothese bewirkt somit die weitgehende
Ausschaltung jeglichen Falsifikationsrisikos.

Das Problem der beschrdnkten empirischen Basis wird in der
okonometrischen Forschungspraxis gewdhnlich dadurch gelést,
daB diejenigen Beobachtungswerte, die bereits zum Schatz-
ergebnis der Strukturgleichung gefihrt haben, nochmals zum
Testen derselben verwendet werden, 2) was letztlich bedeutet,
daB die wissenschaftslogisch unverzichtbare Bedingung der
Unabhdngigkeit von Hypothesenaufstellung und Hypothesenprifung
faktisch ignoriert wird. "Denn empirische Daten, die zunédchst
zur Konstruktion testbarer dkonomischer Theorien verwendet
werden, konnen aus logischen Griinden nicht zugleich als
Prifinstanzen fir diese Theorien fungieren." 3

4.3.3.4. Die Dimension der elementaren Basissdtze

Die vieate VorsichtsmaBregel zielt auf die Einfachheit der
elementanen Basissdtze ab, deren Konjugation potentiell die
praktische Falsifikation der Wahrscheinlichkeitshypothese
bewirkt. Im Falle einer stochastischen dkonometrischen
Hypothese kann ein elementarer Basissatz mit einem
Beobachtungstupel (xlt""’xkt’yt) identifiziert werden; der
Komplexitdtsgrad eines elementaren Basissatzes richtet sich
somit nach der Anzahl k der erkldrenden Variablen des Modells.
Je geringer diese Zahl k ist, desto einfacher sind die
elementaren Basissdtze, und desto ginstiger sind infolge-
dessen die Falsifikationsbedingungen der stochastischen

1) ygl. GROHMANN [19767, S.340

" Zu den statistischen Problemen, die sich aus dieser Mehrfachauswertung
desselben Beobachtungsmaterials in der Okonometrie ergeben, vgl.
TODTER [1980] und SCHAICH [1982]

3) czavka [1978], 5.71
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1)

okonometirischen Hypothese.

4.3.3.5. Der Verbundcharakter der Hypothesen

Aus der Forderung nach methodologischer Einfachheit leitet

sich auch die {§dinfte VorsichtsmaBregel ab. Sie verlangt, daB
deterministische Teilhypothesen als Bestandteile eines
Hypothesensystems, welches auch stochastische Teilhypothesen
enthdlt, isoliert nachprifbar sind, um auf diese Weise zu
verhindern, daB die Falschheit einer deterministischen
Hypothese durch probabilistische Zusatzhypothesen verschleiert
wird. Genau diese Gefahr besteht aber offenbar bei einer
stochastischen dkonometrischen Hypothese, die sich aus einer
Vielzahl von deterministischen und stochastischen Teilhypothesen
zusammensetzt, 2) denn jede Teilhypothese des Systems (SH),
also auch die zentrale, Ghonomische Hypothese, kann nur im Venr-
bund. mit den ibrigen, insbesondene den stochastischen Teil-
hypothesen empinisch gepriigt werden.

Dies zeigt sich bei der Anwendung dkonometrischer Testver-
fahren.darin, daB zum Testen einer bestimmten Teilhypothese
(z.B. der Teilhypothese (H6) mit Hilfe des DURBIN-WATSON-
Tests) praktisch alle iUbrigen Teilhypothesen (in diesem Fall
(H1) bis (H5) sowie (H7) als Testvoraussetzungen fungieren. 4

1) In okonometrischen Tests kommt dieser Zusammenhang gewshnlich in der Zahl
der Freiheitsgrade der maBgeblichen Testverteilung zum Ausdruck: Beim
t-Test z.B. wiachst mit abnehmendem k die Zahl der Freiheitsgrade (n-k),
so daB die "Schwdnze" der t-Verteilung schmaler werden. Bei fest gewdhl-
tem Signifikanzniveau fiihrt dies zu einer Ausweitung des Ablehnungs-
bereichs; vgl. WETZEL/JUHNK/NAEVE [1967], S.108-109

Vgl. Abschnitt 4.3.2.

Deswegen berechtigt ein negatives Ergebnis bei der empirischen Uberpriifung
einer stochastischen okonometrischen Hypothese auch nicht zu der SchluB-
folgerung, die (allgemeinere) okonomische Hypothese (H1), welche einen

- wie auch immer gearteten - Kausalzusammenhang zwischen der endogenen
Variable y und den exogenen Variablen x see ey Xy behauptet, sei damit
falsifiziert; vgl. hierzu auch HOPPMANN'[1956], S.210

4) ygl. SCHAICH [1982], §.272

2)
3)
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Nur unter der Bedingung, daB diese Voraussetzungen ausnahmslos
érfﬁllt sind, kann die hypothetische Verteilung der Test-
variable und damit der Ablehnungs- bzw. Annahmebereich fiir die
empirische TestgroBe bestimmt werden. Folglich 1dBt das Test-
ergebnis auch nur dann eine Aussage iiber die zum Testgegenstand
erklirte Teilhypothese des Systems (SH) zu.

In dieser Situation wird vorgeschlagen, vor der Durchfiihrung
eines Tests beziiglich einer bestimmten Teilhypothese von (SH)
erst die Richtigkeit der einzelnen Testvoraussetzungen durch
sepanate Tesats (mit jeweils verschiedenen Datensdtzen!) abzu-
sichern. Aber abgesehen davon, daB stochastische Hypothesen
durch Tests streng genommen nie bestdtigt werden kdnnen, wiirde
ein solches Vorhaben mit Sicherheit an der begrenzten Verfiig-
barkeit empirischer Daten scheitern. 1) In der Praxis behilft
man sich {iblicherweise damit, ein und dasselbe Beobachtungs-
material bei mehreren Tests zu verwenden, was zur Folge hat,
daB das Signifikanzniveau der gesamten Testprozedur nur noch
sehr grob abschdtzbar ist. 2

Grundsdtzlich besteht bei der Hintereinanderausfiihrung
verschiedener Tests im gleichen Modell die Gefahr von Zinkel-
schlissen, sofern nicht eine "rekursive" Testanordnung ein-
gehalten wird, bei der jeder Test nur solche Hypothesen als
Voraussetzungen verwendet, die in den vorangehenden Tests
bereits gepriift wurden (und dabei nicht abgelehnt werden
konnten). Ein derartiger logischer RegreB ist aber praktisch
unmdglich, weil kein erster Test existiert, mit dem eine
Teilhypothese des Systems (SH) geprift werden kann, ohne daB
irgendeine andere Teilhypothese als Testvoraussetzung bendtigt
wird.

1) vgl. Abschnitt 4.3.3.3.
) Vgl. SCHAICH (19821, S.274
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Auch die Einbeziehung von Robustheitsiberlegungen fiihrt aus

dem Dilemma der Interdependenz Gkonometrischer Testverfahren
nicht heraus. Zwar gibt es eine Reihe "robuster" Testverfahren,
deren Aussagefdhigkeit bei Verletzung der Normalverteilungs-
annahme nicht in starkem MaBe beeintrédchtigt wird (z.B. der
t-Test und der DURBIN-WATSON-Test). 1) Doch ist die "Normalitdts-
voraussetzung in fast allen Fdllen in der Okonometrie keines-
wegs die gravierendste Voraussetzung ... Jedes Testverfahren

ist dort vielmehr mit den erforderlichen &konometrischen Voraus-
setzungen belastet, deren Abbau nicht méglich ist ... Robust-
heit gegen Verletzungen Okonometrischer Voraussetzungen kann

es im Grunde nicht geben." 2)

Da eine isolierte statistische Prifung einzelner Bestand-

teile einer stochastischen 6konometrischen Hypothese unter
gesicherten Testvoraussetzungen unméglich ist, fungiert

jedes Okonometrische Testverfahren als sog. "0anbu4-Te4t",3)
d.h. es wird grundsdtzlich immer nur die stochastische dkonome-
trische Hypothese afs Ganzes getestet. Die Behauptung, in einem
0konometrischen System lieBe sich mit dem DURBIN-WATSON-Test
die Teilhypothese (H6), mit dem CUSUM-Test die Teilhypothese
(H3) usw. prifen, ist daher absolut unzutreffend. ALLe nicht
gesichenten Testvoraussetzungen sind ndmeich grundsdtzlich
selbst Testgegenstinde.

Aus der AbLehnung einer mehrgliedrigen okonometrischen Null-
hypothese kann somit nur gefolgert werden, daB mindestens eine
Teilhypothese des Systems (SH) (mit hoher Wahrscheinlichkeit)
falsch ist; mehr 1dBt sich jedoch nicht aussagen. 4) Umgekehrt
muB auch die Nicht-Abfehnung einer mehrgliedrigen 6konometrischen

1) Vgl. SCHNEEWEISS (19781, S.68 und S.187
SCHAICH [19821, S.272
) Vgl. SCHAICH/HAMERLE (19847, S.265

) Vgl. SCHAICH [1982], S.272, SCHAICH/HAMERLE [1984], S.265 sowie
BRINKMANN [1970], S.211
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Nullhypothese sehr vorsichtig beurteilt werden, weil die
Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler 2. Art (Nicht-Ablehnung
einer falschen Hypothese) auBerordentlich groB sein kann.

Es sind namlich sehr viele Konstellationen denkbar, bei denen
der empirische Wert der TestgroBe nicht erkennen 1dBt, daB in
Wahrheit mehrere Bestandteile der stochastischen 6konometrischen
Hypothese auch nicht anndhernd erfiillt sind. 1)

4.3.4. Moglichkeiten der praktischen Falsifikation

4.3.4.1. Die Unabhdngigkeitsforderung

Ungeachtet der zuletzt diskutierten, grundlegenden
Falsifikationsprobleme, stellt sich die Frage, ob die in
groBer Zahl bereitstehenden dkonometrischen Testverfahren
aufgrund ihrer logischen Struktur iiberhaupt geeignet sind,
eine stochastische dkonometrische Hypothese im Sinne der
kritisch-rationalistischen Methodologie empirisch zu iiber-
priifen. Insbesondere ist zu fragen, ob diese Verfahren eine
von der Hypothesenaufstellung unabhdngige Uberprifung
erlauben. Dazu miBte das Testverfahren so konzipiert sein,
daB der Annahmebereich der Testvariable aus der zu priifenden
stochastischen 6konometrischen Hypothese deduziert wird, und
diese "Intervallprognose" mit einem empirischen Befund
konfrontiert wird, der nicht bereits bei der Hypothesenauf-
stellung, also bei der Schdtzung, bericksichtigt wurde.

Bei den in der Praxis zur Analyse des Schitzergebnisses
verwendeten dkonometrischen Testverfahren lassen sich drei
Typen hinsichtlich ihres logischen Aufbaus unterscheiden:
- Koeffiziententests,

- Residuentests und

- der Prognosetest.

1) ygl. SCHAICH [1982], S.272
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Diese drei Testtypen werden im folgenden auf ihre Eignung
zur Uberprifung stochastischer 6konometrischer Hypothesen
untersucht. AuBerdem wird eine weitere Testprozedur vor-
geschlagen, welche eine vergleichsweise strenge Priifung
einer stochastischen okonometrischen Hypothese erméglicht.

4.3.4.2, Koeffiziententests

Die klassischen Koeffiziententests sind der F-Test und

- gewissermaBen als Spezialfall - der %£-Test. 1) Der
Annahmebereich der Testvariable wird bei diesen Verfahren
aber nicht aus der zu priifenden stochastischen dkonometri-
schen Hypothese, sondern aus einer Alternativhypothese
(beim F-Test: b2 = b3 = i.. = bk = 0) abgeleitet. Das Ziel
besteht dann darin, diese Alternativhypothese abzulehnen.
Ublicherweise wird die Ablehnung als Bestdtigung der aus der
Strukturschdtzung resultierenden stochastischen okonometri-
schen Hypothese interpretiert, wdhrend die Nicht-Ablehnung
der Alternativhypothese als Widerlegung der stochastischen
6konometrischen Hypothese angesehen wird.

Beide SchluBfolgerungen sind jedo¢h logisch unzuldssig, da
die zu prifende stochastische okonometrische Hypothese nicht
die Negation der Alternativhypothese darstellt. Vielmehr ist
sie eine von unendlich vielen moglichen Hypothesen, die mit
der Alternativhypothese nicht ibereinstimmen. Aus diesem
Grunde sind die Koeffiziententests nicht geeignet, die
spezielle, aus dem Schdtzergebnis gewonnene, stochastische
Okonometrische Hypothese zu Uberprﬁfen.zv "Die Koeffizienten-

1) ygl. Abschnitt 3.4.2.

2) Von einer Uberpriifung dieser stochastischen dkonometrischen Hypothese
durch einen Koeffiziententest kénnte hochstens dann die Rede sein, wenn
die Nullhypothese lauten wiirde: b = b , und diese Nullhypothese sodann
mit neuen Daten (x{,yy) (teG\S) getestet wiirde. (Allerdings wiirde ein
derartiges Vorgehen wiederum einen “induktiven" SchluB bei der erneuten
Schidtzung involvieren.)
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Nullhypothesentests sagen lediglich etwas lber die logische
Vereinbarkeit der Nullhypothesen mit den der Schdtzung zugrunde-
liegenden Daten und Annahmen aus. Diese Tests ermdglichen also
nicht die Widerlegung einer O0konometrischen Struktur." )

4.3.4.3. Residuentests

Die weitaus groBte Gruppe Okonometrischer Testverfahren sind
die Residuentests, zu denen u.a. der DURBIN-WATSON-Test und der
Cusum-Test zédhlen. 2) Diese Tests sind dadurch charakterisiert,
daB die Testvariable eine Funktion der Residuen ﬁt im Schéatz-
bereich S ist. Im Gegensatz zu den Koeffiziententests konnen
die Annahmebereiche der Testvariable hier tatsdchlich als aus
der zu pnrifenden stochastischen dkonometrischen Hypothese
deduzierte "Intervallprognosen" aufgefaBt werden.

Dennoch wdre es verfehlt, die Nicht-Ablehnung der Nullhypothese
bei einem Residuentest als vorldufige Bewdhrung der stochasti-
schen dkonometrischen Hypothese aufzufassen, da jeder Residuen-
test grundsdtzlich nur einmaf auf ein bestimmtes Schdtzergebnis
anwendbar ist. Zudem verstoft die Verwendung des bereits zur
Schdtzung benutzten empirischen Materials dem Grundsatz der
Unabhdngigkeit von Hypothesenaufstellung und Hypothesenprifung.

Die Durchfiihrung eines Residuentests im AnschluB an eine Struk-
turschdtzung stellt somit - dhnlich wie die Berechnung des
BestimmtheitsmaBes - im Grunde nur eine nachtrdgliche Ad-hoc-PLau-
s4ibilititsbetrachtung zum Schatzergebnis dar. Immerhin wird man
aber die Ablehnung der Nullhypothese bei einem Residuentest als
Widenlegung der stochastischen tkonometrischen Hypcthese werten
missen.

1) HEIKE /KADE [1968), S.359
2) ygl. Abschnitt 3.4.3.
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4.3.4.4. Der einfache Prognosetest

Der Prognosetest besteht im einfachsten Fall darin, zu priifen,
ob ein bestimmter Beobachtungswert der endogenen Variable Y
in einer "echten" Prognoseperiode teG\S innerhalb des - aus
der zu prifenden stochastischen dkonometrischen Hypothese
abgeleiteten - bedingten Ex-ante-Prognoseintervalls (3.43)
liegt. 1) "Wenn der Beobachtungswert nicht in das Prognose-
intervall fdllt, dann kann das betreffende System als vorldu-
fig widerlegt angesehen werden". 2) Umgekehrt darf man es
aber auch als eine vorldufige Bewdhrung der stochastischen
Okonometrischen Hypothese ansehen, wenn der Beobachtungswert
in dem Prognoseintervall enthalten ist, da bei der Priifung

- anders als bei Koeffizienten- und Residuentests - ein
Datensatz verwendet wurde, der nicht schon zuvor in die Schdt-
zung eingegangen war.

Mithin gestattet der Prognosetest grundsdtzlich eine von der
Hypothesenaufstellung unabhdngige, zumindest theoretisch
befliebig ot mit neuen Daten wiedenholbare empirische Ober-
priifung der zun Diskussion stehenden stochastischen dkonome-
trischen Hypothese. Bei mehrfacher Durchfihrung des Prognose-
tests stellt sich nun aber die Frage, wie das Ergebnis einer
Testserie insgesamt zu beurteilen ist.

Eine Méglichkeit besteht sicher darin, eine stochastische
Okonometrische Hypothese schon dann als widerlegt anzusehen,
wenn auch nur in einem einzigen Falf der Beobachtungswert

nicht in dem dazugehdrigen bedingten Prognoseintervall enthalten
ist. Ein derart strenges Kriterium wiirde dem stochastischen
Charakter der Intervallprognose zweifellos nicht gerecht, da
die Wahrscheinlichkeit fir einen Fehler t1.Art (1-w) unbe-
riicksichtigt bliebe.

1) ygl. HEIKE/KADE [1968], $.357
) HEIKE/KADE [19681, S.359

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 93 -

Sachlich angemessener erscheint daher das abgeschwdchte,
frequentistische Kriterium, nach dem eine stochastische
6konometrische Hypothese erst dann (vorldaufig) falsifiziert
ist, wenn die Quote der Fdlle, in denen die Beobachtungs-
werte der endogenen Variable aus den jeweils dazugehdrigen
bedingten Prognoseintervallen herausfallen, groBer als 1-w
ist. 1)
ist freilich das Vorliegen einer hinreichend groBen Zahl von
Priffdllen.

Voraussetzung fir die Anwendbarkeit dieses Kriteriums

4.3.4.5. Der KOLMOGOROW-SMIRNOW-Prognosetest

Obwohl der oben dargestellte einfache Prognosetest grund-
sdtzlich zur Uberpriifung einer stochastischen &konometri-
schen Hypothese verwendet werden kann, erscheint dieses
Verfahren in zweifacher Hinsicht unzuldnglich. Zum einen
bleibt die Koarelationsstruktur der Prognosewerte (vgl.(4.12)j
beim einfachen Prognosetest unbexicksichtigt, zum anderen

ist das Prifverfahren nicht sehr streng: Der einfache Prognose-
test beschrdankt sich ndmlich im wesentlichen darauf, die
Streuung der Prognosewerte einseitig zu testen, wdhrend sich
die Normalverteilungshypothese eigentlich nicht auf dem Prif-
stand befindet.

Diesen beiden Problemen trdgt die im folgenden vorgeschlagene
Testprozedur Rechnung, welche letztlich auf die Anwendung des
nichtparametrischen KOLMOGOROW-SMIRNOW-Anpassungstests auf
geeignet linear transformierte Prognosewerte hinauslauft.

1) Diese Quote kann bei einem Signifikanzniveau von 1-w bereits im
Schdtzbereich bis zu [2(1%2)]'2 betragen, also beispielsweise bis

zu 15 % bei einem Signifikanzniveau von 1 %. Das bedeutet, daB die
Beobachtungswerte, die zur Aufstellung einer stochastischen dkonome-
trischen Hypothese gefiihrt haben, diese unter Umstdnden gleichzeitig
falsifizieren kénnen!
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Ausgangspunkt dieses Testverfahrens ist - im Gegensatz zum
einfachen Prognosetest - die aus dem System (SH) bzw. (SH')
abgeleitete gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung mehrerer
Prognosewerte der endogenen Variable.

Die zur Uberprifung verwendeten Daten Yt und X¢ (teG\S) mogen
(analog zur Darstellung in Abschnitt 3.1.) zu einem m-dimensio-
nalen Vektor y* und einer (mxk)-Matrix X* 1) zusammengefafBt
werden. Der empirisch festgestellte Vektor y* ist dann - so

die Behauptung der stochastischen &konometrischen Hypothese -
eine Realisation einer m-dimensionalen Zufallsvariable mit

dem Verteilungsgesetz:

(4.13) N(X*D,X*SX*") .

Da die Matrix § positiv definit ist, kann die Varianz-Kovarianz-
Matrix der Prognosewerte in der Form

(4.14) X*S X*'= X* T T' X*' = (X* T) (X* T)!

mit einer reguldren (kxk)-Dreiecksmatrix T zerlegt werden. 2)

Betrachtet man nun den durch die Vorschrift

(4.15) g  c= TV xx) " xeyx - T
definierten Vektor der transformierten Prognosewerte, so lautet
die aus der stochastischen okonometrischen Hypothese diesbe-
ziglich abgeleitete Aussage: Die Kcmponenten 9; sind m unab-
hédngige, standardnormalverteilte Zufallsvariablen.

j) Im folgenden wird vorausgesetzt, daB m>k wund rg(X*)=k gilt.
2) ygl. DHRYMES [1978], S.66-67
3) Wie man leicht nachrechnet, geht die Normalverteilung (4.13) unter

der regulédren Lineartransformation (4.15) in die Normalverteilung
N{o,I) (ber.
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Diese Verteilungsaussage kann nun geprift werden, indem die
empirische Verteilungsfunktion der i{—uerte (Fm) mit der
theoretischen Verteilungsfunktion der Standardnormalvertei-
lung (@) verglichen wird, wobei die KOLMOGOROW-SMIRNOW-
TestgroBe

(4.16) Dp i= su& [Fp(z) - o(z)]
Ze

1)

benutzt wird.

4.4. Zusammenfassung

Die in diesem Kapitel angestellten methodologischen Uberlegungen
zur Verwendung des stochastischen Regressionsansatzes in der
Okonometrie sollen abschlieBend thesenartig zusammengefafBt
werden:

1. Die Verwendung des klassischen linearen Regressionsmodells
als Standardmodellform in der Okonometrie ldBt sich mit
.Addquationsiberlegungen nicht stichhaltig begriinden. Das
wahre Motiv fiir die Verwendung des stochastischen Regres-
sionsansatzes liegt vielmehr in der vermeintlichen Hoff-
nung, mit Hilfe der induktiv-statistischen SchluBweise
allgemeine empirische (Wahrscheinlichkeits-)Aussagen iber
den O6konomischen Objektbereich verifizieren zu kdnnen.

2. Die induktive Verifikation von Theorien ist aber aus
logischen Grinden prinzipiell unméglich. Der statistische
InduktionsschluB besteht in einer logisch unzuldssigen

" Vgl. LINDGREN [1976], S.487-491
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Uminterpretation von Wahrscheirlichkeitsaussagen im
Zusammenhang mit der statistischen Intervallschdtzung.

Im ibrigen sind grundlegende Anwendungsvoraussetzungen
inferenzstatistischer Verfahren in der Okonometrie ohnehin
typischerweise nicht erfillt.

Die fir die Verwendung des klassischen linearen Regressions-
ansatzes als Okonometrische Modellform ausschlaggebende Argu-
mentation im Entdeckungszusammenhang ist fir den Begriindungs-
zusammenhang einer stochastischen dkonometrischen Hypothese
vollig irrelevant. Hier interessiert allein die Frage,

ob die - wie auch immer gewonnene - Hypothese aufgrund

ihrer logischen Form aussichtsreiche Falsifikationsmoda-
litdaten bietet oder nicht.

Durch die probabilistische Formulierung wird die Méglich-
keit einer fLogischen Falsifikation dkonometrischer Hypo-
thesen von vorneherein grundsdtzlich ausgeschlossen.

Wegen der im allgemeinen sehr geringen Beobachtungsfrequenz
makrodkonomischer GroBen ist aber auch eine praktische Falsi-
fikation stochastischer 6konometrischer Hypothesen mit Hilfe
statistischer Tests in den meisten Fdllen nicht mbéglich.

. Aufgrund ihrer logischen Struktur sind die meisten der

iblicherweise verwendeten dkonometrischen Testverfahren
nicht geeignet, stochastische 6konometrische Hypothesen

im Sinne der kritisch-rationalistischen Methodologie
empirisch zu uberprifen. Eine von der Hypothesenaufstel-
lung unabhdngige, beliebig oft wiederholbare empirische
Uberprifung einer stochastischen 6konometrischen Hypothese
liegt grundsdtzlich nur dann vor, wenn die TestgroBe aus
"echten" Ex-ante-Prognosewerten gebildet wird, und ihre
Verteilung aus der tatsdchlich zu prifenden Hypothese abge-
leitet wird.
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Fihrt die Anwendung eines derartigen Testverfahrens zur
(vorldufigen) Falsifikation der stochastischen okonome-
trischen Hypothese, so ist keine Aussage dariiber moglich,
welche Teilhypothese des komplexen 0konometrischen Hypothe-
sensystems fiir das Scheitern verantwortlich ist. Es kann
nur ausgesagt werden, daB die betreffende Hypothese als
Ganzes gescheitert ist.

Angesichts dieser Feststellungen erscheint die Verwendung
des stochastischen Regressionsansatzes in der Okonometrie
als Ausdruck einer Forschungsstrategie, die - entgegen der
Zielrichtung der kritisch-rationalistischen Wissenschafts-
theorie - eindeutig den Aspekt der Hypothesengewinnung in
den Vordergrund stellt und den Aspekt der Widerlegung bzw.
Bewdhrung der einmal aufgestellten Hypothesen weitgehend
ignoriert.
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Nicht-stochastische, konjekturale Intervall-0Okonometrie

Win wissen nichzt,
dondenn win raten.

(POPPER [1982], S.223)

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 100 -

5. Der konjekturale, intervallarithmetische Ansatz

5.1. Ein konjekturales Konzept

Gegenstand der folgenden Uberlegungen ist die Konzeption einer
zur Beschreibung makrodkonomischer Relationen geeigneten empi-
rischen Modellform, bei der nicht - wie im Regressionsansatz -
der Aspekt der Hypothesenaugsteflung, sondern der aus kritisch-
rationalistischer Sicht weitaus wichtigere Aspekt der Hypo-
thesenprifung im Mittelpunkt steht. Es soll eine Modellform
fiir okonometrische Hypothesen entwickelt werden, welche in
konkreten Anwendungssituationen die Méglichkeit bietet, nach
einem einfachen Kriterium zu entscheiden, ob die aufgestellte
okonometrische Hypothese mit einem bestimmten empirischen
Tatbestand vertrdglich ist oder nicht. Die Entscheidbarkeit
dieser Frage ist letztlich die Grundbedingung dafir, daB im
Bereich einer empirischen Wissenschaft iberhaupt Fortschritte
(im Sinne eines Fortschreitens des Selektionsprozesses unter
konkurrierenden Theorien) erzielt werden kénnen.

Unter dieser Zielsetzung erscheint die Verwendung einer
stochastischen Modellform in der Okonometrie angesichts des

bei makrodkonomischen Hypothesen geringen Vorrats an empiri-
schen Prifsituationen ausgesprochen wenig hilfreich. Anderer-
seits setzt die Verwendung einer deterministischen Modellform
voraus, daB die Erkldrung des betreffenden Phdnomens vollstdn-
dig ist - ein Anspruch, den die Okonometrie beim gegenwdrtigen
Erkenntnisstand jedenfalls nicht erheben kann. ! Es gilt daher,
eine okonometrische Modellform zu entwickeln, die einerseits
dem Ceteris-paribus-Charakter dkonomischer Aussagen durch einen
gewissen Spiefraum in den Funktionalbeziehungen Rechnung trdgt,
andererseits aber auch kfare Grenzen fiir diesen Spielraum
definiert, deren Uberschreitung nicht toleriert wird.

