
Seminarkatalog Angewandte Statistik

Allgemeine Hinweise

Der Seminarkatalog bietet Kurzbeschreibungen der Themen des Seminars. Die Pflichtliteratur zu

jedem Seminarthema besteht aus einem Kapitel aus einem deutschsprachigen Lehrbuch und einem

englischsprachigen Artikel aus einer internationalen Fachzeitschrift. Darüber hinaus kann es weitere

Literaturhinweise geben.

In der Seminararbeit soll neben der theoretischen Ausarbeitung auch eine empirische Anwendung

des Seminarthemas durchgeführt werden. Dazu empfehlen wir die Nutzung der Programmiersprache

R.

Makroökonomische Zeitreihenanalyse und Prognose

Makroökonomische Prognosen in einer Big Data Umgebung

Zur Prognose makroökonomischer Zeitreihen steht häufig eine große Anzahl potenzieller Regresso-

ren zur Verfügung. Die Aufnahme aller Variablen in ein einzelnes Modell ist aufgrund der Fülle an

Variablen und der in der Regel limitierten Anzahl an vorliegenden Beobachtungen nicht sinnvoll,

da die Parameterschätzung instabil wird oder im Extremfall nicht identifiziert ist. Einen Lösungs-

ansatz, mit hochdimensionalen Datensätzen umzugehen, bieten Faktormodelle. Hierbei werden die

Variablen zu einer Handvoll Faktoren zusammengefasst. Diese Faktoren können dann beispielswei-

se in einem Prognosemodelle verwendet werden. Das Deutsche Institut für Wirtschaftsforschung in

Berlin verwendet einen solchen Ansatz, um ein monatliches Konjunkturbarometer zu berechnen.

Die Seminararbeit soll das statistische Faktor Modell sowie seine Schätzung über die Hauptkompo-

nentenmethode vorstellen und zur Konjunkturprognose verwenden.

Lehrbücher:

• Fahrmeir et al. (1996) (Kap. 11.1–11.3)

• Härdle and Simar (2015) (Kap. 11–12)

Artikel:

• Stock and Watson (2002)

Sonstiges:

• Konjunkturbarometer des DIW Berlin:

https://www.diw.de/de/diw_01.c.623308.de/seiten_redakteure/konjunkturprognosen.html
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Gemeinsam genauer? Wie lassen sich Prognosen kombinieren?

Viele empirische Studien zeigen, dass die Kombination von Forecasts sogar genauere Ergebnisse

liefern kann als der beste individuelle Forecast. Zudem scheinen einfache Kombinationsmethoden

erfolgreicher zu sein als ausgefeilte Methoden zur Wahl der Kombinationsgewichte. Die Seminar-

arbeit soll in die Methoden zur Prognosekombination einführen und empirisch überprüfen, ob ein

kombinierter Forecast aus dem Survey of Professional Forecasters tatsächlich bessere Ergebnisse

liefert als die einzelnen Prognosen.

Lehrbücher:

• Döhrn (2014) (Kap. 9)

• Timmermann (2006)

Artikel:

• Kenny et al. (2010)

• Stock and Watson (2004)

Umgang mit Daten gemischter Frequenzen

In der Praxis liegen viele Zeitreihen in gemischten Frequenzen vor. Das BIP wird quartalsweise

erhoben, während Arbeitslosenzahlen monatlich ausgewiesen werden. Finanzmarktdaten stehen so-

gar minütlich zur Verfügung. Die Nutzung von Daten unterschiedlicher Frequenzen in einem Modell

erfordert besondere Ansätze, wie zum Beispiel die Mixed-Data Sampling (MiDaS) Methode. Diese

Methoden sollen vorgestellt und zur Prognose des BIP auf Basis von monatlichen Daten angewandt

werden.

Lehrbücher:

• Wohlrabe (2009) (Kap. 2)

Artikel:

• Foroni and Marcellino (2014)

Der Leading Indicator Index zur Konjunkturprognose

Das Conference Board veröffentlicht monatlich einen Leading Indicator Index, der als frühzeitiger

Konjunkturindikator einen Ausblick auf die gesamtwirtschaftliche Entwicklung in den USA geben

soll. Dieser setzt sich aus verschiedenen Variablen zusammen. Die Güte dieses Indikators soll über-

prüft und es soll analysiert werden, wie ein ähnlicher Indikator für Deutschland aussehen könnte.