') Vgl. Abschnitt 4.1.4.
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Beide Forderungen erfillt der im folgenden dargestellte Inter-
vallansatz. Er ist dadurch gekennzeichnet, daB die Koeffizien-
tenwerte der O6konometrischen Gleichung nicht feste, reelle
Zahlen sind, sondern - bedingt durch die (quantitativ begrenzte)
Wirkung nicht explizit genannter, unbekannter EinfluBRfaktoren -
innerhalb eindeutig festgelegter Intervalle schwanken kdnnen.
Dies bedeutet, daB jeder Wertekonstellation der exogenen
Variablen eindeutig'ein bestimmtes Intervall zugeordnet wird,
in dem der dazugehdrige Wert der endogenen Variable enthalten
sein muB. Wird eine unvollstdndige, Skonometrische Hypothese

in dieser Weise formuliert, so besitzt sie - rein logisch ge-
sehen - eine reelle Chance, sich in beliebig vielen empirischen
Situationen zu bewdhren. Gleichzeitig besteht aber auch die
Moglichkeit der Falsifikation durch eine einzige, ihr wider-
sprechende Tatsachenfeststellung.

Der Gedanke, in Abhdngigkeit von den exogenen Variablenwerten
ein Intervall fir den endogenen Variablenwert zu bestimmen,
liegt auch der aus dem Regressionsansatz gewonnenen Intervall-
prognose zugrunde, die den einzigen Ansatzpunkt zur empirischen
Uberpriifung einer stochastischen dkonometrischen Hypothese
bietet. 1) Wihrend die Prognoseintervalle dort aber aus der
induktiv gewonnenen, gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Koeffizientenschdtzungen und der Stérvariable resultieren,
wird bei dem hier betrachteten, nicht-stochastischen Intervall-
ansatz auf eine induktionslogische Rechtfertigung von vornherein
verzichtet, da sie ja ohnehin im Bezug auf die Frage der Geltung
der Hypothese keinen EinfluB hitte.

Der Intervallansatz ist vielmehr konfektunalen Natur. Dies
bedeutet, daB eine dkonometrische Hypothese, die in dieser
Form aufgestellt wird, lediglich als MutmaBung, als tentative
Behauptung iber den in der Realitdt wirkenden Bestimmungs-
mechanismus einer 6konomischen Variable verstanden wird.

" vgl. Abschnitt 4.3.4.
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Im Gegensatz zum traditionellen, stochastischen Regressions-
ansatz, bei dem apriori unterstellt wird, daB das gewdhlte
6konometrische Modell eine "wahre" Struktur enthdlt, d.h. den
"wahren" Bestimmungsmechanismus der endogenen Variable anti-
zipert, wird beim konjekturalen Intervallansatz die Wahrheit
der okonometrischen Hypothese in keiner Form behauptet.

Der kritisch-rationalistischen Wissenschaftsauffassung folgend
wird nicht nach endgiltiger Wahrheit der empirischen Aussage
gesucht, sondern “"nur" nach vorldugiger Bewdhrung.

Die hier geduBerten, grundlegenden Gedanken zu einer alterna-
tiven okonometrischen Modellform sind durchaus nicht ganz neu.
In dem bereits mehrfach zitierten Beitrag zu verschiedenen
methodologischen Fragen der Statistik und Gkonometrie skizziert
GROHMANN ebenfalls ein derartiges konjekturales Konzept, das er
jedoch weniger wissenschaftstheoretisch als mit Addquationsiiber-
legungen (ndmlich mit normgeleitetem Handeln der Wirtschafts-
subjekte) begriindet. 1) GROHMANN schreibt:

"Das entscheidende Charakteristikum des zu konzipierenden
Allsatzes, der als konjekturaler bezeichnet werden soll,
ist wieder die Form der Dann-Komponente. Wenn der Wert
der abhdngigen Variablen in dem beschriebenen Sinne ver-
haltensabhédngig ist, so kann fir ihn weder ein fester
Parameter noch eine Verteilung postuliert werden. Selbst
die Idee eines 'wahren' Wertes, von dem die beobachtbaren
Realisationen nur eben zufdllig abweichen, und der des-
wegen aus ihnen 'geschdtzt' und durch sie 'getestet' wer-
den konnte, ist nicht mehr haltbar. Sachlich angemessen
ist allein ein bestimmter Bereich, in dem die abhdngige
Variable unter normalen Umstdnden, also 'normalerweise'
zu erwarten ist. Er mdge der Normalbereich heiBen ..

1) ygl. GROHMANN [1976], S.347-348

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 103 -

Alle Anwendungsfdlle, bei denen die abhdngige Variable
in den Normalbereich fdllt, kdnnen als Bewdhrungsfille
hingenommen werden, sofern nicht sie selbst den AnlaB
zur Formulierung der Hypothese (und damit auch zum Ab-
stecken des Normalbereichs) gegeben haben." 1)

Das konjekturale Konzept wird von GROHMANN jedoch in keiner
Weise mathematisch prazisiert. Der hier verfolgte Intervall-
ansatz stellt einen Versuch dar, ein derartiges Konzept im
Bereich der Okonometrie zu operationalisieren. Dazu miissen
zundchst die intervallmathematischen Grundlagen bereitgestellt
werden, auf denen der Intervallansatz basiert.

5.2. Intervallmathematische Grundlagen

5.2.1. Reelle Intervalle und Intervalloperationen

Die Intervallmathematik ist eine Forschungsrichtung innerhalb
der Angewandten Mathematik, die sich etwa seit Mitte der 60er
Jahre etabliert hat und vor allem in den 70er Jahren eine
rasche Entwicklung erfahren hat. 2) Sie entstand aus dem
"Wunsch, die bei der Durchfihrung von numerischen Algorithmen
auf digitalen Rechenanlagen entstehenden Rundungsfehler durch
systematische Auf- und Abrundung zu erfassen und damit
automatisch strenge Fehlerabschd&tzungen zu berechnen". 3)

In anderen Anwendungsbereichen - etwa in der Statistik 4)

1) GROHMANN [19763, S.348-349

2) Vgl. die ausfihrliche Bibliographie von GARLOFF [1982]; umfassende
Darstellungen der Intervallmathematik bieten MOORE [1969], ALEFELD/
'HERZBERGER [1974] und NICKEL [1978]. :

ALEFELD/HERZBERGER [1974], Einleitung

Immerhin wird die Intervallarithmetik erwdhnt bei MENGES [1982a],
S.467-468.

3)
4)
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oder der mathematischen Wirtschaftsforschung R hat die
Intervallmathematik bisher jedoch nur wenig Beachtung gefunden.

Die Intervallmathematik beschaftigt sich mit speziellen Teil-
mengen der Menge der reellen Zahlen R, die sich durch ein ge-

ordnetes Paar reeller Zahlen (a~,a*) mit a~ § a* charak-
terisieren lassen:
(5.1) lal = [a,a*1 :={ae R | a Sasa*y .

Diese Teilmengen heiBen (abgeschlossene) neefle Intervalle;
die Menge aller (abgeschlossenen) reellen Intervalle wird mit
I(R) bezeichnet. Sie enthdlt als spezielle Teilmengen die
Menge der Punktintervalle

(5.2.) { [ale I(R) | a~=a"y ,

die als die Menge der reellen Zahlen R identifiziert werden

kann. 2)

Auf die Elemente von I(R) lassen sich die Mengenrefationen
"=" (Identitdt) und "c" (Inklusion) anwenden, wobei gilt:

(5.3) [al] = [b] < a =b und a*t = bt

(5.4) fal c [b] <= a~ 2b~ wund a* Sbp*t .

1) Eine Ausnahme bildet die Monographie von MAIER [1985], die sich mit
der Anwendung der Intervallmathematik auf die Input-Output-Rechnung
beschdftigt.

Zur Verdeutlichung werden Punktintervalle im folgenden als reelle
Zahlen, also ohne eckige Klammern, geschrieben.
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AuBerdem wird auf I(R) die Kleiner-Relation “<" (bzw."5")
definiert:

(5.5) {a] < [b] D <=> a < b .
(=)

Auch die Mengenoperationen "a" (Durchschnitt) und “"u" (Vereini-
gung) kénnen mit den Elementen von I(R) ausgefiihrt werden.
Allerdings sind diese Operationen nicht abgeschlossen in der
Menge I(R). 2)

SchlieBlich sind auf der Menge I(R) die arithmetischen Opera-
tionen "+" (Addition), "-" (Subtraktion), "." (Multiplikation)
und "/" (Division) erkldrt. Es bezeichne "x" eine der vier
genannten Operationen in R. Dann ist die entsprechende inter-
vallarithmetische Operation definiert durch: 3)

(5.6) (a] » [b] := {xe R|x =axb mit aelal , belbl} .
Aus dieser Definition folgt unmittelbar eine grundlegende Eigen-
schaft der Intervallarithmetik, die als Ink&usionsisotonie

(Inklusionsmonotonie) bezeichnet wird: 4

(5.7) [al ¢ [b) und [c]c [d] == [alx[clc(b]x[d].

1) vgl. MOORE [19691, .17
2) 7.8. ist weder [0,13a(2,3] noch [0,1]u(2,3] ein Intervall.

3) Vgl. MOORE [1969], S.18. Die intervallarithmetischen Operationen sind
eine echte Verallgemeinerung der reellen arithmetischen Operationen:
Fir zwei Punktintervalle a,b € I(R) ergibt sich ndmlich das Punkt-
intervall axb ¢ I(R).

4) yg1. MOORE [19697, S.21
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Im einzelnen ergeben sich aus der Definition (5.6) die Rechen-
vorschriften:

(5.8) [al + [b] [a~+ b-, at+b+]

(5.9) T[al - [b] [a~- b*, at-b")

(5.10) [al - [b] = [min{a~b~,a~bt,atb-,atb*},max{a-b-,a"b*,a*b-,a*b*}]

(5.11) [al / [b] = [a-,a*+]-C1/b*,1/b=1 (0 ¢ (b]) .

Die so definierten intervallarithmetischen Operationen haben
folgende Eigenschaften ([al,[bl,lclel(R):, ke R beliebig): 1

- Kommutativitdz:

(5.12) fal + [b) = [b] + [a] , [al - [b] = [(b] - [a]
- Assoziativitdzt:
(5.13) ( [al + [b]) ) + [c] =T[a) + ([b) + [c])
(5.14) (Ca) - (b)) < [c)l =1(al - (Cb) - Ccl)
- Subdistributivitizt:
(5.15) [aJ([bl+ [c] ) c [alLb]l + [a] [c]
(5.16) k ([bl + [c]l) = k [b}l+ k [c]

Das neutrale Element der Intervalladdition bzw. Intervallmulti-
plikation ist 0e I(R) bzw. 1eI(R) . Beziglich beider
Intervalloperationen existiert zu ([aJe I(R) jedoch im allge-
meinen kein 4invenses Element in I(R) .

" Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.3-5
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5.2.2. Intervallvektoren und Intervallmatrizen

Eine (nxm)-Matrix, deren Komponenten reelle Intervalle
[a;j,a;j] sind, heiBt reelle (nxm)-Inteavallmatrix:

nA

(5.17) [A] := {Ae R™"|a]. Sa,

ij ij aj

o .
ij fur i=1,...,n und j=1,...,m} .
Im Spezialfall m=1 erhdlt man einen n-dimensionalen reellen
Intenvallvekton:

(5.18) [al := {aeR"|a; fa; £a] firi=t,...,n} ,

der als n-dimensionales Rechteck in R" interpretiert werden
kann. Die Menge aller n-dimensionalen, reellen Intervallvektoren
wird mit 1I"(R), die Menge aller reellen (nxm)-Intervallmatrizen
entsprechend mit I"*™(R) bezeichnet.

Auf der Menge hxm (R) sind folgende Relationen und Operationen
komponentenweise definiert: )

- Identitdt: [A) = [B] ,
- Inklusion: [A]l ¢ (B] ’
- Keeinen-Relation: [A] < [B] ,
(=)
- Addition (Subtraktion): [A](+)[B] und
- skalare Multiplikation: [kl - [A] ( [kKlel(R) ) ,

wobei die im vorangehenden Abschnitt angegebenen Rechenregeln
unmittelbar iibertragbar sind.

AuBerdem ist fir zwei Intervallmatrlzen (Al = ([a; ]) 1"™™(R)
und [B] = ([b, k])c ™! (R) die Multiptikation erklart durch
die 1ntervallar1thmetlsche Vorschrift:

R Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.147-148
2) Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.148
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(5.19) [A] [B] := (
J

ne3

[aij][bjk] )

Das so definierte Produkt zweier Intervallmatrizen ist wiederum
eine Intervallmatrix [C1e I™!(R). ') Allerdings gilt fur

die Multiplikation von Intervallmatrizen kein alfgemeines
Kommutativgesetz und auch kein allgemeines Assoziativgesetz (!);
fir beliebige Matrizen [A1,[Ble I™™(R) , ([€1,(D]e I™!(R)
und [Ele I1*K(R) sowie ke R™" Me R™! ung pPerI*K
kann lediglich die Ink&usionsisotondie

(5.20) [A] c [B] und [C] ¢ [D] == [A] [C]c[B] [D]

und die Subdistributivitizt

( [A] + [B] ) [C] c [A] [C] + [B] [C]
(5.21)
[A] ( (C] + [D] ) c [A] [C] + [A] [D]
( (A} +[B]l) M =[A] M + [B] M
(5.22)
K ([Cl1+ (D)) = K [C]l+ K I[D]
sowie die Rechenregel
(5.23) [AJ(MP) ¢ ([AIM)P bzw. (KM) [Elic K ( M[E])

nachgewiesen werden. 2)

1) Demgegeniiber ware_das gemdB der allgemeinen Vorschrift (5.6) definierte
"Mengenprodukt” C := {Ce R™! | C=ABmtAc(AlundBe [B]}

im allgemeinen keine Intervallmatrix. Es 148t sich jedoch zeigen, daB die
nach (5.19) berechnete Intervallmatrix die kleinst-mogliche Intervall-
einschlieBung der Matrizenmenge C ist; vgl. NICKEL [1978], Teil 2, S.3-5.

2) Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.151-152
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Ferner 1dRt sich auf einfache Weise zeigen, daB fir jede
beliebjge Intervallmatrix [Ale I™™(R) bzw. (CleI™1(R)
und zwei reelle Matrizen M,Ne Rm"l bzw. K,Le R™™ nit der
Eigenschaft

(5.24) m..n.. = 0 bzw. k.., 1.. = 0 fir alle i und j
ebenfalls die Identitat

(5.25) [A] (M+N) =[AJ M+ [AJN bzw. (K+L) [C)J=KTIC]+ L [C]
gilt.

Das neutrale Efement beziiglich der Multiplikation von Intervall-
matrizen ist offensichtlich die reelle Einheitsmatrix I. Da es
schon zu einer reellen Matrix im allgemeinen kein 4invexrses

Element gibt, existiert ein solches erst recht nicht zu jeder
Intervallmatrix.

5.2.3. Konvergenz und Stetigkeit

Unter einer Intervallfunktion versteht man ganz allgemein eine
Abbildung [f], die auf einer Teilmenge D von I"( R) erklidrt ist,
und deren Funktionswerte Elemente der Menge I( R) sind:

(5.26) (f1: 0Dc¢cI"(R) — I(R)

Im Spezialfall D=N spricht man hingegen von einer Intervall-
§ofge und schreibt:

(5.27) (IF1 ] i=1,2,.0. )
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Um die Begriffe "Konvergenz einer Intervallfolge" und "Stetig-
keit einer Intervallfunktion" definieren zu kdnnen, muB die
Menge I(R) bzw. I"(R) mit einer Metrik versehen werden. Dazu
wird der Abstand q zweier Intervalle [a],[b] € I(R) erkldrt:

(5.28) q(fal,(bl) := max { [a~-b"| , Ja*t-b*|}

Da die Intervallfunktion q die Metrik-Eigenschaften

(5.29) q(fal,[bl) 2 0
(5.30) q(fal,[bl) = 0 <=> [al = [b]
(5.31) q(lal,lbl) £ q(ral,fc]) + q((bl,lc])

besitzt, ist (I(R),q) ein volestindiger metrischer Raum. 1
Das gleiche gilt fir (I"(R),q) , wenn der Abstand gemiB

(5.32) q(lal,Cb]) := max a(fa;1,0b;1)
i

fir Intervallvektoren [al,[b] e I"(R) verallgemeinert wird. 2)

Fur beliebige Intervalle [al,[bl,[c]l e I(R) und k ¢ R
gelten weiterhin die Rechenregeln:

" Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.14-15

2) Vgl. MOORE [1969], S.30. Im Spezialfall zweier Punktintervalle bzw.
Punktintervallvektoren entspricht die Metrik q der absoluten Differenz
in R bzw. der Maximumsmetrik in R". Daher deckt sich die im folgenden
gegebene Stetigkeitsdefinition voll mit dem iblichen Stetigkeitsbegriff
im Reellen.

3) Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.18-20
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(5.33) gq(lal+[bl,Cal+lc]) = a(lbl,lcI])

(5.34) q(Lalfbl,falfc]) = ( max |a]) q([bl,(c])
aelal)
(5.35) q(k(bl,klcl) = |k| q([bl,[c])

Konvergenz und Stetigkeit kdnnen nunmehr wie folgt definiert
werden:

- Eine Intervallfolge { [f;] | i=1,2,... } heiBt konvergent
in (I(R),q), falls es ein Intervall (f_1 e I(R) gibt,
so daB fir jede reelle Zahl € >0 ein ne N existiert mit:

2

(5.36) q(lf2,0f]) < e fir alle i 2 n

- Eine Intervallfunktion (f] : D c I"(R) —> I(R) heiBt
stetig (im Sinne der Metrik q) an der Stelle [xJeD , falls
zu jedem € >0 ein 6>0 existiert, so daB fir alle ([yleD
die lmplikation

(5.37) q(lx1,y)) < s = q([f1(0x1),[f1([y])) < e

gilt . Ist [f] fir alle [x]leD stetig, so wird [f] als
stetige Intervallfunktion bezeichnet.

Insbesondere sind die intervallarithmetischen Operationen
Mg, o Men M " ynd "/", aufgefaBt als Intervallfunktionen
(flJ: D c IZ(R) —> I(R) , in ihrem jeweiligen Definitions-
bereich stetig. 1) Dies gilt demzufolge auch fur alle
Intervallfunktionen [(f], bei denen die Zuordnungsvorschrift

1) ygl. MOORE [1969], S.31-32
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aus einer endlich haufigen Anwendung der intervallarithmetischen
Operationen auf Intervallvariable und Intervallkonstanten
besteht, also fir alle rationalen Intervallfunktionen. 2

5.2.4. Inklusionsisotone Intervallerweiterungen

Es sei nun [f] eine nur fir reelle Werte x e [dlc R defi-
nierte, stetige Intervallfunktion. Dann heiBt eine auf der Menge
D := {[x] e Ip(R)l[x] c[d]} erklérte Intervallfunktion [F]
inklusionsisotone Intervallerweiterung zu (f1, falls (F]
folgende Bedingungen erfillt:

(5.38) [FI(x) = [f)(x) fur alle xe.[d]

(5.39) [x)cly)l = [FI([x])c [FI(Ly]) fir alle [x1,(yleD .

Die wichtigsten inklusionsisotonen Intervallerweiterungen sind

- die Wentebereichs-Intervallerweiterung (vereinigte Erwei-
terung) [f] einer fir reelle Werte xe[dlc R" definierten,

stetigen Intervallfunktion [f] = [f™,f%]

U [f)(x) = [ min f (x) , max f¥(x) ]
xe[x] xelx] xe[x]

(5.40) [F1([x])

und

- die natinfiche Intenvallerweiterung [F] einer fir reelle Werte
x ¢ [d] c R" erkldrten, rationalen Intervallfunktion [f],

1) ygl. MOORE [19697, S.32
) Vgl. NICKEL [1978], Teil 1, S.14
3) ygl. MOORE [1969], $.30
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welche dadurch entsteht, daB die reellen Argumente xi(i=1"..,n)
im Funktionsterm durch Intervalle [xi](i=1,...,n) ersetzt

werden. 1)

Uber diese beiden Intervallerweiterungen 1dBt sich folgendes

aussagen: 2)

- Die Wertebereichs-Intervallerweiterung [F] zu einer im Inter-
vall [d] stetigen Intervallfunktion [f] ist eine stetige
Intervallfunktion im erweiterten Definitionsbereich D.

- Die zu einer im Intervall [d] definierten, rationalen Inter-
vallfunktion [f] gehdrende natirliche Intervallerweiterung [F]
ist ebenfalls eine stetige Intervallfunktion im erweiterten
Definitionsbereich D.

- Zwischen der Wertebereichs-Intervallerweiterung [F] und
einer natirlichen Intervallerweiterung [F] einer rationalen
Intervallfunktion [f] besteht generell die Beziehung:

(5.41)  [F1(rx]) ¢ C(FI([x]) fir alle [xle D .

- Die Wertebereichs-Intervallerweiterung [E] und die natiir-
liche Intervallerweiterung [F] einer rationalen Intervall-
funktion [(f] sind aber <dentisch, wenn im Funktionsterm
von [f] jede Variable x. (i=1,...,n) héchsatens einmal

i
vorkommt, wobei auch eine gemdB

(5.42) [xi]k := [ min x? , max xk ]

xie[xi] xie[xi] 1

definierte Potenz von X, zuldssig ist.3)

1 Vgl. NICKEL [1978], Teil 1, S.13. Man beachte, daB verschiedene,
dquivalente Darstellungen von [f] zu verschiedenen, nicht notwendig
dquivalenten natirlichen Intervallerweiterungen fiihren kénnen.

[F] ist also nicht edindeutig bestimmt!

) Vgl. MOORE [1969], S.21-22 und S$.31-33. Wie man leicht erkennt, kann
die Einschrdnkung von MOORE, daB die Funktionswerte von [f] reellwertig
sind, ohne weiteres aufgehoben werden.

3) Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.32-33
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Die beiden letzten Aussagen mdégen durch ein Beispiel verdeut-
licht werden. Fir die rationale Intervallfunktion

(5.43) [fl(x) := [0,2] - x(2-x)

erhdlt man als Funktionswert der natirlichen Intervall-
erweiterung [F] an der Stelle [0,2]

(5.44) [F1([0,21]) [o,21-00,21(2-10,21) = [0,2)-[0,21[0,2]
[0,2]-[0,4] = [-4,2] ,

als Funktionswert der Wertebereichs-Intervallerweiterung [F]
an der Stelle [0,2] hingegen

(5.45)  [F1([0,2]) = [ min 0-x(2-x), max 2-x(2-x)1=[-1,2].
xe[0,2] xe[0,2]

Wird dieselbe Intervallfunktion [f] aber in der fir reelle

Argumente dquivalenten "zentrischen Form" L

(5.46)  [gl(x) := [-1,11 + (1-x)2

dargestellt, so ist die dazugehdrige natirliche Intervall-
erweiterung [G] mit der entsprechenden Wertebereichs-Intervall-
erweiterung [(G] identisch:

[-1,11 + (1-00,21)% = [-1,11 + [-1,172
[-1,17 + [0,1] = [-1,2]
[F1([0,2)) = [G1([0,2]) .

(5.47) [61(r0,21)

1) vgl. MOORE [19697, S.62
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5.2.5. KenngroBen zur Charakterisierung von Intervallen

Auf der Menge I(R) werden die folgenden reellwertigen Intervall-
funktionen erkldrt:

- Betnrag eines Intervalls: 1)

(5.48) |[al| := q([a],0) = max {]a"|,|a*|} = max |a] 20 ,

- Mittelpunkt eines Intervalls: 2)

-, .t
(5.49) m(lal) := 2_52_ ,

- Durchmesser (Spanne) eines Intervalls: 3)
(5.50) d(fal) :=a*-a~ 2 0o ,
- chi-Funktion: 4)
a~/at  fuir  [aT| S |at|
(5.51) x([al) := e [-1,1]
at/a™  fir  |aT| > |2t

Diese Funktionen gestatten es, bestimmte Intervallmengen auf
einfache Weise zu beschreiben. Beispielsweise werden die Menge
der Punktintervalle durch

(5.52)  {[x1 e I(R) | d([x]) = 0}

1) ygl. ALEFELD/HERZBERGER [19747, S.17
) Vgl. MOORE [19691, $.65

3) vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.20
) Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [19741, S.6
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und die Menge der Intervalle, die den Wert 0 nicht enthalten,

durch

(5.53)

{{x] e I(R) | x([x]) >0}

charakterisiert.

Fir die Funktionen |[.]|, m und d gelten die folgenden Rechen-
regeln ( [al,[b]l ¢ I(R), k ¢ R beliebig):

(5.54) [tal] - b1 S | cal+(b) | S [Cal] + |(b]]

(5.55) | [al (b1 | = [Cal] [(b]

(5.56) m(Laltlbl) = m([al) * m([b])

(5.57) m(k[al) = k m([a])

(5.58)  d([alt[b]) = d([al) + d([b])

(5.59) d(kfal) = |[k]| d(Cal)

(5.60)  max{|Cal|d([b]),|(bI[d([al)} = d([allb]) = |[al|d([bl)+|[b}]d(la]).

Die oben definierten Kenngrofen kdnnen ohne weiteres fiir Inter-

vallvektoren und Intervallmatrizen verallgemeinert werden,
indem die Funktionsvorschriften (5.48) bis (5.51) auf die

einzelnen Komponenten angewandt werden; auf diese Weise erhdlt
man z. B. eine Betragsmatrix |[A]]|e R"™™ oder einen Mittel-
punktsvektor m([al) e R". Selbstverstindlich gelten die Aussagen
(5.54) bis (5.60) mutatis mutandis auch fiir diesen allgemeineren

Fa11.2)

') Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.18-23
Vgl. ALEFELD/HERZBERGER [1974], S.152-154
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5.3. Mathematische Formulierung des linearen Intervallansatzes

5.3.1. Die Begriffe "Okonometrisches Intervallmodell" und
"skonometrische Intervallhypothese"

Das konjekturale Konzept des dkonometrischen Intervallansatzes
kann nun auf der Grundlage der Intervallarithmetik mathematisch
prédzisiert werden. Wie beim traditionellen Regressionsansatz
wird auch beim Intervallansatz die lineare Funktionsform aus
mathematischen und methodologischen Griinden 1) zugrundegelegt.
Ausgangspunkt ist also auch hier die Gleichung

(5.61) y(x,b) = x'b = b; x; .

1 171

nex

1

wobei y die zu erkldrende (endogene, abhdngige) okonomische
variable, x = (x1,....xk)' der Vektor der erkldrenden (exo-
genen, unabhdngigen) Variablen und b = (b1,...,bk)' der
dazugehérige Koeffizientenvektor ist.

Da die Liste der erkldrenden Variablen in dkonomischen Verhal-
tensgleichungen typischerweise unvollstdndig ist, muB eine zur
Uberprifung 6konomischer Hypothesen geeignete Modellform eine
empinisch praktikable Spezifikation den Ceternis-paribus-KLausel
beinhalten. Diese besteht im Regressionsansatz darin, daB die
Wirkung der unbekannten oder zumindest nicht explizit beriick-
sichtigten EinfluBfaktoren auf die endogene Variable isoliert
dargestellt wird durch die additive, stochastische Variable u
(mit den identifizierenden Annahmen (A1) bis (A5)).

1) vgl. Abschnitt 4.1.2.
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Der Intervallansatz basiert hingegen auf der allgemeineren und
der okonomischen Realitdt vermutlich angemesseneren Annahme,
daB die Wirkungsintensitédt jeder einzelnen systematischen
EinfluBgrdBe X; von diesen unbekannten Faktoren abhdngig ist,
so daB die Koeffizienten b; der linearen Funktion (5.61) nicht
im gesamten Geltungsbereich G konstante GrdBen sind, sondern

- ohne bisher festgestellte GesetzmdBigkeit - <innerhalb be-
stimmten Intenvallbereiche [b;] variieren. 1) Demzufolge kann
iber die zu einem exogenen Beobachtungsvektor Xy =(xt1,....xtkr
gehorende Ausprégung Y¢ der endogenen Variable in der Periode
t € G lediglich ausgesagt werden, daB diese im (bedingten)
Prognoseintervall

(5.62) [y d(x,,[b]) := [ min x'b, max_x'b]
bel(b] belb]

k
= {yt= iEI bixyjeR|belb;] fir 1=L.",k}

enthalten sein muB (vgl. Abbildung 5.1.).

Formal betrachtet ist die Zuordnungsvorschrift (5.62) die
Wentebereichs-Intervallerweiterung und, da die Koeffizien-
ten im linearen Funktionsterm jeweils nur einmal auftreten,
zugleich eine natirfiche Inteavallerweiterung des linearen
Ansatzes (5.61) beziiglich der Koeffizienten by (i=1,....,k).
Der (multiple) £ineare Intervallansatz 4Bt sich somit
charakterisieren durch die Aussageform:

k
(5.63) Yy € X [b] = 121 [byIxy (te@) .

Sie ist gewissermaBen das Pendant zur linearen Regressions-
gleichung (3.4).

1) Vgl. hierzu die Argumentation von STREISSLER ([1962], S.368) zugunsten
einer stochastischen Spezifikation der Koeffizienten.
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—=

X

Abbitdung 5.1.: Linearer Intervallansatz bei eimer exogemen Variable mit Absolutglied

Die in der stochastischen Okonometrie iibliche Unterscheidung
zwischen Mode€€ und Stauktur 14dBt sich unmittelbar auf den
linearen Intervallansatz ibertragen: Die Aussageform (5.63)
représentiert ein €ineares dGkonometrisches Intervallmodell,
falls die inhaltliche Bedeutung der Variablen in eindeutiger
und operationaler Weise definiert und der Geltungsbereich klar
abgegrenzt ist. Mit der numerischen Fixierung der Intervall-
koeffizienten ist eine Stauktur des linearen Intervallmodells
festgelegt.

Theoretische Voriiberlegungen im Rahmen der Modellbildung lassen
es in vielen Fdllen sinnvoll erscheinen, die Menge der zuldssi-
gen Strukturen, aus denen ein dkonometrisches Intervallmodell
besteht, durch gewisse Apaiori-Restaiktionen beziiglich der
Intervallkoeffizienten [bi] von vornherein einzuschrianken.
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Dadurch wird fir den Intervallvektor [b] ein modellspezifischer
Bereich M in der Menge Ik(R) abgesteckt.

Ist nun ein lineares dkonometrisches Intervallmodell spezifi-
ziert und eine bestimmte Struktur [b*]e M fixiert, so wird
die Aussage

(IH) Yp e [yFl(xy) = x{[b*] fir t e G

als dkonometnische Intervallhypothese iiber die endogene
Variable y im Geltungsbereich G bezeichnet. Sie ist das Gegen-
stiick zur stochastischen 6konometrischen Hypothese (SH) bzw.
(SH'), wie sie in Abschnitt 4.3.2. definiert wurde. Im Ver-
gleich zu dieser ist die 6konometrische Intervallhypothese sehx
eingach, da'sie lediglich folgende Teilhypothesen beinhaltet:

(H1) - die eigentliche Gkonomische Hypothese, die sich in der
inhaltlichen Bedeutung der Variablen ausdrickt,

(H2) - die Linearhypothese und

(H3) - die Invarianzhypothese in abgeschwdchter Form.

Dagegen entfallen die stochastischen Zusatzhypothesen (H4)
bis (H7), die fir die enormen Falsifikationsprobleme der
traditionellen o6konometrischen Systeme verantwortlich sind.
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5.3.2. Ein Beispiel: die KEYNES'sche Konsumfunktion

Die im letzten Abschnitt eingefiihrten Begriffe sollen am Bei-
spiel der einfachen KEYNES'schen Konsumfunktion verdeutlicht
werden. Zur Erkldrung des Privaten Verbrauchs in der Bundes-
republik Deutschland wird das folgende O6konometrische Inter-
vallmodell spezifiziert:

1. Es gilt:
(5.64) Ci e Ibyd + [by1 Y, fir alle te6 R
wobei die Variablen Ct und Yt folgendermaBen definiert sind:

Ct : Privater Verbrauch in der BRD, gemessen als Jahreswerte

in Preisen von 1976 [Mrd.DM]

Verfiigbares Einkommen der privaten Haushalte in der BRD
einschlieBlich privater Organisationen ohne Erwerbszweck
(ohne nicht entnommene Gewinne der Unternehmen ohne eigene
Rechtspersdnlichkeit), gemessen als Jahreswerte in jeweili-
gen Preisen [Mrd.DM], deflationiert mit dem Preisindex des
Privaten Verbrauchs (Basisjahr 1976).

2. die in der Beziehung (5.64) auftretenden Intervallkoeffizien-
ten unterliegen den Aprionri-Restrniktionen:

(5.65) [b;320 und 0 F (b3S

3. Der Geltungsbereich wird (in zeitlicher Hinsicht) abgegrenzt
durch:

(5.66) G := {teN|t21960} |,

wobei t die Jahreszahl bezeichnet.

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 122 -

Das durch diese Festlegungen eindeutig definierte dkonometrische
Intervallmodell 1&Bt sich durch die Menge der zuldssigen Struk-
turen

(5.67) M := (([b,1,[by1) e I2(R) | [by] 20 ;0 % (b,] 5 1}
charakterisieren. Beispielsweise enthdlt M die Stauktunren
(5.68) (b{"7 .= ( [20,247 , [0.82,0.86] )'

(5.69) [b(2)

it
—_—

34 , [0.78,0.84] )' ,

(5.70) (b{3)7 := ( 20,261 , [0.80,0.86] )' .

Zu jeder dieser drei Strukturen gehdrt eine Gkonometrische
Intervallhypothese, welche eine prédzise Aussage iiber den
Variationsbereich des Privaten Verbrauchs in der BRD in Ab-
hdngigkeit von der Hohe des Verfilgbaren Einkommens beinhaltet:

(5.71) c

. [c{‘)](vt) [20,24] + [0.82,0.86] Y, fir teG,

(5.72) ¢, e tc{®ayy)

t 34 + [0.78,0.84] Ye fir teG,

(5.73) c

¢ oe [e83)2(v,) := 120,261 + [0.80,0.861 ¥, fir teG.
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5.4. Falsifikation und Bewdhrung dkonometrischer Intervall-
hypothesen

5.4.1. Die Falsifikationsregel

Der entscheidende Vorteil der okonometrischen Intervallhypothese
besteht offenkundig darin, daB sie im Gegensatz zur stochasti-
schen 6konometrischen Hypothese uneingeschrdankt der Anforderung
des POPPER'schen Abgrenzungskriteriums fir empirisch-wissen-
schaftliche Aussagen genigt: Sie £egt ndmlich eindeutig §est,
welche empinischen Variablenkonstellationen im Geltungsbexredich
erlaubt und welche verboten sind. Fiir jede Einzelbeobachtung
(x{,yt) (teG) ist also eine definitive Aussage dariiber méglich,
ob sie mit der aufgestellten okonometrischen Intervallhypothese
vertrdglich ist (falls Yy € x{ [b*]) , oder ob sie ihr wider-
spricht (falls Y¢ ¢ xg [b*]). Damit ist eine wirksame empi-
rische Uberpriifung einer Gkonometrischen Intervallhypothese

auch dann moéglich, wenn der verfiigbare Vorrat an Priifsituationen
mehr oder weniger stark eingeschrénkt ist, wie dies im makro-
okonomischen Bereich regelmdBig der Fall ist.

Der an einem bestimmten Raum-Zeit-Punkt verfiigbare Vorrat an
Prifsituationen ist eine Teilmenge des Geltungsbereichs G; sie
wird als Parifbereich P (cG) bezeichnet. Die Falsifikationsregel
§irn Gkonometnische Intervallhypothesen lautet dann wie folgt:

Die Aussage (IH) wind im Prifbereich P galsifizient, falls
gilt:

(5.74) 'y, ¢ x¢[b*] fir mindestens ein teP .
Die Aussage (IH) bewdhrt sich im Prifbereich P, falls gilt:

(5.75) Yy € x{[b*] fir alle teP .
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Da jede 6konometrische Intervallhypothese mit einer bestimmten
Struktur [b*] eines dkonometrischen Modells identifiziert wer-
den kann, darf man auch sagen: Die Struktunr [b*] wird in P
falsifiziert bzw. bewdhrt sich in P. Falsch wédre es jedoch, das
gesamte Mode£f, in dem [b*] enthalten ist, als falsifiziert bzw.
bewdhrt zu bezeichnen. 1)

Auf der Modelfebene bewirkt die Feststellung eines bestimmten
empirischen Befundes im Prifbereich P (cG) eine Zerlegung der
Menge der zuldssigen Strukturen (M) in zwei disjunkte Teil-
mengen, ndmlich in die Menge der in P falsifizienten Struktunren
des Modells

(5.76) B(P) := { [b) e M | Yy 4 xp[b] fur mindestens ein t e P}
und die Menge der in P bewdhnten Struktunren des Modells

(5.77)  B(P) := { [bl e M| y, e x{[b] firalle teP = M\B(P).
Fiir diese Zerlegung der Menge M gilt offensichtlich:

(5.78) Py c Py _ E(P,‘) c E(Pz)
bzw.

(5.79) P, c P, == B(P,) cB(Py) ,

d.h. bei einer Erweiterung des Priifbereichs kann die Menge der
falsifizierten Strukturen nur gréBer werden (oder gleich blei-
ben), wdhrend die Menge der bewdhrten Strukturen entsprechend
kleiner wird. Dies ergibt sich aus der Endgiltigkeit der Falsi-
fikation einerseits und der Vorldugigkeit der Bewdhrung anderer-
seits.

1) Dazu miiBten ndmlich affe Strukturen des Modells in P falsifiziert werden,
bzw. sie miBten sich a€€e in P bewdhren.
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5.4.2. Ein Beispiel zur Anwendung der Falsifikationsregel

Die Anwendung der Falsifikationsregel kann am Beispiel der
Intervallhypothesen (5.71), (5.72) und (5.73) demonstriert
werden. Diese werden auf ihre Geltung im Prifbereich

(5.80) P:={teN| 1960 St 51984}

untersucht. Dazu werden die aus den Hypothesen jeweils abgelei-
teten, bedingten Prognoseintervalle [C£1)]. [C{Z)] und [C£3)]

. . . : 1
mit den tatsdchlichen Beobachtungswerten Ct (teP) verglichen. )
(1) (2) (3)

t v, c, ey ey teg“hary) e a(ry) Cu /Y,
1960 348.56 318.67 (305.82,323.76) [305.88,326.79) (298.85,325.76]) 0.9142
1961 371.31 337.67 (324.47,343.33) (323.62,345.90] (317.05,345.33] 0.9094
1962 389.71 356.13 (339.56,359.15) (337.97,361.36) [331.77,361.15] 0.9138
1963 406.24 366.07 {353.12,373.37) (350.87,375.24) [344.99,375.37) 0.9011
1964 434.30 385.34 (376.13,397.50) (372.75,398.81) [367.40.399.50] 0.8873
1965 469.08 411.82 [(404.65,427.41) [399.88,428.03) [395.26,429.41) 0.8779
1966 480.08 424,42 (413.67,436.87) [408.46,437.27) [(404.06,438.87) 0.8841
1967 483.00 429.10 [416.06,439.38) [(410.74,439.72) (406.40,441,38) 0.8884
1968 513.84 449.39 [441.35,465.90) (434.80,465.63) (431.07,467.90) 0.8746
1969 558.42 484,30 [477.90,504.24) (469.57,503.07) (466.74,506.24) 0.8673
1970 604.61 §21.09 [515.78,543.96) {505.60,541.87) (503.69,545.96) 0.8619
1971 633.91 548.31 (539.81,569.16] (528.45,566.48) [527.13,571.16) 0.8650
1972 669.79 573.30 [569.23,600.02] [556.44,596.62) (555.83,602.02]) 0.8559
1973 681.70 587.09 [578.99,610.26) (565.73,606.63) (565.36,612.26) 0.8612
1974 690.23 589.68 [585.99,617.60) (572.38,613.79) (572.18,619.60) 0.8543
1975 718.40 610.15 (609.09,641.82) (594.35,637.46) [594.72,643.82) 0.8493
1976 730.34 633.50 (618.88,652.09) (603.67,647.49) (604.27,654.09) 0.8674
1977 748.35 657.21 [633.65,667.58] (617.71,662.61) (618.68,669.58) 0.8782
1978 774.37 681.00 (654.98,689.96) (638.01,684.47) {639.50,691.96) 0.8794
1979 804.02 702.39 (679.30,715.46) (661.14,709.38) (663.22,717.46) 0.8736
1980 817.43 712.42 (630.29,726.99) (671.60,720.64) (673.94,728.99) 0.8715
1981 819.01 708.13 [691.59,728.35) (672.83,721.97) (675.21,730.35) 0.8646
1982 800.95 698.27 (676.78,712.82) (658.74,706.80) 1660.76,714.82) 0.8718
1983 796.43 706.28 (673.07,708.93) (655.22,703.00) (657.14,710.93) 0.8868
1984 802.80 710.56 (678.30,714.41) (660.18,708.35) [662.24,716.41) 0.8851

Tabelle 5.1.: Empirische Gbeaprifung der Intervallhypothesen (5.71), (5.72) und (5.73)

1) Zu den Zeitreihen des verfiigbaren Einkommens Y{ und des Privaten
Verbrauchs Cy (t=1960,...,1984) vgl. STATISTISCHES BUNDESAMT [1985],
S.77, S.79 und S.99. Die Deflationierung des - nur nominal ausge-
wiesenen - Verfiigbaren Einkommens wurde mit Hilfe des Preisindex
des Privaten Verbrauchs vorgenommen; vgl. Variablendefinition in
Abschnitt 5.3.2.
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Diese Gegeniiberstellung zeigt, daB die Prognoseintervalle [C£1)]
und [Cé3)] in allen Priifperioden den tatsdchlichen empirischen
Wert Ct einschlieBen, wdhrend die Be?ggchtungswerse C1983 und
C1984 aus den Prognoseintervallen [C1983] und [C1984] heraus-
fallen. Nach der Falsifikationsregel bewdhren sich in P somit
nur die Intervallhypothesen (5.71) und (5.73); die Intervall-
hypothese (5.72) wird hingegen in P falsifiziert. Fir die dazu-
gehérigen Strukturen (5.68), (5.69) und (5.70) gilt mithin:

5.81) M1 csr) , @1 e8pP) und b3y cBp) .

5.4.3. Das Banddiagramm

Das Banddiagramm ist eine graphische Darstellungsform, die es
erméglicht, auf einen Blick die Vertrédglichkeit einer 6kono-
metrischen Intervallhypothese mit dem empirischen Befund eines
bestimmten Priifbereichs P zu beurteilen. AuBerdem kann das
Banddiagramm Hinweise auf Spezifikationsmdngel (z.B. unberiick-
sichtigte EinfluBfaktoren) des betreffenden Intervallmodells
liefern.

Im Banddiagramm werden die Beobachtungswerte der endogenen
Variable Yi (teP) in linear transformierter Form als Zeit-
reihen-Polygonzug dargestellt, wobei die Transformations-
vorschrift so gewdhlt wird, daB die zu der betrachteten
Struktur [b*] e M gehdrenden, bedingten Prognoseintervalle

(5.82) [yfl := xg[b*] (teP)

jeweils gerade auf das Intervall [ -1,1] abgebildet werden:

(5.83)  y ([b]) := 2
d(lyz1)

(teP) .
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1980

Abbildung 5.2.: Banddiagramm der Staukturen (5.68), (5.69) und (5.70)

Die transformierten Werte ;t markieren somit die relative
Position der Beobachtungswerte Yi in den betreffenden geding-
ten Prognoseintervallen [y{]. So besagt z.B. der Wert Yy = 0,
daB sich der entsprechende Beobachtungswert genau in der Mitte
des Prognoseintervalls befindet, der Wert ;t =-1 bzw. ;t =1
dagegen, daB der entsprechende Beobachtungswert an der Unter-
bzw. Obergrenze des Prognoseintervalls liegt. Demnach erkennt
man bislang bewdhrte Strukturen daran, daB der Polygonzug
innerhalb der Bandbreite [-1,1] verlduft, wédhrend bereits
falsifizierte Strukturen dadurch gekennzeichnet sind, daB der
Polygonzug diese Bandbreite verlidft.
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5.4.4. Ein anschauliches Beispiel zur Zerlegung der zuldssigen
Strukturen in falsifizierte und bewdhrte Strukturen

Obwohl nach dem Falsifikationskriterium bei einem gegebenen
Prifbereich P leicht entscheidbar ist, ob eine konkrete Struk-
tur [b*] eines dkonometrischen Intervallmodells zu B(P) oder
zu B(P) gehort, lassen sich die Mengen B(P) und B(P) selbst im
allgemeinen nicht anschaulich darstellen. Dies gelingt nur in
einem sehr einfachen Modell.

In dem aus Abschnitt 5.3.2. bekannten Intervallmodell werden
die Apriori-Restrikticnen (5.65) verscharft zu

(5.84) [b1] =0 und 0

Da das so entstehende, neue Modell nur einen einzigen Intervall-
koeffizienten (die durchschnittliche Konsumquote) enthdlt,

ist M eine Teilmenge von I(R). Die Elemente [bé,b;] e I(R)
lassen sich (wegen bé N b; ) als Punkte in der von der ersten
Winkelhalbierenden begrenzten, oberen Halbebene im zweidimen-
sionalen Koordinatensystem darstellen, wobei die Abszisse die
Intervalluntergrenze bé und die Ordinate die Intervallober-
grenze b; angibt. 1) Zur Menge der zulédssigen Strukturen

.o - wt -2 + <
(5.85) M= [bz.bzl e I(R) | b2 =0 und b2 =11}
gehdren dann im zweidimensionalen Koordinatensystem alle Punkte

innerhalb des von den Geraden R1, R2 und R3 gebildeten Dreiecks
(vgl. Abbildung 5.3.).

1) ygl. MOORE (19691, S.26
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MR, Ry  OFR, B RyR,
1 7 X suannnnaneannannnnii = R,

R] 09142 R,
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& -

0 b 0 0843 b

Menge der falsifizierten
bzw. bewdhrten Strukturen

Menge der zulassigen Strukturen

Abbéitdung 5.3.: Zenlegung dex Menge M in B und B am Beispiel der Menge (5.85)

Die Strukturen dieses Intervallmodells werden wiederum anhand
der Daten des Prifbereichs (5.80) empirisch getestet. Das Er-
gebnis dieser Priifung ist, daB alle Strukturen, die nicht den
gesamten Schwankungsbereich der durchscnittlichen Konsumquote
Ct/Yt im Zeitraum P

(5.86) [min Ct/Yt , max ct/Yt] = [0.8493 , 0.9142] 1)
teP teP
€

einschlieBen, falsifiziert werden:

(5.87) B(P) = { [b",b¥1 ¢ M | b”>0.8493 oder b*<0.9142}

wahrend sich alle Strukturen, die den Schwankungsbereich der
Konsumquote in P voll iiberdecken, bewdhren:

(5.88) B(P) = { [b”,b*1 ¢ M | b”50.8493 und b*20.9142}

1) vgl. Tabelle 5.1
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Im zweidimensionalen Koordinatensystem entspricht die Menge
der bewdhrten Strukturen somit dem von den Geraden R2, R3, R4
und R5 begrenzten Rechteck und die Menge der falsifizierten
Strukturen dem Rest der Dreiecksfldche, durch die das Modell
beschrieben wird.

5.5. Der empirische Gehalt 6konometrischer Intervallhypothesen

5.5.1. Grundlegendes zur Beurteilung des empirischen Gehaltes
dkonometrischer Intervallhypothesen

Nach Auffassung der kritisch-rationalistischen Wissenschafts-
theorie lassen sich empirische Hypothesen nicht nur danach
klassifizieren, ob sie sich bisher bewdhrt haben oder bereits
falsifiziert wurden, sondern sie kdnnen unabhdngig davon
aufgrund formal-logischer Kriterien nach ihrem Falsifizierbar-
keitsgrad, also nach ihrem empinischen Gehaft beurteilt werden.
Allerdings 1dBt sich der Falsifizierbarkeitsgrad einer Hypo-
these nicht absolut in Form einer numerischen GréBe, sondern
nur komparativ, d.h. im Vergleich mit konkurrierenden Hypo-
thesen, beurteilen. Ferner ist eine solche Vergleichsaussage
iber den empirischen Gehalt zweier Hypothesen nur dann méglich,
wenn diese sowohl hinsichtlich ihrer "Wenn-Komponente", als
auch hinsichtlich ihrer "Dann-Komponente" in einem wohl-

definierten Sinne kommensurabel sind. 1)

Fiir zwei Okonometrische Intervallhypothesen bedeutet dies,
daB ihr empirischer Gehalt grundsdtzlich nur dann vergleich-
bar ist, wenn sie mit zwei Strukturen desselben Intervall-
modells identifiziert werden konnen. Dies ist genau dann der

" Vgl. MULLER-GODEFFROY [1985], S.140-142
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Fall, wenn sich beide Intervallhypothesen auf dieselbe endogene
Vaniable beziehen. Die in den Hypothesen enthaltenen exogenen
Variablen dirfen jedoch durchaus verschieden sein: FaBt man
namlich die in zwei Intervallhypothesen (mit derselben endo-
genen Variable) gemeinsam vorkommenden exogenen Variablen im
Vektor Xq» die allein in der ersten bzw. zweiten Hypothese
auftretenden exogenen Variablen im Vektor X, bzw. X, zusammen
und zerlegt die zu den beiden Intervallhypothesen gehdrenden
Parametervektoren [b*] und [b**] entsprechend, so lassen sich
die beiden Hypothesen in der Form

(5.89) y, e [y})

xé[b;] + xi[b?] + xéo fir alle te@G

(5.90) Yy € [y{* xa[bg*]+ xio + xé[b§*] fir alle teG

darstellen, woraus man unmittelbar erkennt, daB sich die zu den
Hypothesen gehdrenden Strukturen in ein gemeinsames Intervall-

modell einbetten lassen.

Der empirische Gehalt einer Aussage drickt sich zum einen in
der Aflgemeinheit der "Wenn-Komponente" und zum anderen in der
Bestimmtheit der "Dann-Komponente" aus. 1) Der Grad der Age-
gemeinheit einer okonometrischen Intervallhypothese wird offen-
bar durch die Anzahl der moglichen Prifsituationen bestimmt.
Gilt fir die Geltungsbereiche 61 und G2 zweier Intervallhypo-
thesen (mit gleicher Bestimmtheit): G1 c 62 , So besitzt die-
jenige mit dem umfassenderen Geltungsbereich 62 den grdBeren
Informationsgehalt. Liegt dagegen zwischen den Geltungs-
bereichen keine Teilmengenrelation vor, so ist keine Aussage
dariber moéglich, welche der beiden Hypothesen die allgemeinere
ist.

1) vgl. Abschnitt 2.1.
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Da der Geltungsbereich bei der Aufstellung einer dkonometri-
schen Hypothese in der Regel durch die Problemstellung von
vornherein vorgegeben ist und somit nicht zur Disposition
steht, kommt dem Vergleich der Bestimmtheit dkonometrischer
Hypothesen in der Praxis die weitaus groBere Bedeutung zu.
Deshalb soll der Bestimmtheits-Vergleich zweier Ookonometri-
scher Intervallhypothesen hier ausfiihrlicher diskutiert werden.
Zuvor sei aber auf ein Beispiel in der Literatur hingewiesen,
das praktisch auf einen Bestimmtheits-Vergleich von Intervall-
hypothesen hinauslduft. 1)

EICHHORN vergleicht den Informationsgehalt folgender Konsum-
hypothesen:

(a) C=cVY+d mit ¢ € [0,1] (d>0 fest) .
(b) C=cY+d mit ¢ € [0.5,0.75] (d>0 fest) ,
(c) C=0.75Y

DaB der Informationsgehalt von (a) iiber (b) nach (c) steigt,
begriindet EICHHORN so: "(a) 1adRt ndmlich mehr (lineare)
Funktionsverldufe zu als (b), (b) mehr als (c). Fir (c)

ist bei empirischer Nachprifung das Risiko des Scheiterns
groBer als fir (b), fir (b) wiederum gréBer als fir (a)." 2)

1) Vgl. zum folgenden EICHHORN [1979], 5.80 (Beispiel 13)

) EICHHORN [1979], S.80 (Statt “"(a)", "(b)" und "(c)" stehen im Original
die Nummern "(5)", "(6)" und "(7)".)
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5.5.2. Kriterien zum Vergleich der Bestimmtheit dkonometrischer
Intervallhypothesen

Betrachtet wird nun ein bestimmtes dkonometrisches Intervall-
modell, welches durch die Menge der zuldssigen Strukturen M
charakterisiert wird. Die zu zwei Strukturen [b*] ¢ M und
[b**] ¢ M gehdrenden Intervallhypothesen

(5.91) Yy € [y{] = x{[b*] fir alle t e G
und
(5.92) Yy € [y{*]= xi[b**] fir alle t e @G

sind hinsichtlich ihrer Bestimmtheit und damit (wegen des
gemeinsamen Geltungsbereichs) hinsichtlich ihres empirischen
Gehaltes miteinander zu vergleichen. Der Grad der Bestimmtheit
kommt dann offenbar in der Genauigkeit zum Ausdruck, mit der
die Ausprédgungen der endogenen Variable bei den verschiedenen,
méglichen Ausprdgungen der exogenen Variablen prognostiziert
werden. Der relevante Bereich fir die exogenen Variablenwerte
X = (x1,...,xk)' , auf den sich der Bestimmtheits-Vergleich
der Intervallhypothesen bezieht, ist eine eindeutig zu definie-
rende Menge Xk = Xix...xxk c Rk , beispielsweise ein k-dimen-
sionales Intervall [x]Je I(R) .

Der Vergleich der Bestimmtheit zweier Strukturen [b*] und [b**]
(genauer: der dazugehérigen Intervallhypothesen) eines dkono-
metrischen Intervallmodells im relevanten Bereich X kann auf
der Grundlage verschiedener Vergleichskriterien erfolgen:
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1. Nach dem von POPPER selbst vorgeschlagenen mengentheoreti-
schen Kniternium des Teilklassenverhdltnisses 1 (Kriterium I)
ist die Struktur [b*] genau dann im Wertebereich X empirisch
gehaltvoller als die Struktur [b**] (kurz: G([b*1)2G([b**1)),
wenn gilt:

(5.93) [y*1(x) c [y**])(x) fir alle xe X .

2. Nach dem Kriterium des gleichmiBig keeineren Intervalldunrch-
messens (Kriterium II) gilt G([b*])2 G([b**]) im Werte-
bereich X genau dann, wenn:

(5.94) d(ly*1(x)) S d(Ly**1(x)) fir alle xe X .

3. Nach dem Kaitenium des kfLeineren mittlenen Inteavafldunrch-
messerns (Kriterium III) gilt G([b*])2 G([b**]) im Werte-
bereich X = [x]e Ik(R) mit d({x]) >a genau dann, wenn:

(5.95) J d(Ly*1(x))f(x)dx S j dlly**1(x))f (x)dx ,
[x] [x]

wobei f eine im Intervall [x] erkldrte Gewichtsfunktion
mit den Eigenschaften einer Dichtefunktion ist. 2

1) Vgl. POPPER [1982], $.80-83; siehe auch Abschnitt 2.1.

Besitzt eine Variable x; kein "echtes" Intervall, sondern nur eine
endliche (oder abzihibar unendliche) Teilmenge von R als Wertebereich,
so ist beziiglich dieser Variable statt einer stetigen eine diskrete
Gewichtsfunktion zu verwenden. (Die Integration beziiglich xj wird also
durch eine Summation ersetzt.) Dies bedeutet insbesondere, éaB gegebenen-
falls die Integration beziiglich des Absofutgliedes X (wegen X = {1}
und f‘(1) = 1 ) entfdllt.
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5.5.3. Die ordnende Wirkung der Vergleichskriterien

Im folgenden wird nun untersucht, welches der drei Vergleichs-
kriterien am leistungsfdhigsten ist im Bezug auf das Ziel, mdg-
lichst alle Strukturen eines dkonometrischen Intervallmodells
nach dem Informationsgehalt der dazugehdrigen Intervallhypo-
thesen widerspruchsfrei zu ordnen. Mathematisch ausgedrickt
geht es um die Frage, ob durch die Vergleichskriterien eine
vollstindige (Prd-)Ondnung 1) auf der Menge M definiert wird.
Dazu miiBten die Vergleichsrelationen die Eigenschaften der
Reflexivitit, der Transitivitdt und der Vollstdindigkeit be-
sitzen, d.h. fir alle Strukturen [b*],[b**],[b***] ¢ M miilte
gelten:

(5.96) G([b*]) 2 G(I[b**])

(5.97) G([b*]) 2 G([b**]) wund G([b**]) 2 G([b***])
= G(I[b*1) 2 G([b***])

(5.98) G([b*1) 2 G([b**]) oder G([b**]) 2 G([b*])

Wdhrend die Reflexivitdt (5.96) und die Transitivitdt (5.97)
offenbar fir alle drei Vergleichskriterien gleichermaBen er-
fillt ist, geniigt nur das Vergleichskriterium III der Voll-
stdndigkeitsforderung (5.98); nach den Kriterien I und II ist
der empirische Gehalt zweier Strukturen ndmlich nicht not-
wendigerweise vergleichbar. Zwar sind die Implikationen
(5.93) ==> (5.94) (die Kommensurabilitdt zweier Strukturen
nach Kriterium I impliziert deren Kommensurabilitdt nach
Kriterium II) und (5.94) ==> (5.95) (die Kommensurabilitit
zweier Strukturen nach Kriterium II impliziert deren Kommen-
surabilitdt nach Kriterium III) evident, doch lassen sich die
Umkehrschliisse nicht ziehen, wie daé folgende Beispiel zeigt.

1) vgl. MENGES [1973], S.45-48
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0 650 1300 Y

Abbildung 5.4.: Vergleich des empirischen Gehaltes den Intervallhypothesen (5.68), (5.69) und (5.70)

Nach den Kriterien I, II und III wird der Informationsgehalt
der Strukturen (5.68), (5.69) und (5.70) im Wertebereich

(5.99) X := {1} = [0,1300] ¢ R?

verglichen. Nach dem Vergleichskriterium I kann lediglich aus-
gesagt werden, daB

(5.100) 6 (tb{Py 26 (v 3y

gilt, wdhrend der empirische Gehalt von [b(1)] und [b(z)] sowie
von [b(z)] und [b(a)] nach diesem Kriterium jeweils inkommen-
surabel ist. Das Vergleichskriterium 11 erlaubt immerhin zu-
sdtzlich die Vergleichsaussage:

(5.101) ¢ (v'?)y) 26 (v(3)y)
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Die Inkommensurabilitat der Strukturen [(b{')] und (b(2)] bleibt
aber nach wie vor bestehen. Erst mit dem Vergledichshkriterium I1I
sind alle drei Strukturen untereinander vergleichbar. Wahlt man
z.B. die konstante Gewichtsfunktion

(5.102) fF(1,Y) 1= —— ,

so erhdlt man die Integrale:

(1)
(5.103) j aee” T3 gy - qcrelMy(es0)) = 30
1300
£0,1300]
(2)
(s.108) [ QIO gy . ogqret@ies0)) = 39,
1300
[0,1300]
3
(5.105) J ate®a00) gy Lo yes0)) - a5
1300
[0,1300]

und somit (fir den Wertebereich (5.99)) die Rangfolge:
(5.106) 6 (tb{"1) 26 (b2 ) 2 6 (b3

Damit ist gezeigt, daB tatsdchlich nur das Vergleichskrite-
rium III der Vollstdndigkeitsforderung (5.98) geniigt und somit
eine Totalordnung der Strukturen eines okonometrischen Modells
nach dem empirischen Gehalt der dazugehdrigen Intervallhypo-
thesen bewirkt. Demgegeniiber erzeugen die Vergleichskriterien

I und II nur eine Halbordnung in der Menge M. Aus diesem Grunde
erfolgt der Vergleich des Informationsgehaltes zweier 6kono-
metrischer Intervallhypothesen im folgenden stets nach dem
Kriterium III, wobei - der Einfachheit halber - grundsdtzlich
die konstante Gewichtsfunktion verwendet wird.
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6. Die Aufstellung okonometrischer Intervallhypothesen

6.1. Formulierung des Optimierungsproblems

Das Problem der d6konometrischen Hypothesengewinnung, genauer:
das Problem der Auswahl einer bestimmten Struktur aus der
Menge der zuldssigen Strukturen eines Okonometrischen Modells,
welches in der traditionellen dkonometrischen Methodenlehre
eine zentrale Stellung einnimmt, wurde bei der Erdrterung des
konjekturalen Intervallkonzeptes bisher bewuBt ausgeklammert.
Dies hat zwei Griinde: Zum einen soll durch die Zuriickstellung
dieses Problems deutlich gemacht werden, daB das Ergebnis der
empirischen (berpriifung einer 6konometrischen Intervallhypo-
these logisch in keiner Weise durch die Art ihrer Entstehung
préjudiziert wird; zum anderen soll durch die Reihenfolge der
Problembehandlung die Prioritdt der empirischen Uberprifbarkeit
bei dkonometrischen Intervallhypcthesen hervorgehoben werden.

Gleichwohl stellt die numerische Konkretisierung einer

tkonometrischen Intervallhypothese (durch Auswahl einer

bestimmten Struktur eines Intervallmodells) ein im Rahmen

der Skonometrischen Arbeit notwendigerweise zu ldsendes

Entscheidungsproblem dar. Dieses Entscheidungsproblem wird

nun in einer Weise formuliert, die den folgenden beiden

Gesichtspunkten Rechnung tridgt:

1. Das Entscheidungskritenium soll den Rationalitdts-
maBstdben der POPPER'schen Methodologie entsprechen.

2. Die mathematische Stauktur des Entscheidungsproblems
soll die Anwendung bekannter Lésungsverfahren ermdéglichen.

Ausgangspunkt fiir die weiteren Uberlegungen ist die folgende
Situation: Zur Erkldrung einer dkonomischen Variablen y wurde
aufgrund allgemeiner theoretischer Uberlegungen und/oder
bereits friiher durchgefiihrter empirischer Untersuchungen ein
bestimmtes dkonometrisches Intervallmodell $spezifiziert, d.h.
es wurden
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- die Bedeutung der Variablen YoXqseoasXy

- die Apriori-Restriktionen (d.h. die Menge der zuldssigen
Strukturen M) sowie

- der intendierte Geltungsbereich G

festgelegt. Nun soll auf der Basis eines gegebenen Erfahrungs-

horizontes, der durch eine gewisse Teilmenge S 1) des Geltungs-

bereichs 6 charakterisiert sei, eine bestimmte Struktur dieses

Modells ausgewdhlt und dadurch die in Form der dazugehdrigen

Intervallhypothese geduBerte Vermutung iber den Bestimmungs-

mechanismus der endogenen Variable numerisch konkretisiert

werden.

Nach den MaBstdben der kritisch-rationalistischen Methodo-

logie ist die Entscheidung fir eine bestimmte Struktur des

bkonometrischen Intervallmodells sicherlich dann als rational

zu bezeichnen, wenn

- den dazugehdrigen Gkonometrischen Intervallhypothese nicht
bereits die aus dem Exfahrungsbereich S bekannten Tatsachen-
feststellungen widenrsprechen und

- die Intervallhypothese (in dem §ir nelevant erachieten
Wentebereich X) einen méglichst hohen Informationsgehalt
aufwedst.

Wird der empirische Gehalt dkonometrischer Intervallhypothesen
nach dem Kriterium III (bei Verwendung einer konstanten
Gewichtsfunktion) beurteilt, 2 so 1dBt sich das Entscheidungs-
problem wie folgt mathematisch prdzisieren:

1) Das Symbol S soll die Analogie zum Schdtzbereich im stochastischen
Ansatz zum Ausdruck bringen.

2) ygl. Abschnitte 5.5.2. und 5.5.3.
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Gesucht wird eine Struktur [B]e B(S),i) welche
den Ausdruck

(6.1) Z([bl) := [ d(x'[b])f(x) dx
[x]

mit
k -1

(6.2) f(x) := [_n1 d([xi])] =: C (e RY
1=

minimiert. 2)

In den folgenden Abschnitten wird nun gezeigt, daB diese
Minimierungsaufgabe die Struktur eines Linearen Programms 3
besitzt.

6.2. Darstellung des Optimierungsproblems als Lineares Programm

6.2.1. Die Zielfunktion (der Informationsgehalt)

Die Zielfunktion des Linearen Programmes ist der Ausdruck
Z([bl), der den Informationsgehalt der 6konometrischen
Intervallhypothese - in inverser Form - widerspiegelt..

1) yg1. Definition (5.77)

) Als allgemeine Empfehlung wird vorgeschlagen, die Wertebereiche [x;] so
zu wihlen, daB etwa die Hilfte der Beobachtungswerte x;; (teS) unterhalb
bzw. oberhalb der Intervallmitte m([xi]) liegt.

3) Zur Linearen Programmierung vgl. die grundlegende Monographie von
DANTZIG [1966] und z.B. die Lehrbiicher von NEUMANN [1975] (1. Kapitel),
KORTH/OTTO/RUNGE/SCHOCH [1975] (6. Kapitel) und GAL [1983].
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DaB die Zielfunktion (6.1) &inear in den Intervallunter- und

-obergrenzen b; und b; (i=1,
man Z([b]) "ausintegriert":

(6.3) Z([bl) C

Xk

[xk]

[ ...

[ ...

...,k) ist, wird deutlich, wenn

J d(x'[bl) dx
[x]

k
Jd( ]

x.[b;]) dx,...dx
[x1] j=1 11 ! k

k
S C5 Ixi]d(fb;1)) dx,...dx
[xy] i=t 1 1 1 k

Joooo L (xi1d(0b;1)) dxy...dx,
X

i=1 [xk] [xy1

k
I

i=1

K
I

i=1

k
I

i=1

k
1

i=1

k
c(nd
i=1

(6.2) k
= C.
i=1 1

d(tb;1) [ ..

o x| dx,...dx
(1 o btk

d(lb;1) S ( W d(lx;1)) [x;] dx;

[x;1] Jti

( 1 d(lx;1)) d((b1)

S Ix] dx,
Jki [xi] ! !

k
(j£1d([xj])) ¢; d(fb;1) )

k
([x;1)) (i£1ci(b;‘-b;))
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Die Berechnung der Koeffizienten ¢y (i=1,...,k) ergibt:

xt
(6.4) ¢ = -— Jox ] dxg = —t [lx. x.] 1
! d(fx;1) [x;] b d(lx;1) 2 % bl X
= —L— xf-x  Ix )
2 d(lx;1)
+y 2 -y 2 + - + -
| (xj) %= (x5) € _ XX | i +x7 |
2 d(1x;1) d(Ix;1) 2
= Im(lx; )] fir x(0x;2) 20

L2 )2+ D2 - 607 ] - | (D2 - ()2

2d([xi])
=” 2max((x;)2,(x;)2} ) x‘;-x; |x;+x;|
2 d(lx;1) d(lx;1) 2

= J0x;3127 d(ix;) - m(Tx D] fur x([x;1) < 0

Die Zielfunktion Z lautet also:

k
(6.5) Z(b™,b%) := ¢ (b*-b7) := [ ¢; (b]-b])
i=1
mit
Im([x; 1) | fir  x(x;1) 20 2)
(6.6) ¢ =
[x; 1127 d(0x, D) - [m(0x )] fur x(0x,1) <0 .
Y Fir a,be R gilt allgemein: | a+b |+ ] a-b| = 2max { |a],|b]| }.

(Beweis durch Quadrieren!)

2) Wie man sich leicht dberlegt, ist diese Formel auch fiir Punktintervalle
x; e RMO} (mit x(xj) = 1 ) richtig (vgl. hierzu S.134, FuBnote 2)); fur
das Absolutglied ([x,1=1) gilt also: ¢, = |m(1)} =1 .
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Da die Auswahl der Optimalstruktur [5] nur unter den im
Erfahrungsbereich S bewdhrten Strukturen getroffen wird, sind
bei der Minimierung der Zielfunktion Z eine Reihe von Restrik-
tionen zu beachten, durch die die Menge B(S) - dargestellt als
Teilmenge von R2k - definiert ist. Dabei lassen sich zwei
Gruppen von Nebenbedingungen unterscheiden, nadmlich
- die modeflabhingigen Nebenbedingungen, die aus der Modell-
spezifikation selbst resultieren, und
- die beobachtungsabhingigen Nebenbedingungen, die sich aus
der Forderung nach empirischer Vertrdglichkeit der Intervall-
hypothese mit den bekannten Erfahrungstatsachen ergeben.
Beispielsweise wird die Menge B im Abschnitt 5.4.4. durch
insgesamt finf lineare Restriktionen (Begrenzungsgeraden
R1,...,R5 in Abb. 5.3.) beschrieben, von denen drei modell-
abhdngig (R1,R2,R3) und zwei beobachtungsabhdngig (R4,R5)
sind.

6.2.2. Die modellabhdngigen Nebenbedingungen

Zu den modellabhdangigen Nebenbedingungen gehéren zundachst
einmal die grdndlegenden Intervall-Restriktionen, die die
Identifikation eines Elementes (b",b+‘) € R2k mit einem
k-dimensionalen Intervall [b',b+] € IK(R) iberhaupt erst
ermdglichen: Die Intervallobergrenzen missen stets mindestens
so groB sein wie die entsprechenden Intervalluntergrenzen:

(6.7) b.” -b.* S0 (i=1,....k)
bzw. in Vektorschreibweise:
(6.8) b~ - bt

Diese linearen Intervall-Restriktionen werden gegebenenfalls
ergdnzt durch die in der Modellspezifikation enthaltenen,
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in der Regel sachlogisch begrindeten Apriorni-Restriktionen im
engeren Sinne, von denen nun ebenfalls angenommen wird, sie
seien linear, also ohne Beschrdnkung der Allgemeinheit in der
Form

k
(6.9) .211‘1 jibp v Lr MR (3=1,...,1)
1= ’

(mit r ji,r2 ji’rj e R) darstellbar. Wie verschiedenartig
solche linearen Apriori-Restriktionen sein kdnnen, zeigen die

folgenden Beispiele:

(6.10) b‘i‘ £
(6.11) b{io <=> -b;§o
(6.12) d(lb;1) £0.2 <= b} - b] £0.2
(6.13) m(lb.1) = 0.5 <=> bl + bt 51 wund -bT-bt 5 4
1 1 1 1 1
(6.14) ; x. d([b.1) $r <= E (b¥-b>) Sr  (x;eR)
’ i£1i 50 BEEFLTIE Rt B L ien

Das System der Apriorﬁ-Restriktionen (6.9) kann wiederum als
Vektorgleichung
b

(6.15) Ry b™ + R, bt

1 r

geschrieben werden, wobei R1 und R2 jeweils (lxk)-Matrizen
sind und r ein l-dimensionaler Vektor. Mithin lautet die
Vektordarstellung aller k+1 modellabhdangigen Nebenbedingungen:

I ;-1 b™ 0
(6.16) . ..... < .
. +
R1 : Rz b r
((k+1)x(2k)) (2K) (k+1)
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6.2.3. Die beobachtungsabhdngigen Nebenbedingungen

Wihrend durch das System (6.16) lediglich gewdhrleistet wird,
daB die gesuchte Optimalstruktur IB] zur Menge der zuldssigen
Strukturen des betrachteten Intervallmodells gehért (d.h.

[6] e M), garantieren die zusdtzlichen, beobachtungsabhéngigen
Nebenbedingungen iberdies, daB die zur Struktur [5] gehdrende
Intervallhypothese zumindest mit den im Zeitpunkt ihrer Auf-
stellung verfiigbaren, relevanten Basissdtzen kompatibel ist
(d.h. [5] ¢ B(S) ). Die beobachtungsabhdngigen Nebenbedingungen
besagen also, daB

(6.17) Yy ¢ x%[b] fir alle t € S

gilt. Numeriert man die Perioden des Erfahrungsbereichs S mit
t=1,...,n durch und bildet (wie in Abschnitt 3.1.) die Matrix
X := (x1,...,xn)' sowie den Vektor y := (y1,...,yn)' , SO

lassen sich die Bedingungen (6.17) kompakt schreiben als

(6.18) y € X[b]

Die (nxk)-Matrix X, welche im allgemeinen teils positive, teils
negative Beobachtungswerte X4 enthdlt, wird nun als Summe
zweier Matrizen x1 und x2 dargestellt:

(6.19) X = X

wobei durch die Definition

[
o

>
X4 falls X¢i =
(6.20) Xq 4 = (t=1,...,n ; i=1,...,k )

0 falls

A
o

Xti

erreicht wird, daB die Matrix x1 nur nicht-negative und die
Matrix x2 =X - x1 nur nicht-positive Elemente besitzt.
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Mit Hilfe dieser additiven Zerlegung 1dBt sich der Ausdruck X [b]
wegen (5.24)/(5.25) explizit berechnen:

(6.21) X[b]

(X; + X,) [b] = X, [b7,b%] + X, [b7,b%]

- + + -
[X1b +X2b , X,b +X2b ] ,

1

so daB die Bedingung (6.18) dquivalent durch die Ungleichungen

(6.22) X, b™ + X, bt Sy = X, b7 + X, bt
bzw.
x1 : X2 b j y
(6.23) | ..... .. =
: +
- Xy - X b -y
((2n)x(2k)) (2k) (2n)

wiedergegeben wird. Somit besteht das System der beobachtungs-
abhdngigen Nebenbedingungen aus insgesamt 2n linearen Restrik-
tionen.

6.2.4. Das Lineare Programm in Normalform

Das Problem der Auswahl der informativsten Struktur [B] aus
einem bestimmten okonometrischen Intervallmodell M unter Beriick-
sichtigung eines gegebenen empirischen Kenntnisstandes (X,y)
stellt sich gemdB (6.5), (6.6), (6.16) und (6.23) als Lineares
Optimierungsproblem der folgenden Form dar:
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Minimiere die Zielfunktion Z(b~,b%) = ¢' (b*-b")
unter den (k+1+2n) linearen Restriktionen
r . 9 r -
I c-1 0
(6.24) Ry @ R, b rl
. <
. +
X1 : X2 b y
X, i-X .
L 2 * L . L y o

Dieses Lineare Programm kann in die Noamafform (Standardform)
tberfihrt werden, also in ein Problem derart, daB eine Losung
eines linearen Gleichungssystems mit nicht-negativen Variablen
gesucht wird, welche eine bestimmte Linearform minimiert. 1)
Dazu ist es ratsam, die Aufgabe (6.24) zundchst - statt fir

b~ und b* - fir b~ und

(6.25) d := d(fb]) = b¥ -b

zu formulieren:

Minimiere die Zielfunktion Z(d) = c¢'d
unter den (k +1+2n) linearen Restriktionen

- - - -

(6.26) D

A

1) ygl. DANTZIG [1966], S.68
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Mit der Festsetzung
(6.27) R := R1 + R2

und unter der Beachtung der Beziehung (6.19) ergibt sich:

Minimiere die Zielfunktion Z(d) := c'd
unter den (1+2n) linearen Restriktionen

- - .
R E R2 r

(6.28) | [....:.... b
XX N y
d =
-)(g-x1 -y

und den k Nicht-Negativitdts-Bedingungen d 2 o !

Im ibrigen geniigt es, den nicht vorzeichen-beschrdnkten
Vektor b~ durch die Differenz zweier nicht-negativer Vek-
toren 'a1 20 und a, 2 0 zu ersetzen:

(6.29) b™ =: a, - a, ,

und einen l-dimensionalen Schlupf-Vektor p 2 0 sowie zwei

n-dimensionale Schlupf-Vektoren qQ, 20 und q, 20 ein-

zufiigen. 1)

" Vgl. z.B. KORTH/OTTO/RUNGE/SCHOCH [1975], S.266-267
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Das Lineare Programm (6.24) lautet somit in der Noamalgorm:

Minimiere die Zielfunktion Z(d) = c¢'d
unter den (1 +2n) linearen Restriktionen

Ré-Ré R, a, p r
(6.30) x -x§ X, a, + q = y
-xé xg-x1 d a9, -y‘

und den ( 3k +1+2n) Nicht-Negativit4ts-Bedingungen
a,go , azio , d2o und p2o , q130 , qzio !

6.3. Zur Lbosung des Linearen Programms

6.3.1. Die Anwendung des Simplex-Algorithmus auf das
Dualproblem

Ausgehend von der Normalform (6.30) kann das Lineare
Optimierungsproblem mit Hilfe des zweiphasigen Simplex-
Algorithmus 1) geldst werden. In der ersten Phase des
Simplex-Algorithmus wird zundchst eine zuldssige Basisldsung
fir das Restriktionensystem des Linearen Programms gesucht,

2)

1) vgl. DANTZIG [1966], S.110-138

2) Eine Lbsung x des linearen Gleichungssystems , A b, mit

xN
rg(A) =m S n heiBt Basis€osung, wenn héchstens m(K mponenten des
Vektors x von 0 verschieden sind. Falls iberdies x = 0 gilt, ist x
eine zuldssige Basisldosung.
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die dann (im Falle ihrer Existenz) in der zweiten Phase durch

systematische Basisaustausch-Schritte im Sinne der Zielfunktion

sukzessiv venbessent wird. Nach endlich vielen Rechenschritten
bricht der Simplex-Algorithmus ab, wobei grundsdtzlich drei

Fédlle eintreten kdnnen:

Fatt 1: Es existiert keine zuldssige Basisldsung, d.h. der
zuldssige Bereich des Linearen Programms ist die
leere Menge (#).

Fate 11: Der zulédssige Bereich des Linearen Programms ist
zwar nicht leer, aber die Zielfunktion ist im
zuldssigen Bereich nicht nach unten beschrdankt,
weil mindestens eine Basisvariable beliebig groBe
Werte annehmen kann, ohne das Restriktionensystem
zu verletzen.

Fate I1I1: Es wird eine optimale zuldssige Basisldsung ge-
funden; der aktuelle Wert der Zielfunktion kann
nicht durch weitere Basisaustausch-Schritte ver-
kleinert werden.

Tritt bei der LOsung des Linearen Programms (6.30) der ge-
wiinschte Fall III ein, so enthdlt das letzte Simplex-Tableau
die optimale Basisldsung (3;,3',&',5',&;,&;) , aus der sich
die gesuchte Optimalstruktur [b]eB(S) aufgrund der Zusammen-
hdnge (6.25) und (6.29) unmittelbar ergibt.

Bei der LO6sung des Linearen Programms (6.30) erweist es sich

jedoch als vorteilhaft, statt des gegebenen (Primal-)Problems
das dazugehdérige Dualproblem zu betrachten. In der Normalform
lautet das zu (6.30) duale Lineare Programm: 2

1) Vgl. DANTZIG [1966], S.122, Abb. 5-2-1: FluRdiagramm der Simplexmethode

Zur Aufstellung des Dualproblems zu einem gegebenen Linearen Programm
vgl. z.B. KGRTH/OTTO/RUNGE/SCHOCH [19751, S.309-312
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Minimiere die Zielfunktion Z := r'p+y'q, - ¥'Q,
unter den 3k linearen Restriktionen

r . . . ro_ [~
R oox x| ) a, o ]
(6.31) R D X' i - X a | + a, | - o
-Ri-xtoK 4 d ¢
- - L - - - - -

und den (1 +2n+3k ) Nicht-Negativitdts-Bedingungen
p 2o ,&130 ,&230 und 5130 .5230, dzo

Bei Anwendung des Simplex-Algorithmus auf das Dualproblem (6.31)

kann wiederum prinzipiell Faf€ 1 (keine zuldssige Lésung),

Fale 11 (unbeschrdnkte Zielfunktion) oder Fa£f€ III (optimale

zuldssige Basislosung) eintreten. Uber das Primalproblem (6.31)

kann in diesen drei Fdllen aufgrund des Dualitditstheorems 1)

jeweils folgendes ausgesagt werden:

- 4im Fall I: Das Primalproblem hat entweder ebenfalls keine
zuldssige LOsung, oder aber die Zielfunktion
ist im zuldssigen Bereich unbeschridnkt.

- 4m Falf 11: Es existiert keine zuldssige Ldsung fir das
Primalproblem.

- 4im Fafef 111: Das Primalproblem besitzt ebenfalls eine opti-
male zuldssige Basisldsung. Diese Optimall&sung
des Primalproblems kann aus der Zeile der rela-
tiven Bewertungskoeffizienten im Endtableau
abgelesen werden.z)

1) ygl. GAL [1983], 5.53-56
2) ygl. KSRTH/OTTO/RUNGE/SCHOCH [19751, S.312-316
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Ein gegebenes Lineares Programm 1dBt sich also auch durch
Anwendung des Simplex-Algorithmus auf das dazu duale Lineare
Programm l6sen. Die dabei erforderlichen Rechenschritte kdnnen
im Gbrigen auch am Simplex-Tableau der Primalaufgabe durch-
gefiihrt werden (dualer Simplex-Algorithmus).

Die Lésung anhand des Dualproblems hat im Falle des speziellen
Linearen Programms (6.30) zwei entscheidende Vorteife. Zum
einen entfdelt beim Dualproblem (6.31) das Aufsuchen einen
zuldssigen Anfangsfosung, da wegen ¢ 2 o stets die (dege-
nerierte) zuldssige Basisldsung

(6.32) g, =d,=0 , d=c ( p=o0 |, a, - az =0)

als Anfangslésung bereitsteht. Der Simplex-Algorithmus kann
also unmittelbar mit der eigentlichen Optimierungsphase
beginnen, was unter Umstdnden eine erhebliche Veaminderung
des Rechenaugwandes zur Folge hat.

Zum anderen bietet die Dualbetrachtung die Méglichkeit,
zusdtzliche (neue) Beobachtungswente (x{,yt) auf einfache
Weise nachtrdglich (d.h. nach bereits erfolgter Optimierung)
zu verarbeiten. Wdhrend ein zusdtzlicher Datensatz im Primal-
problem (6.30) die Anzahl der Restriktionen (um zwei) erhdht,
steigt im Dualproblem (6.31) die Anzahl der Variablen (eben-
falls um zwei). Bei der nachtrdglichen Erweiterung eines
Linearen Programms um zusdtzliche Variabfen kann die bis da-
hin durchgefiihrte Rechnung weiterverwendet werden, denn die
bisherige Optimalldsung ist immerhin eine zuldssige LOsung des
neuen Problems, wenngleich sie die Optimalitdtseigenschaft im
allgemeinen verliert. Die neue Optimalldosung erhdlt man daher
relativ einfach durch Hinzufigen zusdtzlicher Spalten in das
bisherige Endtableau und anschlieBende Nachiteration. 2)

") Vgl. KORTH/OTTO/RUNGE/SCHOCH [1975], S.318-325
) Das Vorgehen ist detailliert beschrieben in NEUMANN [19751, S.79-81
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Dagegen bewirkt die Erweiterung eines bereits geldsten
Linearen Programms um zusdtzliche Restaiktionen, daB die
bisherige Optimalldsung im allgemeinen nicht mehr zuldssig
ist. Infolgedessen miBte die Berechnung der neuen Optimal-
16sung wieder mit der ersten Phase des Simplex-Algorithmus
beginnen.

6.3.2. Eine hinreichende Bedingung fir die Existenz einer

Optimallosung

Nachdem gezeigt wurde, daB fir das Dualproblem (6.31) immer
eine zulédssige Basisldsung existiert, kann bei der Ldsung des
Dualproblems nur noch der Fall II (unbeschrédnkte Zielfunktion)
oder der Fall III (optimale zuldssige Basisldsung) eintreten.
Fir das Primalproblem (6.30) bedeutet dies, daB es entwedex
eine optimale zuldssige Basislisung oder aber idberhaupt keine
zuldssige Losung besitzt; die Zielfunktion Z ist im zuldssigen
Bereich jedenfalls grundsdtzlich nach unten beschrdnkt. 1)

Der Fall 11, in dem fir das Lineare Programm (6.30) keine
zuldssige Losung existiert, ist jedoch ausgeschlossen, wenn
das betreffende okonometrische Intervallmodell dem folgenden
Knitendium genigt:

1. Der Modellansatz enthdlt das Absolutglied [byJ, und zwar
ohne jegliche Aprioni-Restriktionen.

2. Die iibrigen, zu den "echten" exogenen Variablen gehdrenden
Intervallkoeffizienten [bi] (i=2,...,k) unterliegen einem
konsistenten (d.h. erfillbaren) System von Aprioni-
Restriktionen. 2)

1)
2)

Dies erkennt man im ibrigen auch urmittelbar aus ¢ 20 und d 2 o .

Die Konsistenz 148t sich besonders einfach im Falle isolierter (d.h.
jeweils nur auf einen Intervallkoeffizienten bezogener) Apriori-
Restriktionen feststellen; dagegen kann die Konsistenzpriifung im Falle
verbundener (d.h. auf mehrere Intervallkoeffizienten bezogener) Apriori-
Restriktionen recht aufwendig sein.
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DaB diese beiden Bedingungen fir die Existenz einer zulédssigen,
in einem beliebigen (endlichen) Erfahrungsbereich S bewdhrten
Struktur des Intervallmodells (und damit fir die Existenz

einer zuldssigen Lésung des Linearen Programms (6.30))
hinneichend sind, iiberlegt man sich so: Aufgrund der zweiten
Bedingung lassen sich fir den zweiten bis k-ten Intervall-
koeffizienten feste Werte [Ei] e I(R) (i=2,...,k) finden, so
daB sdamtliche Apriori-Restriktionen befriedigt werden. Wird

nun das Absolutglied [313 in Abhdngigkeit von diesen vorge-
gebenen Intervallen gemdB

o k ° °
(6.33) by := min {y, - § (x4 4:b7 +x, o:b" )}
1 teS t is2 1,ti 7i 2,ti Vi
und
(6.34) bt { 'f ( bt by ) )
. t= max { y, - Xy o + X
1 teS t iz2 1,ti 7i 2,ti Vi
(-] -] o
bestimmt, so erfillt die Struktur [b] := ([b,],...,[b )"

offensichtlich die beobachtungsabhdngigen Restriktionen (6.22)
o
bzw. (6.23). Damit ist gezeigt, daB nicht nur [b] ¢ M, sondern
-]
sogar [b) ¢ B(S) gilt.

6.4. Von der Optimallbsung zu einer vorsichtigen Hypothese

6.4.1. Optimalstruktur und konjekturale Struktur

Die Optimalitdtseigenschaft der als Ldsung des Linearen
Programms (6.30) ermittelten Struktur [B] besteht - wie in
Abschnitt 6.1. dargelegt - darin, daB [BJ unter allen im
Erfahrungsbereich S bewdhrten Strukturen des betreffenden
Modells den grdBtméglichen empirischen Gehalt (im Sinne des
Kriteriums III) aufweist. Aus dualer Sicht kann diese Eigen-
schaft auch so gedeutet werden: Der empirische Gehalt der
Struktur [b] ist hinreichend gering, um eine Bewdhrung von’ [b]
im bishenrigen Erfahrungsbereich S (unter Einhaltung der
Apriori-Restriktionen) gerade noch zu ermdglichen.
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Bei der Aufstellung einer 6konometrischen Intervallhypothese
besteht jedoch seitens des Wissenschaftlers die Hoffnung, daB
sich seine Hypothese im gesamten Geltungsbereich G bewdhren
wird. Insofern erscheint die Strategie, eine Behauptung fir
einen groBeren Geltungsbereich G aufzustellen, die beinahe
schon in dem aktuell verfiigbharen, begrenzten Erfahrungsbereich
falsifiziert worden wdre, auBerordentlich riskant. Dem Grund-
satz einer vorsichtigen Hypothesenformulierung entspricht es
daher, wenn eine konjekturale O6konometrische Intervall-
hypothese nicht auf der bislang gerade noch akzeptablen
Optimalstruktur [5], sondern auf einer "toleranteren" (d.h.
weniger informativen) Struktur [b*]e B(S) basiert, welche
dafiir aber eine realistische Aussicht auf Bewdhrung im
gesamten Geltungsbereich G bietet.

Die Berechnung der Optimalstruktur [B] ist indessen keineswegs
nutzlos; im Gegenteil: bei der Wahl der "suboptimalen"
Struktur [b*], die nun als konjekturale Struktun bezeichnet
werden soll, dient die Optimalstruktur als wesentliche
Orientierungsrichtlinie, denn die konjekturale Struktur muB
sich selbstverstdndlich ebenfalls schon im bisherigen Er-
fahrungsbereich bewdhrt haben, und ihr Informationsgehalt
sollte auch nicht unnétig stark eingeschrdnkt sein.

6.4.2. Das Banddiagramm der Optimalstruktur

Im folgenden wird nun ein allgemein anwendbares, heuristisches
Verfahren zur Gewinnung der konjekturalen Struktur vorge-
schlagen, das an der Darstellung der Optimalstruktur im Band-
diagramm 1) ankniipft. Sofern [B] nicht vollstédndig durch die

1) Vgl. Abschnitt 5.4.3.
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modellabhdngigen Restriktionen (6.16) determiniert ist, sind
einzelne beobachtungsabhdngige Restriktionen im System (6.23)
als exakte Gleichung erfillt, d.h. gewisse Beobachtungswerte
der endogenen Variable V¢ (teS) liegen an der Unter- bzw.
Obergrenze der betreffenden bedingten Prognoseintervalle

(6.35) Ly, := xg [b] .

Die Anzahl dieser kaitischen Datensitze (x%,yt) (teS) wird im
folgenden mit m bezeichnet.1) Sofern nicht der - angesichts der
beobachtungsabhdngigen Restriktionen kaum zu erwartende - Fall
einer degenerierten Optimallésung vorliegt, gilt fir die
Anzahl der kritischen Datensdtze:

(6.36) 05mS 2k .

Im Banddiagramm kommt die "Gerade-noch-Bewdhrung" der Optimal-
struktur also darin zbm Ausdruck, daB der zu [5] gehdrende
Polygonzug im Erfahrungsbereich S den unteren bzw. oberen Rand
des Bandes m-mal berihrt. 3) Das Risiko, daB dieser Polygonzug
im Ubrigen Geltungsbereich G\S die Bandbreite [-1,1] verldft,
ist mithin auBerordentlich hoch einzuschdtzen. Deshalb wird fir
die - Geltung in ganz G beanspruchende - konjekturafle Struktur
gefordert, daB der zu [b*] gehorende Polygonzug nicht schon in S
die ganze erlaubte Bandbreite voll ausschopft.

1 Aus dem Endtableau des Simplex-Algorithmus ist m ablesbar als die Anzahl
der Nullen in den Schlupf-Vektoren q1 und q-

Eine Basislosung heiBt degenerient, wenn mindestens eine Basisvariable
den Wert 0 annimmt.

) Vgl. die Abbildungen 6.1. (S.165) und 6.2. (S.169)
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Eine naheliegende Moglichkeit, von der Optimalstruktur [8]
zu einer sinnvollen konjekturalen Struktur [b*] zu gelangen,
besteht sicherlich darin, afle Intervallkoeffizienten

[Bi] (i=1,...,k) mittelpunktserhaltend um denselben Faktor
A>1 zu verbreitern. Bei der Beantwortung der Frage, wie der
Vebreiterungsfaktor x gewdhlt werden soll, kann man auf eine
Uberlegung aus der Ordnungsstatistik zurickgreifen.

6.4.3. Exkurs: Die Schdtzung der Grenzen einer stetigen
Gleichverteilung

Eine mit der Bestimmung der Optimalstruktur [5] eines dkono-
metrischen Intervallmodells vergleichbare Vorgehensweise
findet man ndmlich bei der Schdtzung der Grenzen a~ und at
einen stetigen Gleichventeilung (Rechteckventeilung) aus edinex
end&ichen Stichprobe Y. (i=1,...,n). Hier hat das nach der

1
Maximum-Likelihood-Methode ') gemas

(6.37) 5&L =Ygy = min Y; und ;LL =Yy i= m?x Y 2)
geschédtzte Intervall [;ﬁL';;L] fir die méglichen Ausprdgungen

in der Grundgesamtheit ebenfalls die Eigenschaft, daB es den
Bereich der vorliegenden Stichprobenwerte genade ganz iberdeckt

- genauso, wie dies bei der Optimalstruktur [6] des Intervall-
modells im Bezug auf die kritischen Datensitze der Fall ist.
Tatsdchlich ist die Untergrenze a~ der Gleichverteilung aber
“fast sicher"” kleiner als der kleinste Stichprobenwert Y(1) und
die Obergrenze at der Gleichverteilung "fast sicher" gréBer als
der groBte Stichprobenwert Y(n)' was sich auch in den Erwartungs-
werten E[Y(1)] und E[Y(n)] zeigt.

") Vgl. MAASS/MURDTER/RIESS [1983], S.97-98

Wahrend das j-te Element der ungeondneten Stichprobe mit Y; bezeichnet
wird, symbolisiert Y(j) das j-te Element in der geordneten” Stichprobe,
also den j-kleinsten'’Stichprobenwert.
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Allgemein gilt fir den j-kleinsten Wert Y(j) bzw. den j-groBten
Wert Y(n-j+1) in einer Stichprobe vom Umfang n aus einer im
Intervall [a',a+] gleichverteilten Grundgesamtheit:
= a- N + - .
E[Y(j)] = a v 7 (a a ) (j=1,...,n)

(6.38)
+

- oo + - (o
E[Y(n‘J+1)] = a 'n—T—r( a a ) (J 1,...,[\)
da Y(j) bzw. Y(n-j+1) durch die lineare Transformation

(6.39) Y = a + (at-a )x

aus der g-verteilten Zufallsvariable X(j) bzw. X(n-j+1) (mit
a=j und B=n-j+1 bzw. «=n-j+1 und B =j ) hervorgeht.
Somit sind die Ordnungsstatistiken Y(j) und Y(n-j+1) fir jedes
beliebige, feste j zwar asymptotisch erwartungstreue, bei end-
Lichem Stichprobenumfang jedoch systematisch verzeante Schédtzer
fir a~ und a¥. Der bei endlichem Stichprobenumfang auftretende
Bias verschwindet aber, wenn die Schdtzfunktionen (6.37) mit
einer geeigneten Endlichkeitshkornektun versehen werden. Wie man
durch Einsetzen der Erwartungswerte (6.38) leicht nachweist,
schdtzen die als Linearkombinationen zweier Ordnungsstatistiken
(mit m 52-) konstruierten Stichproben-

Y(5) UM V(n-gen)
funktionen
- J _
= Yy “wmzreT (Yn-jen) T Y )
(6.40) :
S+ J
3" = Yogen) Y azyeT Vnegen) 7 Y )

die Intervallgrenzen a  und at einer stetigen Gleichverteilung
auch fir endliches n eawartungstreu. 2

") Vgl. BUNING/TRENKLER [1978], S.76

) Sinnvollerweise sollten die Schdtzungen (6.40) auf dem kleinsten und
groBten Wert in der Stichprobe basieren, um auszuschlieBen, daB bereits
einzelne Stichprobenwerte auBerhalb des geschdtzten Intervalls [a~,a*]
liegen.
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6.4.4. Eine heuristische Vorschrift zur Bestimmung der
konjekturalen Struktur

Der Gedanke der Endlichkeitskorrektur wird nun auf das Problem
der Bestimmung der konjekturalen Struktur [b*] eines Intervall-
modells ubertragen. Dazu wird

(6.41) j o:= % (m: Anzahl der kritischen Datensdtze in S)

und fiir die einzelnen Komponenten jeweils

(6.42) Y i= b  und Y

(%) ! (n-%+1)
gesetzt. Demnach erhdlt man die konjekturale Struktur [b*]
komponentenweise aus der zuvor berechneten Optimalstruktur [b)
nach der (zu (6.40) analogen) Vorschrift:

m
-z

(6.43) [b¥] := [Bi] +
n-m+1

d((b,1) [-1,1] (i=1,...,k)

Dadurch wird das k-dimensionale Intervall [5] in allen
Dimensionen gleichmdBig um den Faktor

(6.44) QEERLE. &

aufgeblaht:
m
(6.45)  d((b}]) = d((D,1) + s—iry d((6,1) d(L-1,11)

n+

1 - > .
md([bl]) = Ad([bl]) (1=1,...,k).
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Im gleichen Verhdltnis vergrdBern sich sdmtliche bedingten
Prognoseintervalle fir die endogene Variable:

(6.46) d(Lyf]) = x{ d([b*1) = x x{ d((B]) = A d(ly,)) (te6)

Dagegen verkleinern sich (betragsmdBig) die im Banddiagramm 1)
verwendeten yt—werte im umgekehrten Verhdltnis:

. Y, - m(ly*]) Y, - m(ly, 1) ..
(6.47) Y (b*)) = 2t R e S S {5 )
: d(lyy1) A d([yt])

(teG),

was zur Folge hat, daB der zur konjekturalen Struktur gehdrige
Polygonzug im bisherigen Erfanrungsbereich S nicht mehr den
Rand des Bandes beriihrt; die }t-werte zu den m kritischen
Datensdtzen entsprechen nunmehr dem Erwartungswert der
%-—kleinsten bzw. der g»—grdﬂten Realisation in einer Stich-
probe vom Umfang n aus einer im Intervall [-1,1] gleich-
verteilten Grundgesamtheit.

6.4.5. Einige abschlieBende Bemerkungen

Zur Bestimmung der konjekturalen Struktur eines okonometrischen
Intervallmodells ist abschlieBend folgendes anzumerken:

1. Die im vorangehenden Abschnitt vorgeschlagene Methode zur
Bestimmung der konjekturalen Struktur erscheint insbesondere
deshalb verninftig, weil der auf die Optimalstruktur
anzuwendende Verbreiterungsfaktor x wegen (6.36) iber die
Zahl der kritischen Datensdtze mittelbar von der Anzahl der
exogenen Variablen im Intervallansatz abhdngt. Tendenziell
vergroBert sich mit wachsendem k die Zahl m und somit der

1) ygl. Abschnitt 5.4.3
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Faktor A . Dies bedeutet, daB die Einfithrung einer zusdtz-
lichen erkldrenden Variable Xi4 in einen gegebenen Inter-
vallansatz den empirischen Gehalt der konfjekturalen Struktur
nicht notwendigerweise erhoht, sondern unter Umstdnden auch
vermindert. Der empirische Gehalt der Optimafstruktur kann
dagegen bei einer derartigen Erweiterung des urspringlichen
Ansatzes hochstens steigen - vorausgesetzt, das neue Modell
Mk+1 ist eine echte Verallgemeinerung des alten Modells Mk
in dem Sinne, daB gilt:

(6.48) M = (DD deenslb D e M,y | Tb 0 =073 .1
Die Wahl des Faktors x gemdB (6.44) hat mithin eine dhnliche
dimensionsnestringienende Winkung bei der Aufstellung
konjekturaler okonometrischer Intervallhypothesen wie die
Verwendung des korrigierten BestimmtheitsmaBes (3.48) bei
der Aufstellung stochastischer okonometrischer Hypothesen.

2. Die oben dargestellte Methode zur Bestimmung der kon-
jekturalen Struktur stellt nicht automatisch sicher, daB
die gegeniiber [b] e M aufgeblahte Struktur [b*] noch allen
Apriori-Restriktionen des Modells geniigt. Dies ist daher
stets im AnschluB an die Berechnung von [b*] zu prifen, und
gegebenenfalls ist [b*] in geeigneter Weise zu revidieren,
so daB [b*]eM gilt.

3. SchlieBlich ist der hier vorgeschlagene Weg nur als edine
von sehr vielen Moglichkeiten anzusehen, um zu einer kon-
jekturalen O0konometrischen Intervallhypothese zu gelangen.
Die Geltung einer Hypothese kann ja ohnehin niemals apriori
garantiert werden, auch nicht, wenn noch so raffinierte
Methoden bei der Hypothesenaufstellung angewandt werden.

1 Wie man sich leicht iiberlegt, ist die alte Optimalstruktur
((b,1,...,[b, 1,0) dann stets eine zuldssige, jedoch nicht notwendig
optlmale Lﬁshng des neuen Linearen Programms (6.30).
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1)

6.5. Zwei empirische Beispiele

Die Aufstellung Okonometrischer Intervallhypothesen soll nun
noch an zwei empirischen Beispielén demonstriert werden. Dabei
handelt es sich zum einen um das aus Abschnitt 5.3.2. bekannte
Intervallmodell zur Erkldrung des Privaten Verbrauchs in der BRD
und zum anderen um ein im Sinne der Habit-Persistence-Hypothese
erweitertes Intervallmodell.

6.5.1. Die KEYNES'sche Konsumfunktion

Das in Abschnitt 5.3.2. definierte, auf der einfachen
KEYNES*schen Konsumfunktion basierende Intervallmodell ist
durch die folgenden Spezifikationen charakterisiert:

- Intervallaussage:

(6.49)  Cy e [by1+0b,1Y,

- Menge den zuldssigen Strukiunren:

(6.50) M := {([b,1,0b,]) e I%(R) [[b,120,05[b,151)
- Geltungsbenedich:
(6.51) G := {teN|t21960}

1 Alle Berechnungen dieses Abschnitts wurden mit Hilfe der Programm-
systeme LP 2900 (Lineare Optimierung) und TSP (Regressionsanalyse)
auf der ICL-GroRrechenanlage der Universitdt Hohenheim durchgefiihrt.
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Zur Bestimmung der Optimalstruktur ([51],[52]) e M wird
ferner festgelegt:

- Enfahrungsberedich:
(6.52) S := {telN|[1960 5t 51984}
- nelevanten Wenteberedich:

(6.53) X := {1} x [0,1300]

Diese - zweifellos subjektiv gewdhlten, aber intersubjektiv
kritisierbaren - Angaben geniigen, um das Lineare Programm zur
Berechnung der Optimalstruktur aufzustellen. Aufgrund des
relevanten Wertebereichs (6.53) erhdlt man nach (6.5) und (6.6)
die Zielfunktion des Linearen Programms:

= hht Rty - (Bt h- o ht_p-
(6.54) Z(bi,bz,b1,b2) = (b, b1) + 650 (bz bz)
Das System der modeffabhdngigen Nebenbedingungen umfaBt k=2
Intervall-Restriktionen und 1=3 Apriori-Restriktionen im
engeren Sinne:

1. 0-1 0 b] 0
0 1 0 -1 - 0
b2 <
(6.55) -1 0 0 O < S 0
0-1 0 0 by 0
0 0 0 1 b‘z‘ 1
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Da der Erfahrungsbereich (6.52) insgesamt n=25 Perioden umfaBt,
besteht das System der beobachtungsabhingigen Nebenbedingungen
aus 2n=50 Ungleichungen: 1) h

1 348.56 © 0 i 318.67
1 371.31 0 0 b 337.67
. . . ] 1 .
. . . . b> .
1 802.80 0 0 2 < 710.56
(6.56) s
0 0 -1 -348.56 bt -318.67
0 0 -1 -371.31 1 -337.67
. . . . . ]
. by .
00 0 -1 -802.80 -710.56

Das Lineare Programm (6.54),(6.55),(6.56) ist nun in primaler
oder dualer Form durch Anwendung des Simplex-Algorithmus zu
losen. Als Ergebnis erhdlt man die Optimalstruktur

(6.57) ([b,1,0b,3) = (20.63, [0.8206,0.8609])
mit dem minimalen Zielfunktionswert

(6.58) Zmin = 650-0.0403 = 26.195

Dem Simplex-Endtableau entnimmt man ferner, daB die Optimal-
struktur durch eine modellabhdngige Nebenbedingung (die Inter-
vallrestriktion beziiglich [b1]) und drei beobachtungsabhdngige
Nebenbedingungen determiniert ist, d.h. die Anzahl der
knitischen Datensdtze m=3 (=2k-1) betrdgt. Wie man auch aus
dem Banddiagramm der Optimalstruktur ersehen kann, sind dies
die Datensdtze der Jahre 1962, 1975 und 1983.

1 Zu den Daten vgl. Tabelle 5.1. (S.125)

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 165 -

$ 1960 _ 9% 980

1960 1970 1980

Abbitdung 6.1.: Banddiagramm der Optimalstruktur (6.57)

Als Verbreiterungsfaktor fiir die Intervallkoeffizienten der
Optimalstruktur wdhlt man daher

(6.59) A= 25+ 1V 26 _ 4 4304
25 - 3 + 1 23

und erhdlt dann die konfekturale Struktur
(6.60) ([bj],[bal) = (20.63 , [0.8180,0.8635]) ¢ M

Die dazugehdrige Gkonometrische Intervallhypothese iiber den
Privaten Verbrauch in der BRD lautet also:

(6.61) Ct € [C{](Yt) := 20.63 + [0.8180,0.8635] Yt
Die aus der konjekturalen Intervallhypothese (6.61) ab-
geleiteten, bedingten Prognoseintervalle haben im relevanten
Wertebereich (6.53) den mittleren Durchmesser

(6.62) d(rC*3(650)) = a Z ;. = 1.1304°26.195 = 29.61 .
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Bezieht man diesen Wert auf die entsprechende Prognose-

intervallmitte

(6.63)

m({C*](650)) =

20.63 + 0.84075-650 =

567.12 ,

so entspricht dies einer Prognosegenauigkeit von +2.61 %. 1)

- L
t Ye Ct (e alvy) c ((b1) [ct](vt) €y ((b*])
1960 348.56 318.67 (306.66,320.71 0.7096 £305.75,321.61 0.6293
1961 371.31 337.67 [325.33,340.29 0.6497 [324.36,341.26 0.5751
1962 389.71 356.13 [340.43,356.13 1.0000 [339.41,357.14 0.8861
1963 406.24 366.07 (353.99,370.36 0.4759 (352.93,371.42 0.4213
1964 434.30 385.34 [377.02,394.52) -0.0491 [375.89,395.65 -0.0435
1965 469.08 411.82 (405.56,424.46 -0.3376 [404.34,425.68 -0.2990
1966 480.08 424.42 (414.58,433.93 0171 [413.34,435.18 0.0147
1967 483.00 429.10 (416.98,436.44 0.2456 (415.72,437.70 0.2175
1968 513.84 449.39 (442.29,462.99 -0.3140 [440.95,464.33 -0.2780
1969 558.42 484.30 [478.87,501.37 -0.5173 [477.42,502.83 -0.4585
1970 604.61 521.09 (516.77,541.14 -0.6455 (515.20,542.71 -0.5718
1971 633.91 548.31 [540.82,566.36 -0.4135 [539.17,568.01 -0.3662
1972 669.79 573.30 (570.26,597.25 -0.7747 (568.52,598.99 -0.6862
1973 681.70 587.09 (580.03,607.51 -0.4862 [578.26,609.26 -0,4307
1974 690.23 $89.68 (587.03,614.85) -0.8095 [585.24,616.64 -0.7172
1975 718.40 610.15 (610.15,639.10) -1.0000 (608.28,640.97 -0.8856
1976 730.34 633.50 (619.95,649.38) -0.0792 [618.05,651.28 -0.0701t
1977 748.35 657.21 [634.73,664.88] 0.4912 (632.78,666.83 0.4349
1978 774.37 681.00 (656.08,687.29) 0.5969 (654.06,689.30 0.5289
1979 804.02 702.39 [680.41,712.81) 0.3568 [678.32,714.90 0.3160
1980 817.43 712.42 (691.41,724.36) 0.2753 (689.29,726.48) 0.2439
1981 819.01 708.13 (692.71,725.72) -0.0657 [690.58,727.85) -0.0582
1982 800.95 698.27 [677.89,710.17] 0.2627 [675.81,712.25) 0.2327
1983 796.43 706.28 (674,18,706.28) 1.0000 (672.11,708.35) 0.8858
1984 802.80 710.56 (679.41,711.76) 0.9258 (677.32,713.85] 0.8199
Tabelle 6.1.: Bedingte Prognoseintervalle zu dem Strukturen (6.57) und (6.60)

1) Zum Vergleich:
Die Kleinst-Quadrate-Schdtzung des stochastischen Ansatzes
C = By + By Yy + uy (t=1960,...,1984)
liefert
(B4,8,0%) = (18.36,0.8454,62.64) .

Beim Prognoseintervall PI0 95(C|650) betrdgt der relative Prognosefehler
somit mindestens °

+ t23(0.975) o *16.38
= = $0.0288

567.87

= = , d.h. £2.88 % .
81 + 82‘650
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6.5.2. Die BROWN'sche Konsumfunktion

Die auf BROWN 1) zuriickgehende Habit-Persistence-Hypothese
beruht auf der Vorstellung, daB sich das Niveau des tatsdch-
lichen Privaten Verbrauchs Ct mit zeitlicher Verzdgerung an ein
vom Verfiigbaren Einkommen Yt abhdngiges, geplantes Konsumniveau

P

(6.64) Cy

= i 2 < s
= 31 + Bz Yt mit 81 £0 und 0 = Bz =1
anpaBt, wobei sich der AnpassungsprozeB durch die Differenzen-

gleichung

P .
(6.65) Co = (1 -y)Ci+vCiy mit 03y 31
beschreiben 1&8t. 2) Durch Einsetzen der Beziehung (6.64) in
diese Differenzengleichung entsteht die BROWN'sche Konsum-

funktion:

(6.66) C (1-7)\31+(1-1)32Yt+1ct_1

o+
"

b1 + b2 Yt + b3 Ct-1
mit den Apriori-Restriktionen

(6.67) b, 2o , o0°F% b, S1 und 0=

1) vg1. BROWN [1952]
Vgl. RICHTER/SCHLIEPER/FRIEDMANN [1981], S.228-232
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Auf der Grundlage dieses Ansatzes wird nun das folgende
Intervallmodell spezifiziert:

- Intervallaussage:
- Menge der zuldssigen Strukturen:

. 3 2 < < < <
(6.69) M:= {([by1,[b,],[bg]) e I"(R)| [b;120, 0=[b,]=1, 0=[bs]=1-[b,]}

- Geltungsbenreich:

(6.70) 6 := {telN |t 21961}
- Enfahrungsberedich:

(6.71) S = {telN | 1961 5t 5 1984 }
- nelevanten Wenteberedich:

(6.72) X = {1} x [0,1300] x [0,1200]

Offensichtlich handelt es sich bei diesem Intervallmodell um
eine echte Verallgemeinerung des im vorangehenden Abschnitt
betrachteten Modells. Die Optimalstruktur des erweiterten
Intervallmodells wird wiederum als Ldsung eines Linearen
Programms ermittelt. Dieses Lineare Programm besitzt die
Zielfunktion

B CINTT S SS + - Wbt hT Rt _he
(6.73) Z(b1,b2,b3,b1,b2,b3) = (b1- b1) + 650 (b2 b2) + 600 (b3 b3)
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und enthdlt insgesamt 56 £ineare Restrniktionen in Form von
Ungleichungen, von denen k+1=3+5=8 modellabhdngig und 2n=48
beobachtungsabhdngig sind. Die Anwendung des Simplex-
Algorithmus fihrt zu der Optimagstruktun

(6.74) ((b,1,0b,3,[b51) = (19.98,[0.3971,0.4263],0.5035)
mit dem minimalen Zielfunktionswert

(6.75) Zmin = 650-0.0292 = 18.98 ( < 26.195 )

Da die optimale Basislosung in diesem Fall sogar durch zwei
Intervall-Restriktionen (mit)bestimmt wird, betrdgt die Anzahl
der khnitischen Datensdtze hier nur m=4 (=2k-2), was man im
iibrigen wieder am Banddiagramm erkennt.

([amt}
[amll

1960 1970

KAVANN
IR

1960 970 1980

Bs

Abbitdung 6.2.: Banddiagramm der Optimalstruktun (6.74)
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Die Optimalstruktur wird demnach hier um den Faktor

(6.76) A= A+t L 25 . 41905 (> 1.1304 )
24 - 4 + 1 21

aufgebldht zur konjekturalen Struktunr
(6.77) _([b?],[bg],[bgj) = (19.98, [0.3943,0.42911,0.5035) ¢ M,
woraus die dkonometrische Intervallhypothese

* .
(6.78) C e [ct](Yt’ct-1) := 19.98 + [0.3943.0.4291]Yt + 0.5035 Ct_1

(teG)
iber den Privaten Verbrauch in der BRD resultiert.

Fir die aus (6.78) abgeleiteten, bedingten Prognoseintervalle
ergibt sich im relevanten Wertebereich (6.72) ein mittlerer
Durchmesser von

(6.79) d([C*1(650,600)) = A Z jn = 1-1905-18.98 = 22.60 ( < 29.61) ,

m
was bezogen auf die entsprechende Prognoseintervallmitte

(6.80) m([ C*](650,600)) = 19.98 + 0.4117°650 + 0.5035+600 = 589.685

einer relativen Prognosegenauigkeit von +1,92 % entspricht. 1)

1) Zum Vergleich:
Das Schdtzergebnis des stochastischen Ansatzes
Cp =By +8y) Yy +B3Cy ;+uy (t=1961,...,1984)
lautet:
(B4.8,,85,07) = (21.27,0.5271,0.3694,32.05) .

Demnach ergibt sich fiir Pl0 95(C|650,600) ein relativer Prognosefehler
von mindestens :

£ t,,(0.975) o +11.78

= < = = $0.0201 , d.h. £2.01 % .
By + By 650 + 84 600 585.525
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Aufgrund ihres hoheren empirischen Gehaltes wdre also die
BROWN'sche Konsumhypothese (6.78) gegeniber der einfachen
KEYNES'schen Konsumhypothese (6.61) vorzuziehen.

Max C. Wewel -

- *

t Y' Ce (ct]('t) Ct([b]) (Ct](vt) €, ((b*])
1960 348.56 318.67

1961 371N 337.67 (327.88,338.72) 0.8063 [326 84,339.76) 0.6765
1962 389.71 356.13 [344.75,356.13) 1.0000 [343.66,357.22) 0.8392
1963 406.24 366.07 (360.61,372.47] -0.0793 [359.47,373.61) -0.0665
1964 434.30 385.34 [376.76,389.44) 0.3533 (375.54,390.65) 0.2972
1965 469.08 411.82 400.27,413.97] 0.6861 [398.96,415.28]) 0.5760
1966 480.08 424.42 417.97,431.99) -0.0799 (416.63,433.33) -0.0671
1967 483.00 429.10 425.47,439.58] -0.4855 [424.12,440.93) -0.4075
1968 513.84 449.39 440.08,455.08) 0.2413 (438.64,456.52] 0.2025
1969 558.42 i84.30 468.00,484.30) 1.0000 (466.43,485.87) 0.8385
1970 604.61 521.09 503.92,521.571 0.9456 (502.22,523.26) 0.7937
1971 633.91 548.31 §34.07,552.58] 0.5386 [532.30,554.36) 0.4515
1972 669.79 §73.30 562.03,581.59) 0.1524 (560.15,583.46) 0.1283
1973 681.70 587.09 §79.34,599.25) -0.2215 (577.43,601.15) -0.1855
1974 690.23 589.68 589.67,609.82) -0.9990 (587.74,611.76] -0.8385
1975 718.40 610.15 602.16,623.14] -0.2383 [600.15,625.15) -0.2000
1976 730.34 633.50 617.21,638.53) 0.5281 (615.16,640.58) 0.4430
1977 748.35 657.21 636.12,657.97) 0.9304 (634.02,660.06) 0.7811
1978 774.37 681.00 658.39,681.00) 1.0000 [656.22,683.17) 0.8390
1979 804.02 702.39 682.14,705.62) 0.7249 (679.89,707.87) 0.6083
1980 817.43 712.42 (698.23,722.10) 0.1889 (695.95,724.39) 0.1582
1981 819.01 708.13 [703.91,727.83] -0.6472 (701.62,730.12) -0.5432
1982 800.95 698.27 (694.58,717.97) -0.6845 (692.34,720.21) -0.5745
1983 796.43 706.28 [687.82,711.08) 0.5873 (685.59,713.31) 0.4928
1984 802.80 710.56 (694.38,717.83) 0.3800 (692.14,720.07) 0.3190

Tabelle 6.2.: Bedingte Prognoseintervalle zu den Strukturen [6.74) und (&.77)
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7. Intervallwertige Variablen und andere Erweiterungen des
linearen Intervallansatzes

7.1. Intervallwertige Daten

Bei der Darstellung des intervallarithmetischen Ansatzes wurde
bisher stets von der - auch in der klassischen Okonometrie
getroffenen - Annahme ausgegangen, daB alle Variablen des
Modells exakt beobachtbar sind, d.h. keine Erhebungsfehler
auftreten. Es kann jedoch kein Zweifel dariiber bestehen, dafB
diese Annahme in der Realitdt so gut wie nie erfillt ist;
vielmehr wird man die betreffenden dkonomischen GrdBen streng
genommen immer nur approximativ feststellen kdnnen. 1) Dies gilt
auch fir den Fall, daB die Variablen des Modells - wie in
Abschnitt 5.3.1. gefordert - in eindeutiger und operationaler
Weise definiert sind, denn selbst dann sind MeBfehler aufgrund
von Unachtsamkeit oder mangelnder Einsicht in den Erhebungs-
vorgang bei der Datengewinnung nicht auszuschlieBen. 2) Im
ibrigen wird es gerade bei hochaggregierten dkonomischen GrdéBen,
wie sie z.B. in der Volkswirtschaftlichen Gesamtrechnung auf-
treten, gar nicht méglich sein, den Erhebungsvorgang durch eine
ideale MeBvorschrift bis ins kleinste Detail vorzuschreiben, so
daB praktisch immer ein gewisser - wenn auch unter Umstdnden
sehr kleiner - Ermessensspielraum bei der Datengewinnung

bleibt.

1) Diese Tatsache wird bei der Verdffentlichung wirtschaftsstatistischer
Daten regelmdBig bagatellisiert, indem durch die Angabe zahlreicher
Kommastellen beim Verwender dieser Daten der Eindruck hoher Prdzision
erweckt wird. Dies konnte dadurch vermieden werden, daB zu jeder ver-
offentlichten Zahl ein Fehlerbereich angegeben wird, der die Ungenauig-
keit des Erhebungsverfahrens angemessen wiedergibt; vgl. UNGERER/HAUSER
(19861, S.29 und S.31.

2) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.220
) Vgl. SCHNEEWEISS [1978], S.221
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Das Vorliegen von Erhebungsfehlern bei okonomischen Daten 1aBt
sich mithin im allgemeinen nicht bestreiten. Da diese Daten als
Basissdtze bei der empirischen Uberprifung okonometrischer
Hypothesen fungieren, ist nun aber zu fragen, welche metho-
dischen Konsequenzen sich aus dieser Tatsache ergeben. Dies-
beziiglich weisen der stochastische Ansatz und der intervall-

arithmetische Ansatz einen wesentlichen Unterschied auf.
Wihrend ein einzelnen Basissatz fir die empirische Beurteilung
einer stochastischen dkonometrischen Hypothese aufgrund der
frequentistischen Falsifikationsregel verhdltnismdBig unbe-
deutend ist (und zudem womdglich die Hoffnung besteht, daB sich
die Fehler bei mehreren Datensdtzen gegenseitig kompensieren),
kommt einem einzelnen Basissatz bei der empirischen Beurteilung
einer OGkonometrischen Intervallhypothese mitunter entscheidende
Bedeutung zu, ndmlich dann, wenn er diese nach der Falsifi-
kationsregel (5.74) widerlegt. Ein quantitativ méglicherweise
sehr geringer Erhebungsfehler in einem einzigen Datensatz kann
somit leicht zu einer ungerechtfertigten Verwerfung einer
okonometrischen Intervallhypothese AnlaB geben.

Aus diesem Grunde erscheint die Bericksichtigung von Fehlern
in den Beobachtungswerten im Rahmen des Intervallansatzes in
besonderer Weise geboten. Dies kann in impliziter oder in
expliziter Form erfolgen. Imp€izit kann die Existenz von
Erhebungsfehlern dadurch beriicksichtigt werden, daB bei der
Festsetzung der konjekturalen Struktur [b*] zusdtzliche
Toleranzen eingebaut werden, z.B. indem der Faktor x, um den
die Optimalstruktur [B] komponentenweise verbreitert wird, 1)
entsprechend groB gewdhlt wird.

Fehler in den Variablen kénnen aber auch in expfiziten Form im
Intervallansatz beriicksichtigt werden. Allerdings muB dazu
grundsdtzlich vorausgesetzt werden, daB das AusmaB den Fehfen
begrenzt ist, denn anderenfalls kdnnte ein fehlerbehafteter

1) vgl. Abschnitt 6.4.4.
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Datensatz aus rein logischen Grinden nicht die Funktion eines
falsifizierenden Basissatzes ibernehmen. Deshalb wird im fol-
genden stets unterstellt, daB zu jedem fehlerbehafteten Beob-
achtungswert Xy ein mehr oder weniger breites Intervall [xt]
angegeben werden kann, in dem der unbekannte, wahre Wert mit
Sicherheit enthalten ist. 1) Formal betrachtet werden also
reellwertige Daten durch intervallwertige Daten ersetzt.

Intervallwertige GroBen treten aber nicht nur bei fehler-
behafteten Beobachtungswerten auf, sondern kdénnen auch aus
der Logik des Intervallansatzes selbst resultieren. Dies ist
z.B. dann der Fall, wenn aus einer dkonometrischen Intervall-
hypothese abgeleitete Prognoseintervalle wiederum zur Berech-
nung neuer Prognoseintervalle verwendet werden, oder die
erforderliche Dosierung einer exogenen Instrumentvariable bei
intervallwertiger Zielvorgabe der endogenen Variable bestimmt
werden soll.

7.2. Prognosen bei intervallwertigen Daten

7.2.1. Intervallwertige exogene Variablen

In der Okonometrischen Praxis tritt hdufig das Problem auf,
daB eine Prognose beziiglich des endogenen Variablenwertes Yy
aus einer bestimmten Hypothese abgeleitet werden soll, obwohl
der dazu bendtigte exogene Vektor Xy der Prognoseperiode t
nicht numerisch exakt vorliegt, sei es, weil die verfigbaren
Beobachtungswerte fehlerbehaftet sind (bei Ex-post-Prognosen)
oder sei es, weil die erforderlichen Werte selbst prognosti-
ziert werden miissen (bei Ex-ante-Prognosen). Diese Fragestel-
lung, der die stochastische Okonometrie erstaunlicherweise

1) WeiB man z.B., daB der relative Fehler des Beobachtungswertes Xy (>0)
maximal +2 % betrdgt, so liegt der wahre Wert im Intervall
[0.98xt.1.02xt].
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keine Beachtung schenkt, 1dBt sich auf der Basis des Intervall-
ansatzes sehr einfach behandeln, wenn man unterstellt, daB fir
den wahren Wert Xy € Rk ‘wenigstens eine IntervalleinschlieBung
[x,1 ¢ I(R) bekannt ist.

Aus einer gegebenen okonometrischen Intervallhypothese
(7.1) vy ¢ Dyfl(xg) := x{[b*] fiur alle t e 6
und der singulédren Aussage

(7.2) Xy c[xt]

folgt ndmlich unmittelbar die Prognose:

(7.3) Yy ¢ U [yi1(xy) .

x € xt]

Da die Intervallfunktion (7.1) stetig in Rk ist und die
einzelnen Argumente X4 i (i=1,...,k) jeweils nur einmal im
linearen Funktionsterm auftreten, 1 gilt die Identitdt

(7.4) U xg[b*] = {xg b e lR|xte[x belb*]} ,

xtE['t]

t].

so da sich die bedingten Prognoselntervalle fir Yi bei
intenvallwentigen Vorgabe (xt]c I (R) einfach als natir-
Liche Intenrvallerweitenrung der bedingten Prognoseintervalle
fir Y¢ bei neellwentigen Vorgabe X, € Rk ergeben:

(7.5) e e [yFI(Ixg1) := [x}) [b*) .

Diese Prognose ist offenbar ebenso wie die Prognose bei reell-
wertigen exogenen Variablenwerten geeignet, eine dkonometrische
Intervallhypothese empirisch zu prifen, denn sie verbietet ja
auch bestimmte yt-Herte, wenngleich nicht so viele wie jene.

1) vgl. Abschnitt 5.2.4.
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[yl

=

\4

5

Abbitdung 7.1.: Prognose bei intervallwertigenr Vorgabe den exogenen Variable

Ein intervallwertiger Datensatz ([x{],[yt]) 1dBt ndmlicn erst
dann den sicheren SchluB zu, daB die Okonometrische Intervall-
hypothese falsifiziert ist, wenn die Prognose

(7.6) Yy e [yfl(xg) = x' [b*]

fir fede denkbare Wertekonstellation (x{,yt) € ([xé],[yt])
falsch ist. Dies hat zur Folge, daB unter Umstdnden der Fall
eintreten kann, daB ein in Wahrheit falsifizierender empirischer
Tatbestand als solcher nicht erkannt wird, weil die wahren Werte
des betreffenden Datensatzes durch Intervalle abgeschdtzt
werden, welche auch mit der Hypothese kompatible Werte-
konstellationen enthalten. Hieraus ergibt sich das Gebot,

einen Datensatz, der zur (berprifung einer 6konometrischen
Intervallhypothese benutzt werden soll, so exakt wie moglich
zu erheben, damit die logische Wahrscheinlichkeit, daB er
diese falsifizieren wird. maximal ist.
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7.2.2. Verzdgerte endogene Variable

Ein wichtiger Anwendungsfall, in dem Prognosen typischerweise
mit intervallwertigen Daten zu erstellen sind, ist die
dynamische Prognoserechnung auf der Grundlage einer Gkono-
metrischen Intervallhypothese, bei der der endogene Variablen-
wert Y¢ nicht nur von den "echt" exogenen Variablenwerten X
sondern zusdtzlich noch von Vergangenheitswerten der endogenen
Variable Vit (teIN) abhdngt. 1) Ein Beispiel hierfir ist die
BROWN'sche Konsumhypothese aus Abschnitt 6.5.2.:

(7.7) C e[C (Y 1= 19.98 + [0.3943,0.4291]Yt + 0.5035 Ct-l'

t’ t 1)
Leitet man aus dieser Okonometrischen Intervallhypothese
Prognoseintervalle fir den Privaten Verbrauch in der BRD in
den Jahren 1985, 1986, ... usw. etwa unter der Annahme ab,
daB das Verfigbare Einkommen in diesen Jahren stets zwischen
800 und 840 [Mrd.DM] schwankt, so ergibt die dynamische
Prognoserechnung:

[C¥ o857 = 19.98 + [0.3943,0.4291] [800,8401 + 0.5035 - 710.56

=[693.19,736.19]

[C’{gss] =19.98 + [0.3943,0.4291] [800,840] + 0.5035 [693.19,738.19]
=[684.44,752.10]

(7.8) [C?987] =19.98 + [0.3943,0.4291] [800,840] + 0.5035 [684.44,752.10)
=[680.04,759.11)

1988] =19.98 +[0.3943,0.4291) (800,840] + 0.5035 [680.04,759.11]
=[677.62,762.64]

[CTQBQ] = tcecececcccnnas

1 Die folgenden Uberlegungen beschrdnken sich jedoch auf den Fall,
daB t=1 ist.
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Offenbar liefert die iterative Rechnung in diesem Beispiel
eine Folge von Prognoseintervallen, deren Durchmesser sich
von Periode zu Periode vergréBern. Immerhin erscheint die
Vorstellung, daB die Prognoseunsicherheit mit zunehmender
Ferne der Prognoseperiode wdchst, im allgemeinen sehr ver-
niinftig, wenn man bedenkt, daB sich die (annahmegemdf
periodenweise beschrénkten) Einflisse der in der Intervall-
hypothese nicht explizit bericksichtigten Faktoren mégli-
cherweise lber die gesamte Zeitspanne, die die Prognose
iiberwindet, kumulieren kdnnen.

Tatsdchlich ist in der Praxis durchweg damit zu rechnen, daB
sich die aus einer Ookonometrischen Intervallhypothese mit
verzdogerter endogener Variable abgeleiteten Prognoseinter-
valle sukzessiv verbreitern, obwohl bei einem extremen
exogenen Schock auch der Fall eintreten kann, daB die Prog-
noseintervall-Durchmesser (nach anfanglicher VergroéBerung)
von Periode zu Periode schrumpfen. Dieser Effekt wiirde sich
beispielsweise bei der BROWN'schen Konsumhypothese

(7.9) Ciy e [C{*](Yt,ct_1) = 20 +0.4 Yy +[ 0.50,0.54]Ct_1

einstellen, wenn das Verfiigbare Einkommen in der BRD in den
Jahren 1985, 1986, ... usw. auf das extrem niedrige Niveau
zwischen 100 und 105 [Mrd.DM] abfiele. Unter dieser absolut
unrealistischen Pramisse wiirde sich ndmlich die Prognose-
intervall-Folge
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[C33gs) = 20 + 0.4 [100,1051 + [0.50,0.54] - 710.56
= [415.26,445.70)
[C43ge] =20 +0.4 [100,105] + [0.50,0.541 [415.28,445.70]
= [267.64,302.68)
(7.10) & [C33g,1=20+0.4[100,105] + [0.50,0.54] [267.64,302.68]
= [193.82,225.45)
[C33gg] = 20 +0.4 [100,105] + [0.50,0.541 [193.82,225.45]
= [156.91,183.74]

[Ci3gol =-vvvvvrvenennn.

mit der dazugehoérigen Durchmesser-Folge

d([C3%gs]) = 445.70 - 415.28 = 30.42
d([Ct3ge]) = 302.68 - 267.64 = 35.04

(7.11) & d([C3g,1) = 225.45 - 193.82 = 31.63
d([C¥3gg]) = 183.74 - 156.91 = 26.83
d([Ct3ggl) = -nnn-.

ergeben.

Wichtiger als die Frage, ob die Durchmesser der Prognoseinter-
valle sukzessiv grdBer oder kleiner werden, erscheint indessen
das Problem, unter welchen Bedingungen die Folge der Prognose-
intervalle konvergiert, mit anderen Worten: wann eine dkono-

metrische Intervallhypothese astabif ist. Eine allgemeine Antwort
hierauf ergibt der folgende Satz:
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Gegeben sei eine okonometrische Intervallhypothese der Form
(7.12) Yi € [ygd i= xg [b) + [c] [y, 4] (teG) .

Aus ihr werden iterativ Prognoseintervalle fiir die Perioden
t=1,2,... ermittelt, wobei gelten mbge:

(7.13) x¢] [b]l =: [ul ¢ I(R) fir t=1,2,...
(7.14) N I(R)\{0}

(7.15) d(ful) 40 oden d(fcl) $ 0 .
Unter diesen Voraussetzungen gilt

1. 4im Fafl |[cl| < 1 : Die Intervallfolge
Lyl |t=1,2,...} konvergient gegen
den eindeutig bestimmten Fixpunkt
(y_1 e I(R) der Gleichung (7.12).

2. im Fa€ |[cl| > 1 : Die Durchmesser-Folge
{d(lyy1) | t=1,2,...} ist unbe-
schrdankt in R und damit divergent.
Folglich divergient auch die Inter-
vallfolge { [y, ] | t=1,2,...} .

3. im Fatl |[c]| =1 : Die Intervallfolge
{ lyy] | t=1,2,...} kann in I(R)
konvergieren oden divergienen; eine
allgemeine Aussage ist nicht moglich.

Die Aussagen des Satzes sind nun im einzelnen zu beweisen.

Zu 1.: Ausgangspunkt beim Nachweis der Konvergenz der Intervall-
folge {[y,] | t=1,2,... } im Fall |([c]| <1 ist
die aus den Abstands-Rechenregeln (5.33) und (5.34) fir
beliebiges t ¢ N abgeleitete Ungleichung:
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(7.16) q(lyy,43:0yp3) = a( [ul+ledly,] , [ul+lellyy 41 )

A

[ted] ally,d.0yy 4

Unter Verwendung dieses Ergebnisses sowie der Dreiecks-
ungleichung und der Summenformel fiir geometrische Reihen
erhdlt man dann fiir beliebiges te¢ N und ke N die
Abschdtzung:

k
(747) allygy 1ol D 5 L allygy 1.0y )

< k i

g 121 [Tel” allyy, 3.0y 1)

s 1

e (e Iy )

< 1 t

$ ——— el tally, 1.0y, ).
1-[lc1] Ite1f L

Da die rechte Seite dieser Ungleichung fir t-= gegen den
Grenzwert 0 strebt, konvengient die Intervallfolge

{ [ygd | t=1,2,... } nach dem CAUCHY-Kriterium in dem
vollstdndigen metrischen Raum (I(R),q) gegen einen
Grenzwert [y_] ¢ I(R) , welcher aufgrund der Stetigkeit
der Funktionsvorschrift (7.12) die Fixpunkteigenschagz
besitzt:

(7.18) by = éim (y,] = gim (Cul+lclly, _41) = [ul + [c] [y ).

SchlieBlich ist dieser Fixpunkt eindeutig, da die
Annahme zweier verschiedener Fixpunkte [y_1,[z_le I(R)
- wiederum wegen (7.16) - zum Widerspruch fihrt:

(7.19) ally_l.0z_))

q( Cul+lclly,] , Cul+lcz_] )

nA

[Cel] a(ly 1.0z 1) < q(ly_l.(z_])
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Die Divergenz der Durchmesser-Folge {d(lyy1][t=1,2,...}
im Fall [(c]l] < 1 ergibt sich aus der auf den Rechen-
regeln (5.58) und (5.60) beruhenden Abschdtzung:

(720 d(ty,D) % (]Ccpe.+|c*) ditud) + [ea]* |y, 2] deD),

deren Guiltigkeit fir beliebiges t e N durch vollstédndige
Induktion leicht zu zeigen ist. Aufgrund der Voraus-
setzung (7.15) wédchst zumindest einer der beiden
positiven Summanden auf der rechten Seite dieser
Ungleichung fir t-~ (ber alle Grenzen, so daB das
gleiche auch fir die Durchmesser-Folge

{ d([yt]) | t=1,2,... } gilt.

Zum Beweis der Behauptung im Fall |CcI| = 1 genigt
es, die folgenden Intervallfolgen zu betrachten:

"
"

(7.21) [yg) := 100 , [y,] [0.8,1.0] [y, 4] fir te N

(7.22)  [y) = 100 , [y,]:

20 +[0.8,1.0) [y, ,] firteN

(7.23) [y, := 100 , [y,]:=20 - [0.8,1.0] [y, ,] firteN.

Wie man sich leicht iberlegt, konvergiert die Intervall-
folge (7.21) gegen den Grenzwert [0,100] ¢ I(R)
Demgegeniiber vergroBert sich der Durchmesser bei den
Gliedern der Intervallfolge (7.22) bei jedem Iterations-
schritt, was impliziert, daB auch die Intervallfolge
selbst divergieat. Die Intervallfolge (7.23) divergient
ebenfalls; da sie jedoch fir t-~ zwischen den beiden
Hiufungspunkten [-80,20] ¢ I(R) und (0,100] ¢ I(R)
alterniert, ist die Durchmesser-Folge dennoch konvergent
(mit dem Grenzwert 100).
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Der obige Satz liefert offensichtlich ein sehr einfaches
Kriterium, nach dem die Stabilitdt einer 6konometrischen
Intervallhypothese der Form (7.12) leicht feststellbar ist.
Beispielsweise folgt aus dem Satz, daB die BROWN'schen Konsum-
hypothesen (7.7) und (7.9) beide stabil sind. Fir die Prognose-
intervall-Folge (7.8) bzw. (7.10) ergibt sich der allein vom
Einkommensniveau abhdngige Grenzwert:

19.98 + 0.3943-800 19.98 + 0.4291-840
1-0.5035 * 1-0.5035

(7.24) [Ccx3 L 1 = [675.57,766.21)

bzw.

[ 20 +0.4°100 20 +0.4-105

*k
(7.25) tegh 1-0.50 * 1-0.54

] =[120.00,134.78)

Im Gbrigen ist es aufgrund der Aussage des obigen Satzes
moglich, die Stabilitdt einer 6konometrischen Intervall-
hypothese mit verzdgerter endogener Variable von vornherein
durch entsprechende Apriori-Restriktionen beziiglich des
Koeffizienten [c] sicherzustellen.

7.2.3. liel-Mittel-Relationen

Eine okonometrische Intervallhypothese bietet nicht nur die
Moglichkeit, bei reell- oder intervallwertig vorgegebenen
exogenen Daten ein Prognoseintervall fir die endogene Variable
abzuleiten, sondern sie kann, wenn sich unter den exogenen
Variablen eine von den Trdgern der Wirtschaftspolitik
manipulierbare GrdBe (Instrumentvariable) befindet, auch dazu
benutzt werden, diejenige Dosiearung dea Instrumentvariable zu
ermitteln, die bei ansonsten bekannten exogenen Randbedingungen
zZur Realisierung einer intervallwertigen Zielvorgabe bzgl. der
endogenen Variable erforderlich ist. Diese Fragestellung, die
gewissermaBen die Umkehrung des Prognoseproblems aus Abschnitt
7.2.1. darstellt, 1dBt sich in der folgenden Weise formalisieren.
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Gegeben sei eine Okonometrische Intervallhypothese, die zur
Hervorhebung der exogenen Instrumentvariable Zy in der Form

(7.26) Yi € [y{ 1= x{ [b*] + [c*] zy fiir alle te G
mit

(7.27) [c] := [c*] ¢ I(R)\{O}

geschrieben wird. Fiir eine bestimmte Periode te G wird ein
intervallwentiges Zief bzgl. der endogenen Variable festge-
setzt: 1)

(7.28) [yt] e I(R) .

Gesucht wird nun die Menge aller Instrumentvariablenwerte Zy s
die die Einhaltung dieses Zielintervalls unter den (mindestens)
intervallwertig bekannten exogenen Randbedingungen

(7.29) (ugd i= [x3] [b*] e I(R)

garantieren:

(7.30) Z, :={z, R I[“t] +lclzy clyd} .

Die gesuchte Menge Zt ist offensichtlich beschrdnkt in R , denn
aufgrund der Rechenregel (5.54) gilt:

(7.31) [Cc]zgl-1Tu 3] = |Cugd+ledzy | = |Ly 2| fir alle z,eZ,

und damit:

1) Ein Beispiel fir eine intervallwertige Zielvorgabe in der wirtschafts-
politischen Praxis ist der "Zielkorridor" fir die Wachstumsrate der
Zentralbankgeldmenge, den die Deutsche Bundesbank jahrlich neu ex ante
festlegt. Diese seit dem Jahr 1979 praktizierte Zielformulierung
erméglicht ex post ein definitives Urteil dariiber, ob das angestrebte
monetdre Ziel erreicht oder verfehlt wurde (vgl. DEUTSCHE BUNDESBANK
(19851, S.24-25).
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[ly 2+ [Culd]
(7.32) ltz,1] § —% t
[CcT|

Weiterhin kann die Menge Z in die Teilmengen

z

fir alle Zy € t

z; - ztmR;={zteﬂ{;’lu;+c'zt3y£undu€+c+zt§y:}
(7.33)

- . - - - + > - + - < t

L = LAR = {z;eRy Jug+c 2, Sy, und up+c z, =y}

aufgespalten werden. Wie man leicht erkennt, ist Z{ bzw. Z{
eine abgeschlossene und zusammmenhdngende Teilmenge von R,
was gleichbedeutend ist mit der Aussage:

(7.34) Z{ e (R) oder Zj =4 bzw. Iye I(R) oder Iy =4

Der zweite Fall (leere Menge) dirfte in der Praxis vor allem
dann eintreten, wenn bei der Formulierung des Ziels [yt] iber-
triebene Anspriiche an die Genauigkeit gestellt werden, d.h.
wenn d([yt]) unangemessen klein gewdhlt wird. Hierzu ein
Beispiel: Aus der KEYNES'schen Konsumhypothese 1)

(7.35) i e [Ct](Yt) := 20.63 + [0.8180,0.8635] Yy (t eG)

soll ermittelt werden, welches Verfigbare Einkommen gewdhr-
leistet, daB der Private Verbrauch

- zwischen 750 und 800 [Mrd. DM] bzw.

- zwischen 760 und 790 [Mrd. DM]

betrdgt. Im ersten Fall ergibt sich

[891.65,902.57],

n

- > <
(7.36) Zt = { Yt e R | Yt = 891.65 und Yt 902.57 }
im zweiten Fall hingegen:

> <
(7.37) Zy = UV e R | Yt £ 903.88 und i 890.99 }

n
2

1) ygl. Abschnitt 6.5.1.
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Dieses Resultat zeigt, daB der Grad der Bestimmtheit einer
okonometrischen Intervallhypothese nicht immer ausreicht,

um die Zielerreichung mit der gewiinschten Genauigkeit zu
garantieren. Eine hohe Prdzision bei der Zielvorgabe der
endogenen Variable zu fordern ist demnach nur dann angebracht,
wenn die Gkonometrische Intenvallhypothese, aus der die
Prognoseaussagen abgeleitet werden, einen entsprechend hohen
empinischen Gehatt aufweist. Dieser bei praktischen Anwendungen
wissenschaftlicher Theorien oft ignorierte Zusammenhang sollte
bei der Formulierung makrobtkonomischer Ziele stets beachtet
werden. Insbesondere erscheint die Verfolgung numerisch exakter
"Punktziele" im wirtschaftspolitischen Bereich generell unan-
gemessen, weil deren Realisation angesichts der Unvollsténdig-
keit der verwendeten Theorien utopisch ist.

A '

)

Yy

4] -
(2] ¢
erflllbare Zielvorgabe unerfillbare Zielvorgabe

Abbitdung 7.2.: Bestimmung der erforderlichen Dosierung der Instrumentvariable
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7.3. Strukturbestimmung bei intervallwertigen Daten

7.3.1. Vorbemerkung

Bei der Aufstellung einer 6konometrischen Intervallhypothese
wird unter allen bislang bewdhrten Strukturen eines Intervall-
modells diejenige mit dem hochsten empirischen Gehalt bestimmt.
Formal betrachtet, wird diese Optimalstruktur als Losung eines
Linearen Programms ermittelt, bei dem die Zielfunktion den
Informationsgehalt widerspiegelt und die Nebenbedingungen
sicherstellen, daB die Optimalstruktur sowohl die Apriori-
Restriktionen des Modells erfiillt (modellabhdngige Restrik-
tionen), als auch mit den bisherigen relevanten Tatsachen-
feststellungen in Einklang steht (beobachtungsabhdngige
Restriktionen). Dabei wurde in Abschnitt 6.2.3. davon aus-
gegangen, daB die Daten im Erfahrungsbereich S (¢ G) als
exakte numerische Werte zur Verfigung stehen, d.h. bei der
Datengewinnung keine Fehler unterlaufen sind.

Sind die im Erfahrungsbereich S festgestellten Beobachtungs-
werte dagegen mit Erhebungsfehlern behaftet, so kann die

Menge der bewdhrten Strukturen B(S) nicht exakt bestimmt
werden. Sofern es aber gelingt, die unbekannten, wahren Werte
(x{,yt) (teS) durch Intervalle ([xi].[yt]) (teS) ein-
zugrenzen, ist es moglich, die Menge all derjenigen Strukturen
[bl ¢ M anzugeben, die sich auf jeden Fa£f€ in S bewdhrt haben,
wo auch immer die exakten Werte in den angegebenen Intervallen
liegen mbgen.

Wie noch im einzelnen gezeigt wird, l1dBt sich diese Teilmenge
von B(S) wiederum durch ein System linearer Restriktionen
charakterisieren, das von den Intervallgrenzen der Beobachtungs-
werte abhdngig ist. Da durch den Ubergang von reellwertigen zu
intervallwertigen Daten ansonsten weder die Zielfunktion, noch
die modellabhdngigen Restriktionen berihrt werden, bleibt die
Grundstruktur des Optimierungsproblems erhalten; es dndern sich
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also lediglich die beobachtungsabhdngigen Restrniktionen im
Linearen Programm.

Da die unbekannte Menge B(S) bei der Strukturbestimmung mit
intervallwertigen Daten (im mengentheoretischen Sinne) nach
unten abgeschdtzt wird, ist der zuldssige Bereich des Linearen
Programms im allgemeinen k&einer, als dies beim Vorliegen
der exakten, wahren Werte der Fall wdre. Infolgedessen nimmt
die Zielfunktion im Minimum einen hdheren Wert an, was wie-
derum bedeutet, daB die Optimalstruktur durch grdBere Inter-
vallbreiten gekennzeichnet ist. Mangelnde Genauigkeit bei
der Datenerhebung im Erfahrungsbereich fihrt also zu einem
entsprechenden Informationsverlust bei der aufzustellenden
Hypothese.

7.3.2. Intervallwertige endogene Variable

Besonders einfach ist die Modifikation der beobachtungsab-
hdngigen Restriktionen, wenn nur die Beobachtungswerte der
endogenen Variable im Erfahrungsbereich S = {1,...,n}
Erhebungsfehler aufweisen, also der endogene Datenvektor
intervallwertig und die exogene Datenmatrix reellwertig
vorliegen:

(7.38) [yl =1ty .y'1eI"(R) und x e R™K |

Damit in diesem Fall die Kompatibilitdt der dkonometrischen
Intervallhypothese mit den Beobachtungen in S mit Sicherheit
gewdhrleistet ist, muB die Bedingung (6.18) fiir afle ye [y]
erfiilllt sein, d.h. es muB gelten:

(7.39) [yl c X [b] .

Diese Forderung kann unter Verwendung der gemdB (6.19)/(6.20)
definierten Zerlegung der Matrix X dquivalent durch die
linearen Ungleichungen
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(7.40) X, b+ X, b* £y und X, b7+ X bt 2 y*
ausgedrickt werden. Somit ist der Vektor y in den beobachtungs-
abhdngigen Restriktionen (6.23) bei intervallwertigen endogenen
Variablenwerten einfach durch die Intervallgrenzen y~ bzw. y+

zu ersetzen:

HnA

(7.41) | ..... § .....

o
+ .
+

7.3.3. Eine intervallwertige exogene Variable

Nun wird der umgekehrte Fall betrachtet, daB eine exogene
Variable, welche im folgenden mit z bezeichnet wird, im
Erfahrungsbereich S intervallwertig vorliegt, wédhrend die
ibrigen Variablen reellwertig gegeben sind:

- n
(7.42)  ye R" und (X,[z3) e R™(K-1) "Ry .
Hier lautet die Bedingung, die garantiert, daB die o6kono-
metrische Intervallhypothese mit Sichenheit mit den vor-

liegenden Beobachtungswerten vertrdaglich ist:

(7.43) Ye X bl +(c]z fur alle ze 2z} . V)

1) Man beachte, daB (7.43) nicht gleichbedeutend mit y e X [b] + (c1[Z]
ist, denn damit wiirde lediglich die Existenz eines neellen Wentes
z_e[z] gefordert, fir den gilt: yeX[b] + [c] z, . Da der exakte
wahre Wert z e[z] unbekannt ist, kann iiber eine S?ruktur, die diese
Bedingung_erfiillt, nicht definitiv ausgesagt werden, ob sie zu B(S)
oder zu B(S) gehort.
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Auch diese Bedingung 1&8t sich durch ein System linearer
Restriktionen darstellen, was nachfolgend gezeigt wird.

Zur Abkirzung wird zundchst definiert:

- (6.21) _ + _ .
(7.44) (u',u™] = (U] := X (D) = [ Xb™ +Xb" , Xob” + Xb" 1 .
AuBerdem werden die Grenzen z~ und z' des Intervalls [z]
analog zu (6.19)/(6.20) jeweils in einen nicht-negativen
Vektor z; bzw. z: und einen nicht-positiven Vektor zé bzw. 25

aufgespalten:

- - - + Lt +

(7.45) zZ =2, +17 und = zp+2, .

Wegen 2z~ S z% lassen sich die Vektoren der GréBe nach ordnen:
- < g g - £ St

(7.46) z, =z, =0 =z, =z, ,

so daB die Intervalle

(7.47) (z,1 := [z;,z:] 2 o und (z,] := [zé,z;] S o

gebildet werden konnen. Offenbar gilt dann fir die einzelnen
Komponenten:

nv
o

(7.48) [21,t] = [zt] und [ZZ,t] =0 fir [Zt]

"
o
LIV
o
-

(7.49) [21.t] und [22,t] =[Zt] fir [Zt]

(7.50) [zy (1 = [0,2¢] und [z, 41 =[zg,00 fir x([zy1)<0 .

Mit den Definitionen (7.44) und (7.47) kann die Bedingung (7.43)
nun - unter Bericksichtigung der Regel (5.24)/(5.25) - wie
folgt formuliert werden:
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(7.51) yelul+lcl(z,+2)
fir alle A [21] 1 Zy € [22] mit z1,t'22,t =0 (t=1,...,n).
Diese Aussage 1dBt sich wiederum &dquivalent umformen zu

< + - +
y S u+cz,40 2z

nA

- - +
(7.52) u+c oz, +C 7,

fir alle z, e [21] v Zp e [22] mit Zy 't ¢ 0 (t=1,...,n)

bzw.
(7.53) u o+ ma x (c'z1 +c+22) s ySut+ min (c'zz-+c+z1)
z1e[z1],12e[12] 115[11],12e[12]
25 %2,4% 0 29,472,470

Die hier auftretenden Maximal- und Minimalwerte kdnnen exakt
bestimmt werden:

-_+ +_+ .
czy+cz, fir [c]

nv
o

(7.54) max (cz, +c*z, ) = cz; +ctz; fur 150
2.elz.),z.elz,] L 2 1 2
1ELI TR,
2,472,670 czy + c+zz fir x([cl) <0
¢z + c+z; fir [c]120
(7.55) min (c¢z, +ctz, ) = ¢zt vttt fir [c1%0
2.elz.],2.¢l2,] 2 ! 2 L
1SLZ DAL,
23 42,¢% 0 c'z; + c*z; fir x([c]) <0

Somit lautet das System der beobachtungsabhingigen Restrik-
tionen bei einer intervallwertigen exogenen Variable
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- im Fall [c] 20

r a - i -
. + : + b~
Kiiogt X1z = y
(7.56) ..... s e s .b,+, g
- Xp i-zp i Xy -z || o] -y ]
- im Fall [c] £ 0
~ — - -— p- 1
M - - b
Lozt X s y
(7.57) fesvenne sreeecsreecee : ----- .b.+. § .
. + : + ..
MRVIEREES IR T I 2 o* -y
- 4 L - L J
- im Fall x(f[cJ) <O
- _ - - _ .
: - + b
oz Lo o y
(7.58) ..... : ..... : ..... :..... ,b_+_ §
- x2 .- 2 :- x1 .- Z1 'C'+' -y
o - - o L. J

Obwohl die Vorzeichen der Koeffizienten bei der Aufstellung
einer okonometrischen Intervallhypothese in der Regel aufgrund
theoretischer Uberlegungen durch entsprechende Apriori-
Restriktionen determiniert sind, kdnnen auch Situationen
auftreten, in denen der Intervallkoeffizient [c] keinen
Apriori-Restriktionen unterliegt. Man weiB dann im vorhinein
nicht, welcher der drei oben unterschiedenen Fdlle bei der
(erst zu ermittelnden) Optimalstruktur zutreffen wird.
Folglich kann dann nicht entschieden werden, welches der
Systeme (7.56), (7.57) oder (7.58) zur Bestimmung der Optimal-
struktur verwendet werden muB3. Die Frage ist nun, wie in einem
solchen Fall zu verfahren ist.

Die Antwort hierauf liefert die folgende Uberlegung: Angenommen,

es lige der erste Fall ( [c] 20 ) vor, d.h. die Optimal-

struktur miBte das Restriktionensystem (7.56) erfiillen. Wegen
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der Aussagen (7.54) und (7.55) wirde sie dann aber automatisch
auch den beiden ibrigen Restriktionensystemen (7.57) und (7.58)
geniigen. Das bedeutet, daB der durch das System (7.56) beschrie-
bene zulédssige Bereich im Fall [c] 2 0 nicht weiter einge-
schrinkt wiirde, wenn man die Systeme (7.57) und (7.58) zusdtz-
lich in das Lineare Programm aufndhme.

Entsprechend kann in den beiden anderen Fdllen argumentiert
werden. In jedem der drei Fdlle ist also das dazugehdrige
Restriktionensystem dasjenige System, welches den zuldssigen
Bereich des Linearen Programms am stdrksten einschrdnkt; die
ibrigen Restriktionen sind jeweils redundant. Hieraus ergibt
sich, daB bei fehlender Aprioni-Information iber den Intervall-
koeffizienten [c] alle drei Resiriktionensysteme in das Lineare
Programm zur Bestimmung der Optimalstruktur aufzunehmen sind,
weil die beiden - apriori nicht identifizierten - "falschen"
Systeme ja nicht storen. Dadurch erhoht sich freilich die
Anzahl der beobachtungsabhdngigen Nebenbedingungen von 2n auf

bis zu 6n. 1

7.3.4. Mehrere intervallwertige Variablen

Die in den vorangehenden Abschnitten getroffene Annahme, daB

nur fir edine Variable des Ookonometrischen Modells intervall-
wertige Daten, fiir die ibrigen Variablen hingegen reellwertige
Daten vorliegen, diente allein der Vereinfachung der Darstellung
bei der Herleitung der beobachtungsabhdngigen Restriktionen.

Sie kann jedoch ohne weiteres aufgehoben werden.

1) Zu jedem intervallwertigen Beobachtungswert [z, ] mit d([zt]) 0
gehoren im Fall X([Zt])<0 genau Aechs Restriktionen, im Fall
x([z,1) 2 0 dagegen nur vier Restriktionen, weil die beiden
Ungleichungen im System (7.58) dann wegen (7.48) und (7.49) bereits
;gbd$n35ystemen (7.56) und (7.57) enthalten sind; vgl. dazu auch
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So bereitet z.B. das Aufstellen der beobachtungsabhédngigen
Nebenbedingungen im Falle mehrerer intervallwertiger exogener
Variablen keine grundsdtzlichen Probleme. Wie man an den
Restriktionensystemen (7.56) bis (7.58) erkennt, werden beim
Ubergang von reellwertigen zu intervallwertigen Daten lediglich
in den betreffenden Spalten der exogenen Datenmatrix des
Systems (6.23) die exakten Beobachtungswerte X4 durch die
Untergrenzen x{i bzw. die Obergrenzen x{i der Intervalle [xtiJ
ersetzt, wobei die Zerlegung in einen nicht-negativen und einen
nicht-positiven Summanden wie im Fall reeller Beobachtungswerte
vorgenommen wird.

Allerdings ist zu beachten, daB die Anzahl der beobachtungs-
abhdngigen Restriktionen exponentiell mit der Anzahl der
intervallwertigen Variablen ansteigt, wenn keine Apriori-
Informationen iber die dazugehdrigen Intervallkoeffizienten
existieren, weil dann die Fallunterscheidung [Ci] 20,
[ci] S0 und x([ci]) <0 fir jede einzelne intervall-
wertige Variable unabhingig getroffen werden muB. Fir alle
moglichen Kombinationen ist somit jeweils ein aus 2n Unglei-
chungen bestehendes Restriktionensystem zu beriicksichtigen,
so daB das Lineare Programm sehr schnell riesige AusmaBe
annimmt. 1) Um dies zu vermeiden, empfiehlt es sich, bei
intervallwertigen exogenen Variablen die Vorzeichen der
betreffenden Koeffizienten - soweit irgend moglich - apriori
festzulegen.

Auch in dem Fall, daB sowohl fiir verschiedene exogene Variabien,
als auch fir die endogene Variable nur intervallwertige Daten
verfiigbar sind, ergeben sich keine zusdtzlichen Schwierigkeiten,
da in den Systemen (7.56) bis (7.58) jeweils einfach die exakten
Beobachtungswerte Yy (analog zu (7.41)) durch die Intervall-
grenzen yo und y: zu substituieren sind.

1) Beispielsweise kann das System der beobachtungsabhdangigen Neben-
bedingungen bereits bei dred intervallwertigen exogenen Variablen und
n=100 Beobachtungswerten aus mehr als 5000 Ungleichungen bestehen!
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"X "X

Fall x(fc]) 20 (fc120) Fall x(fc]) <0

Abbitdung 7.3.: Strukturbestimmung bei intervallwentigen exogenen und endogenen Daten

7.3.5. Die BROWN'sche Konsumfunktion bei intervallwertigen Daten

Die Aufstellung der beobachtungsabhdngigen Restriktionen bel
intervallwertigen Daten sei abschlieBend am Beispiel der
BROWN'schen Konsumfunktion aus Abschnitt 6.5.2. demonstriert.
Dieses Beispiel macht zugleich deutlich, daB schon geringe
Erhebungsfehler bei mehreren Variablen einen beachtlichen
Informationsverlust bei der aufzustellenden dkonometrischen
Intervallhypothese zur Folge haben kdnnen.

Betrachtet wird das durch die Aussagen (6.68) bis (6.70)
spezifizierte dkonometrische Intervallmodell. Fir dieses Modell
soll nun die Optimalstruktur unter der Annahme ermittelt werden,
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daB die vom Statistischen Bundesamt ausgewiesenen Daten des
Erfahrungsbereichs (6.71) mit einem konstanten relativen
Erhebungsfehler behaftet sind. Dieser mdge beim Privaten
Verbrauch *1 % und beim Verfiigbaren Einkommen £ 1.5 % betragen,
d.h. es muB mit den intervallwertigen Daten

(7.59) [Ct] := [0.99,1.01] Ct und [Yt] 1= [0.985,1.015] Ye (teS)

gearbeitet werden. Ferner sei der relevante Wertebereich X
wieder durch (6.72) gegeben, so daR die Zielfunktion (6.73)
unverdndert iUbernommen wird, was im ibrigen auch fir die
modellabhdngigen Nebenbedingungen des Linearen Programms gilt.

Das System der beobachtungsabhdngigen Restriktionen wird wegen
des durch die Apriori-Restriktionen festgelegten, positiven
Vorzeichens der Intervallkoeffizienten [bz] und [b3] geman
(7.56) aufgestellt. Es lautet somit:

" 1376.88 321.86 0 0 0o ] (b7 ] [ 334.29 "
1395.56 341.05 0 0 0 352.57
1412.33359.69 0 0 0 i 362.41
. . ) b, )
1808.38 705.25 0 0 0 b 699.22
1814.84 713.34 0 0 0 703.45

(7.60) s

0 0 0 -1 -365.74 -315.48 -341.05
0 0 0 -1 -383.86 -334.29 b} -359.69
0 0 0 -1 -400.15 -352.57 -369.73
.. .. . . . :
A . . b}

0 0 0 -1 -784.48 -691.29 -713.34
0 0 0 -1-790.76 -699.22 b} | -717.67

Die Lésung des Linearan Programms liefert dann die Optimal-
stnuktun:

(7.61)  ([b,1,[b,1,[b3]) = ( 20.19 , [0.3695,0.4369] , 0.5139 ) .
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Diese unterscheidet sich hinsichtlich der Intervallmditten

nur unwesentlich von der friher auf der Basis der reellen
Beobachtungswerte ermittelten Optimalstruktur (6.74), was
sicherlich damit zusammenhdngt, daB sich die kritischen Daten-
sdtze in beiden Fédllen auf dieselben Beobachtungsperioden
beziehen. Vergleicht man dagegen die Intervallduxrchmesser der
beiden Optimalstrukturen bzw. die jeweiligen Minima der Ziel-
funktion, so erscheint das Ergebnis doch duBerst erstaunlich:
Der fiir die Optimalstruktur (7.61) berechnete Wert der Ziel-
funktion betrdgt ndmlich

(7.62) Zmin = 650-0.0674 = 43.81 ,

was mehr als eine Verdoppelung des friheren Wertes (18.98)
darstellt. Dieses Ergebnis unterstreicht auf eindrucksvolle
Weise die Notwendigkeit einer moglichst exakten Datenerhebung.

t v, ] (] 1€ 205,65 y) 1€, (Y3.Ch_y) (G (1Y, 1,0C, 43)
1960 —_— [315.48,321.86]

1961 (365.74,376.88] (334.25,341.05) £317.46,342.11) (324.85,350.25) (317.46,350.25)
1962 (383.86,395.56) (352.57,359.69] (333.82,359.69) [341.62,368.28) (333.82,368.28)
1963 1400.15,412.33) [362.41,369.73] [349.23,376.20) (357.39,385.18) [349.23,385.18)
1964 [427.79,440.81] (381.49,389.19) [364.50,393.33) [373.07,402.78) £364.50,402.781
1965 (462.04,476.12] [407.70,415.94) (386.96,418.10] (396.12,428.21] (386.96,428.21)
1966 (472.88,487.28] (420.18,428.66 1 [404.44,436.31) [413.99,446.83) (404.44,446.83 ]
1967 (475.76,490.25) [424.81,433.39) 411.91,443.98] (421.53,454.67) [411.91,454.67)
1968 (506.13,521.55] [444.90,453.88) [425.51,459.631 (435.62,470.77) (425.51,470.77)
1969 [550.04,566.80] (479.46,489.14] (452.06,489.14) [462.87,501.07) (452.06,501.07)
1970 [595.54,613.68] (515.88,526.30) (486.64,526.78) [498.31,539.68] (486.64,539.68]
1971 (624.40,643.42) [542.83,553.791] (516.02,558.10) (528.40,571.77) [516.02,571.77)
1972 (659.74,679.84 ] [567.57,579.03) [542.92,587.39] [555.98,601.66] (542.92,601.80)
1973 (671.47,691.93) (581.22,592.96] (559.97,605.23) (573.42,620.06) (559.97,620.06 ]
1974 1679.88,700.58) [583.78,595.58) (570.09,615.92] [583.76,631.00] (570.09.631.00)
1975 (797.62,729.18) 1604.05,616.25] (581.66,629.35] [595.69,644.84] [551.66,644.84)
1976 (719.38,741.301 (627.17,639.84) (596.42,644.91] (610.79,660.75 ] [596.42,660.75)
1977 (737.12,759.58] (650.64,663.781 (614.86,664.54 ) (629.67,680.86 ) (614.86,680.86 ]
1978 [762.75,785.991 [674.19,687.81) (636.39,687.80] (651.73,704.71) (636.39.704.71)
1979 (791.96,816.081 (695.37,709.411 [659.29,712.66) [675.20,730.20] (659.29,730.20]
1980 (805.17,829.69) [705.30,719.54) (675.05,729.32] (691.33,747.25] [675.05,747.25)
1981 (806.72,831.30] (701.05,715.211 680.73,735.10) [697.13,753.16 ] (680.73,753.16 ]
1982 (788.94,812.96) (691.29,705.25) (671.97,725.15] 688.13,742.92) (671.97,742.92)
1963 (784.48,808.38) (699.22,713.34] 1665.31,718.18] (681.31,735.80] (665.31,735.80)
1984 (790.76,814.84) (703.45,717.67) 671.70,725.00) (687.86,742.78) 1671.70,742.781

Tabelle 7.1.: Bedingte Prognoseintervalle zur Struktur (7.61) bed intervallwertigen Daten
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7.4. Nicht-lineare Intervallansdtze

Bei den bisherigen Ausfiihrungen zum intervallarithmetischen
Ansatz wurde grundsdtzlich eine £ineane Abhdngigkeit der
endogenen Variable von den exogenen Variablen unterstellt.
Obwohl aus wissenschaftstheoretischer Sicht einiges fir diese
Annahme spricht, 1) wird sie sich doch hin und wieder als

ein Hindernis bei der Aufstellung empirisch gehaltvoller,
okonometrischer Intervallhypothesen erweisen. Deswegen sollen
die mathematischen Probleme, die sich bei der Verwendung nicht-
&inearen Funktionsformen im Zusammenhang mit dem Intervall-
ansatz ergeben, anhand von Beispielen aufgezeigt werden; eine
ausfihrliche Erdrterung dieser Problematik ist im Rahmen der
vorliegenden Arbeit allerdings nicht mdéglich. Aus Vereinfachungs-
griinden wird im folgenden nun wieder davon ausgegangen, daf

die Variablen exakt beobachtbar sind.

Betrachtet werden drei Beispiele nicht-linearer Beziehungen
zwischen zwei exogenen Variablen x und z und einer endogenen
Variablen y :

b x2
(7.63) ylx,z2) = a+ = [f,1(a,b) ;
x + 2%
b x2
(7.64) Yp(x,z) = a+ = [f2](a,b) ,
x + b 22
b x2
(7.65) y3(x,2) = a + = [f3](a,b) ,
X +a 22

wobei fir die Werte der exogenen Variablen jeweils gelten moge:

(7.66) x e [x] >0 und z e [2] >0

1) ygl. Abschnitt 4.1.2.
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Wie im linearen Intervallansatz wird auch hier unterstellt, daB
die Wirkung der in diesen Ansdtzen unbericksichtigten EinfluB-
faktoren auf die endogene Variable dadurch zum Ausdruck kommt,
daB die Koeffizienten innerhalb bestimmter Intervallbereiche
schwanken (Ceteris-paribus-Klausel):

(7.67) aeflal 20 und bel(bl20 .

Der Intervaltansatz, aus dem die Prognosebereiche fiir den Wert
der endogenen Variable in Abhdngigkeit von den Werten der
exogenen Variablen ermittelt werden, lautet somit in den drei
Fdallen:

(7.68)  z e [y;1(x,2) := [ min_ y;(x,z) , max_y;(x,2)] = [F;)([al.[b])
aela] aela]
be(b] be[b] (i=1,2,3).

Im ensten Beispief treten offenbar keine spezifischen Schwie-
rigkeiten auf. Da die Koeffizienten a und b jeweils nur ein-
mal im Funktionsterm [f1] vorkonen, entspricht die Werte-
bereichs-Intervallerweiterung [F,] der natirlichen Intervall-
erweiterung [F1], 1) so daB der Intervallansatz in der Form

2
(7.69)  yely,d(x2) = [a) + 18] 22 (= (F,)((a), (b))
X+ 2

dargestellt werden kann. Im idbrigen erkennt man in (7.69)
sofort, daB die Intervallfunktion [F,] &inean 4in den
Koeffizienten ist - eine Tatsache, die es ermdoglicht,

1) ygl. Abschnitt 5.2.4.
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im Rahmen der Aufstellung einer derartigen Intervallhypothese
die Optimalstruktur wiederum durch ein Lineares Programm
zu bestimmen, weil sowohl die Zielfunktion

2
(7.70) Z,([al,[b]) =cj J(a*- a s (b -b) X ) dxdz .
[z1(x] X+z

als auch die beobachtungsabhdngigen Restriktionen

2 2
(7.71) e bt —Lo 5y oty pt L (tesS)
Xp 2y K + 24

linear in den Grenzen der Intervallkoeffizienten sind.

Wesentlich schwieriger erscheint bereits das zweite Bedispiel.
Zundchst einmal tritt der Koeffizient b im Funktionsterm [f2]
an zwei Stellen auf, so daB der dazugehdrige Intervallansatz
nicht unmittelbar durch eine rationale Intervallfunktion
dargestellt werden kann. Allerdings gelingt dies mit Hilfe

einer dquivalenten Umformung des Funktionsterms: 1)
2 3

(7.72) [f,](a,b) =a+ "_2 - __.2"_4 .
z xz°+bz

Fir diese Darstellung der Funktion [f2] sind Wertebereichs-
Intervallerweiterung [F2] und natirliche Intervallerwei-
terung [F2] identisch. Man erhdlt somit den Intervallansatz:

2 3
(7.73) yely,)x,z) = [a] + 55-- ""7;2L"“"3 ( = [Fp)[al,Ib]) )
z x z° +[bl z

1) Vgl. hierzu auch das Beispiel in Abschnitt 5.2.4.
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Im Gegensatz zum ersten Beispiel handelt es sich bei dieser
Intervallfunktion um eine nicht-€ineare Funktion 4n den Koef§i-
zienten. Dies hat zur Folge, daB auch die zur Bestimmung der
Optimalstruktur erforderliche Zielfunktion

3 3
- +_ .- X _ X
(7.78)  gtadod = ¢ | [ (at-a7s L) ax &z

(z10x] x22+b'24 x22+b+z

und die beobachtungsabhdngigen Restriktionen

- xz < XE < L+ *t
KA e S = S v S
t7t t t t°t t

nicht-linear in den Grenzen der Intervallkoeffizienten sind.
Fir derartige nicht-£ineare Optimierungsprobfeme stehen aller-
dings nur in ginstigen Fdllen (z.B. bei konvexen Funktionsver-
t8ufen) geeignete, iterative Lésungsverfdahrén zur Verfigung.

Noch groBere Schwierigkeiten treten im dritten Beispiel auf.
Hier kommt der Koeffizient a an zwei verschiedenen Stellen im
Funktionsterm [f3] vor, was sich aber - im Gegensatz zum yorigen
Beispiel - auch nicht durch eine geschickte Umformung vermeiden
ldaBt. Hinzu kommt, daB die Funktion [f3] nicht monoton in den
Koegffizienten ist, sondern (fiir einen festen Wert be([b] )
beziiglich des Arguments a an der Stelle

X

(7.76) a. = X -
0 z 22

ein relatives Minimum annimmt.

1) Zur Ldsung nicht-linearer Optimierungsaufgaben vgl. z.B. NEUMANN [1975],
(3. Kapitel) und KORTH/OTTO/RUNGE/SCHOCH [1975] (12. Kapitel).
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Deshalb kann der Intervallansatz in diesem Fall nur in Form der
Wertebereichs-Intervallerweiterung angegeben werden:

2 2
(7.77) y e [y3](x,z) =[ min ( a + b x ), max (a + b x ) ]
aefal] X+az aefal X+az
be[b] belb]

L
1

= [Fy)((al,b]) ) .

Setzt man z.B. ([a] := [0.6,0.9] wund (b} := [0.25,0.50] , so
wdre das bedingte Prognoseintervall fiir x=12 und z=5 wie folgt
zu berechnen:

(7.78)  [y,1(12,5) = [ min (a+2:22: 184 © pay  (a40:50:184,,
3 200.6,0.9]  12+@25 " 7 g6 0.9] 12+225

36 72
12707225 * 080 * 5356035 ]

[0.72 +

(1.92,3.27] = (F,1((0.60,0.901,(0.25,0.503)  .")

Dieses relativ einfache Beispiel macht bereits deutlich, daB
sich die Bestimmung von bedingten Prognoseintervallen fir die
endogene Variable sehr schwierig gestalten kann, wenn der
Intervallansatz nicht als explizite Intervallfunktion, d.h.
als natirliche Intervallerweiterung einer reellen Funktion
darstellbar ist. Vollends uniibersichtlich ist in diesen
Fdllen das zur Aufstellung einer Okonometrischen Intervall-
hypothese zu ldsende Optimierungsproblem, weil bei der
Formulierung der Zielfunktion und der beobachtungsabhédngigen
Nebenbedingungen dann nicht nur die Grenzen der Intervall-
koeffizienten zu betrachten sind, sondern gegebenenfalls auch
"innere" Werte dieser Intervalle zu beriicksichtigen sind.

") Demgegeniiber gilt:

[F31(10.60,0.901,(0.25,0.50) = [0.6,0.9]+—{%°T-2[50'—%'—50°-]g}%‘5 = [1.64,3.57] .
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Zusammenfassend kann hinsichtlich der Implikationen, die sich
aus der Verwendung nicht-linearer Intervallansatze im Bezug auf
die Hypothesenaufstellung und Prognose ergeben, somit folgendes
festgestellt werden:

1. Sofern im Intervallansatz nur Nicht-Linearititen in den
Variabfen auftreten, ergeben sich hinsichtlich der Strukturj
bestimmung und Prognose im wesentlichen keine zusdtzlichen
Probleme im Vergleich zum linearen Intervallansatz.

2. Enthdlt der Intervallansatz hingegen auch Nicht-Linearidten
in den Koefg§izienten, so wird die Ermittlung der Optimal-
struktur des Modells insofern erschwert, als ein Optimierungs-
problem beziiglich der Grenzen der Intervallkoeffizienten zu
losen ist, welches aus einer nicht-linearen Zielfunktion und
(iberwiegend) nicht-linearen Restriktionen besteht.

3. Eine besonders komplizierte Situation liegt vor, wenn der
Intervallansatz nicht durch eine explizite Intervallfunkition
danstellban ist, weil die Wertebereichs-Intervallerweiterung
nicht mit der entsprechenden natirlichen Intervallerweiterung
des reellen Ansatzes ibereinstimmt. In diesem Fall lassen
sich im allgemeinen weder die bedingten Prognoseintervalle,
noch die Zielfunktion bzw. die Nebenbedingungen bei der
Strukturbestimmung allein durch die Grenzen der Intervall-
koeffizienten ausdriicken.

7.5. Prognosen mit verbundenen Intervallhypothesen

7.5.1. Der gemeinsame Prognosebereich fiir die endogenen
Variablen

Zum SchluB soll in diesem Kapitel noch ein weiteres Problem
angeschnitten werden, das fir die Praxis mitunter von groBer
Bedeutung ist: die Ableitung von Prognosebereichen fir mehrere
endogene Variablen aus einem System inhaltlich verbundener,
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dkonometrischer Intervallhypothesen. Es handelt sich dabei um
eine Problematik, der die kfassische Okonometrie praktisch
keine Beachtung schenkt, da man sich bei stochastischen Mehr-
gleichungssystemen durchweg damit begnigt, aus der reduzierten
Form Punktprognosen fiir die endogenen Variablen abzuleiten.

Ausgangspunkt fir die folgenden Uberlegungen ist ein System
okonometrischer Intervallhypothesen, welche zwar unabhdngig
voneinander aufgestellt wurden, aber inhaltlich miteinander
dadurch verbuhden sind, daB die endogenen Variablen sich
wechselseitig beeinflussen. Ein derartiges interdependentes
Hypothesensystem kann in der Form

(7.79) Yij € y{[aj] + x{[b;] (j=1,...,m) fir alle teG
bzw. in der Systemschreibweise

(7.80) y{ 3 y{ [A] + x{ (Bl fir alle teG

mit numerisch fixierten Koeffizientenmatrizen [A] ¢ I™™(R)
und [B] e Ikxm(R) dargestellt werden, wobei fir die Diagonal-
elemente von [A] vorausgesetzt wird:

(7.81) [a..] = 0 (j=1,...,m) .

Aus diesem Hypothesensystem ist bei gegebenem exogenen Vektor
Xy e Rk fir die endogenen Variablenwerte ein Prognosebereich
Yt(xt) ¢ R™ abzuleiten. Er besteht aus allen Vektoren Y€ R"

die die Aussagen aller m Intervallhypothesen gleichzeitig
erfillen:

(7.82) Yolxy) = Ly, e RrR" | y{ e yi [Al + x{ [B] }
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Ahnlich wie die beobachtungsabhdngigen Restriktionen (6.17)
lassen sich die Bedingungen (7.80) in ein System linearer
Ungleichungen iiberfiihren, in dem - im Gegensatz zu (6.23) -
die Variablenwerte yt1,...,ytm die Unbekannten sind. Der
Prognosebereich Yt(xt) entspricht daher dem zuldssigen Bereich
eines Linearen Programms. Er ist mithin eine konvexe Menge,
die entweder feexr, unbeschndnkt oder nicht-fLeer und beschrinkzi

ist.

Diese drei Moéglichkeiten lassen sich in der folgenden Weise

interpretieren:

- Ist der Prognosebereich Yt(xt) Leen, so bedeutet dies, daB
die Gesamtheit der vorliegenden Intervallhypothesen die
angenommene Wertekonstellation Xy verbietet. Wird diese
Wertekonstellation jedoch empirisch festgestellt, so
impliziert dies umgekehrt, daB mindestens eine Intervall-
hypothese des Systems widerlegt ist.

- Ein unbeschrdnkter Prognosebereich Yt(xt) zeigt dagegen an,
daB die in Form des exogenen Datenvektors Xy verfiigbaren
Informationen nicht ausreichen, um aus dem vorliegenden
Hypothesensystem eine informative Aussage iber den Vektor Yy
abzuleiten. Diese Situation tritt im wesentlichen dann ein,
wenn das System schlecht konditioniert ist, und bedeutet nicht
notwendig, daB die einzelnen Intervallhypothesen selbst einen
geringen Informationsgehalt besitzen.

- Im Regelfall sollte der Prognosebereich yt(xt) nicht-Leen
und beschrdnkt sein, so daB er eine informative Aussage iber
den endogenen Vektor Y, beinhaltet. Er ist dann ein konvexes
Polyeder in Rm, zu dem wiederum eine kleinste m-dimensionale
IntervalleinschlieBung [yt](xt) e IM(R) existiert.
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7.5.2. Ein einfaches Beispiel

Eine Vorstellung, wie der Prognosebereich Yt(xt) im konkreten
Fall aussieht, vermittelt das folgende, sehr einfache Beispiel.
Vorgegeben ist das Zwei-Hypothesen-System:

Yy e [0.200,0.250] Yo * [1.67,1.80] X4
(7.83)
Y, e [0.875,1.000] Yq o+ [3.10,3.301] X, .

Aus ihm soll der gemeinsame Prognosebereich fir die endogenen
Variablenwerte Yy und Y, unter der Bedingung ermittelt werden,
daB die excgenen Variablen die Werte X =200 und X, =100
annehmen. In diesem Falle geniigt ein Vektor (y1,y2) €
offenbar genau dann dem Aussagensystem (5.83), wenn die
linearen Ungleichungen

0.200 y, + 334 £ y, £ 0.250 y, + 360

(7.84)
0.875 y, + 310 s Y, S 1.000 yy + 330

bzw.

1.000 -0.250 Yy 360
(7.85) -1.000 1.000 . < 330
-1.000 0.200 -334
0.875 -1.000 Y2 -310

erfillt sind. Der gemeinsame Prognosebereich fiir die endogenen
Variablenwerte

(7.86)  ¥(200,100) = {(y;.y,) ¢ R | (y;.y,) geniigt dem System (7.85) }

entspricht dann der Fldche des Vierecks mit den Eckpunkten
(480,730), (500,830), (560,800) und (590,920), welches durch
die vier Restriktionsgeraden in der Rz-Ebene gebildet wird.

Max C. Wewel - 978-3-631-75473-3
Downloaded from PubFactory at 01/11/2019 04:35:17AM
via free access



- 207 -

ly,]

[ya]

Abbitdung 7.4.: Prognosebereiche bei verbundenen Intervallhypothesen

7.5.3. Die kleinste IntervalleinschlieBung des gemeinsamen
Prognosebereichs

In dem obigen Beispiel lassen sich aus dem gemeinsamen Prognose-
bereich (7.86) - bei einem gewissen Informationsverlust - auch
{s08iente Prognosebeneiche fiir die einzelnen endogenen Variablen
gewinnen. Hierzu ist lediglich die kleinste zweidimensionale
IntervalleinschlieBung des Prognosebereichs Y(200,100) zu
bestimmen:

(7.87)  (Ly,1,[y,1) (200,100) (Cmin y,,max y,1, [min y,,max y,])
Y Y Y Y

([480,5901, [730,920])
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Eine derartige kleinste m-dimensionale IntervalleinschlieBung
[yt](xt) existiert grundsdtzlich immer dann, wenn der Prognose-
bereich Yt(xt) ein konvexer Polyeder in R™ ist. Sie kann im
Falle ihrer Existenz immer komponentenweise durch Lineare
Programme bestimmt werden, in denen die Zielfunktionen

y, (j=1,...,m) jeweils unter den durch (7.80) festgelegten

J
Nebenbedingungen einmal minimiert und einmal maximiert werden.

Die Ermittlung dieser kleinsten IntervalleinschlieBung verein-
facht sich aber enorm, wenn d([A]) = 0 gilt, d.h. die Matrix A
reellwertig ist. In diesem Spezialfall kann [yl(x) nédmlich
dinekt auf intervallanithmetischem Wege berechnet werden, weil
dann die Inverse von (I-A) gebildet werden kann (vorausgésetzt.
die Matrix (I-A) ist reguldr). Der Prognosebereich 1&Bt sich
dann wie folgt umformulieren:

(7.88) Yo (x,) (ype R" |y} eyl A+ x}(B]}

{ytelRm|y,'£=y,'LA+u1': mit ul ex{ [B] }

(v, e B" [ yy=uf (1-A)" mit ujexi(B]}.

Aus dieser Darstellung ergibt sich, 1) daB die kleinste Inter-
valleinschlieBung von Yt(xt) bestimmt ist durch:

(7.89) [y d(xg) = (x; (B]) (I-A)""

Auch hierzu ein Beisp<iel: Wird das Hypothesensystem (7.83)
abgewandelt zu

Yy e 0.2 Y, + [1.67,1.95] X
(7.90) s
Yo, € 1.0 Yyt [2.90,3.30] Xo

1) yq1. 5.108, Fubnote 1)
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SO0 liegt.offensichtlich eine reelle Koeffizientenmatrix A vor.
Fir X, = 200 und X, = 100 1ist der Prognosebereich Y(200,100)
wiederum ein Viereck, das nunmehr von den Eckpunkten (490,780),
(500,830), (560,850) und (570,900) aufgespannt wird. Die
kleinste IntervalleinschlieBung des Prognosebereichs ist somit:

(7.91) ([yil’[yzl) (200,100) = ( [490,570) , [780,9001] )

Sie kann auch direkt intervallarithmetisch berechnet werden,
ohne daB es dazu der vorherigen Bestimmung des Prognosebereichs
selbst bedarf. Nach der Vorschrift (7.89) erhdlt man:

-1
[1.67,1.95) 0 1.0 -1.0

(7.92) ( 200,100 )
0 [2.9,3.3] -0.2 1.0

1.25 1.25
0.25 1.25

(334,391, [290,330])

( [490,5701 , [780,900] )

Wihrend der Vorteil der direkten, intervallarithmetischen
Berechnung der Prognoseintervalle gegeniiber der indirekten
Bestimmung durch Lineare Programme in diesem einfachen Beispiel
nicht so deutlich erkennbar ist, fdllt er umso starker ins
Gewicht, je umfangreicher das zugrundeliegende Hypothesensystem
ist. Aus diesem Grunde empfiehlt es sich, bei der Aufstellung
eines grdBeren Skonometrischen Hypothesensystems die Reell-
wertigkeit der Koeffizientenmatrix [AJ], welche die Inter-
dependenzen der Einzelhypothesen zum Ausdruck bringt, durch
entsprechende Apriori-Restriktionen ( d([ai.]) =0 ) zu
erzwingen, sofern keine sachlich begriindeten Einwdnde dagegen
bestehen.
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8. AbschlieBende Bemerkungen zum Intervallansatz

Versucht man, den in den vorangehenden Kapiteln entwickelten,
konjekturalen Intervallansatz in statistisch-methodischer
Hinsicht einzuordnen, so wird man ihn wohl zutreffend als eine
Form der "wedichen" Modefebitldung 1) im Bereich der okonometri-
schen Dependenzanalyse bezeichnen kdnnen. Die "Weichheit" des
Intervallansatzes ergibt sich zum einen aus der Tatsache, daB
eine "harte" Spezifikation der unerkldrten Residualkomponente
(additive (Uberlagerung der Funktionalbeziehung durch eine
latente Variable mit genau definierten stochastischen Eigen-
schaften) vermieden wird,z) und stattdessen lediglich eine
Begrenzung der Variabilitdt durch die Intervallabschdtzung

der Koeffizienten vorgenommen wird. Der Intervallansatz zeichnet
sich also aus durch einen weitgehenden Verzicht auf Ad-hoc-
Hypothesen beziglich dern nicht explizit genannten EinfluBgakito-
nen (also beziiglich dessen, was man ja nicht zu wissen einge-
steht!). Zum anderen erscheint der Intervallansatz aber auch
insofern "weich", als die Verwendung fehlerbehafteter (inter-
vallwertiger) Daten bereits in der methodischen Konzeption
angelegt ist und daher keine spezifischen Probleme aufwirft.

Den Vorzigen "weicher" Modelle (Moglichkeit der adédquaten
Formulierung unvollstédndiger Hypothesen, Verwendbarkeit fehler-
behafteter Daten) stehen logischerweise entsprechende Nach-
teile gegeniber: Hat man sich einmal fir eine "weiche" Hypo-
thesenformulierung entschieden, so muB man ndamlich zwangsldufig
auch die Konsequenz akzeptieren, daB afle aus ihn abgeleiteten
Folgerungen im gleichen MaBe "weich" sind, bisweilen woméglich
sogar zu "weich", um den Erfolg bestimmter Handlungen zu garan-
tieren. 3) So unbefriedigend dies im konkreten Fall auch sein
mag, - es wdre schlichtweg <{arational, von einer "weichen"

) Vgl. hierzu MENGES [1975]
) Vgl. MENGES [1975], S.145
) Vgl. MENGES [1975], S.152
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Hypothese "harte" Konklusionen zu erwarten. Beim Intervallansatz
wird diese Konsequenz uneingeschrdnkt respektiert, indem durch
die systematische Anwendung der Intervallrechnung stets verdeut-
licht wird, wie sich die Unbestimmtheit einer Okonometrischen
Intervallhypothese auf alle aus ihr resultierenden Folgerungen
ibertragt.

Die andere Seite des Intervallansatzes ist die "haxte", an der
Einzelbeobachtung orientierte Falsifikationsnegel. Diesbezig-
lich mag der Eindruck entstehen, eine derart strenge Falsifi-
kationsregel konne dazu fihren, daB auch "brauchbare" 6kono-
metrische Intervallhypothesen bisweilen leichtfertig verworfen
wirden. Dagegen ist aber folgendes einzuwenden:

1. Die Verwendung des Intervallansatzes ist mit Sicherheit nicht
bei affen Gkonomischen Hypothesen sinnvoll. Er ist vielmehr
speziell im Hinblick auf makrodkonomische Relationen zwischen
AggregatgnriéBen konzipiert; hier ist die Situation ndmlich
durch das weitgehende Fehlen von AusreiBern einerseits und
eine besonders geninge Beobachtungsfrequenz andererseits
gekennzeichnet. Bei Okonomischen Hypothesen iiber das Verhal-
ten einzefnen Wirtschaftssubjekte ist die Situation hingegen
umgekehrt: es gibt in der Regel eine sehr groBe Zahl von
Beobachtungsfdllen, unter denen sich im allgemeinen auch
einige AusreiBer befinden. 2)

2. Weiterhin ist zu bedenken, daB Hypothesen iiber makrodkono-
mische Zusammenhdnge per se nur sehr schwer widerlegbar
sind. Dies liegt zum einen daran, daB diese Hypothesen
unvollstdndig und infolgedessen "weich" formuliert sind,

1)
2)

Verschiedene Beispiele hierfir finden sich vor allem im 7.Kapitel.

Wirde man etwa die mikrookonomische Hypothese aufstellen, daB jeder
Haushalt in der BRD seine monatlichen Konsumausgaben um 2-4 % steigert,
wenn sich das monatliche Nettoeinkommen des Haushalts um 5 % erhoht,

so wdre diese Hypothese vermutlich sehr schnell durch ein Gegenbeispiel
widerlegt. Allerdings wdre eine derartige allgemeine Aussage auch in
der Tat nicht besonders verniinftig.
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und zum anderen daran, daB die Zahl der Uberprifungsméglich-
keiten im allgemeinen auBerordentlich gering ist. Aus diesem
Grunde muB, wenn die Konfrontation einer "weichen", makro-
okonomischen Hypothese mit einem begrenzten (woméglich auch
noch "weichen") Datenmaterial Uberhaupt ein ernstzunehmendes
Falsifikationsrisiko beinhalten soll, wenigstens die
Entscheidungsnegel, nach der die empirische Vertrdglichkeit
der Hypothese beurteilt wird, selbst "hant" sein.

3. Leichtfentig soll eine okoncmetrische Intervallhypothese nach
der "harten" Falsifikationsregel aber dennoch nicht verworfen
werden. Widerspricht ein bestimmter Datensatz der Okonometri-
schen Intervallhypothese, so muB selbstverstdandlich zuerst
einmal - intersubjektiv kritisierbar - beurteilt werden, ob
dieser Datensatz iberhaupt als falsifizierender Datensatz
anenkannt wird. 1 Insbesondere ist zu prifen, ob die Daten
tatsdchlich korrekt und prdzise erhoben wurden, wobei reali-
stischerweise immer eine gewisse (begrenzte) Fehlermarge
eingerdumt werden sollte. 2) Denn: "Eine einzelne Beob-
achtung kann das zufdllige Ergebnis eines trivialen Irrtums
sein: um solche Risiken zu vermindern, verordnen die methodo-
logischen Falsifikationisten gewisse Sicherheitskontrollen."” 3

4. SchlieBlich muB darauf hingewiesen werden, daB es ein
fatales MiBverstdndnis der POPPER'schen Methodologie ware,
die gelungene Falsifikation einer erfahrungswissenschaft-
lichen Hypothese durch einen anerkannten Basissatz als
Rickschritt oder gar als Katastrophe fir die Wissenschaft
anzusehen: "nicht der Besitz von Wissen, von unumstéBlichen
Wahrheiten macht den Wissenschaftler, sondern das ricksichts-
los kritische, das unabldssige Suchen nach Wahrheit". 4)

1) vgl. hierzu POPPER [1982], S.54, FuBnote *1
) vgl. hierzu S.176

) LAKATOS (19741, S.105

%) popper 19821, 5.225
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Die Falsifikation einer Hypothese ist daher als ein Hinweis,
ein Fingerzeig in diesem SuchprozeB zu verstehen. Sie gibt
den AnstoB zur Formulierung neuer, besserer Theorien und
treibt dadurch den Fortschritt der Wissenschaft voran.

Die Einsicht, daB nicht die groBe Masse der "normalen Durch-
schnittsdaten", sondern gerade die wenigen Daten, die aus dem
"normalen Rahmen" herausfallen, fiir den Wissenschaftler beson-
ders informativ sind, scheint sich in zunehmendem MaBe auch in
den statistischen Methodenkonzepten niederzuschlagen. Dieser
Wandel im statistischen Denken zeigt sich am deutlichsten in
der in den letzten Jahren viel diskutierten Explorativen Daten-
analyse (EDA). Eines der wichtigsten Prinzipien der EDA, deren
Aufgaben allerdings weniger im Bereich der Hypothesenprifung
als im Bereich der Hypothesenerstellung gesehen werden, ist die
Suche nach AusreiBern und anderen Auffdlligkeiten im Daten-
matenial. 1) In dieser Hinsicht zielt die EDA somit genau in
die entgegengesetzte Richtung wie das traditionelle, "kon-
firmatorische" Konzept. "Wdhrend in der testenden Statistik
AusreiBer als unerwinscht gelten ..., stellen sie in der EDA
ein wichtiges Erkenntnismittel dar: Sie zeigen ..., ob und wie
ein gegebenes Modell abgedndert werden muB, um eine bessere,
addquate Beschreibung des Datenmaterials zu erlangen ...,

und liefern Hinweise auf Erhebungsfehler, noch unbericksich-
tigte Merkmale oder ungekldrte Fachfragen." 2)

Genau dies soll auch der Intervallansatz leisten: er soll die
Entdeckung auffédlliger Datenkonstellation, die aus dem bisher
vermuteten und bewdhrten Erkldrungsmuster herausfallen, erleich-
tern und auf diese Weise einem LernprozeB Impulse geben, der

von Natur aus durch einen Mangel an Erfahrungsméglichkeiten
erschwert wird.

1) vgl. BOCK [1984], S.4
2) Bock 19843, S.4
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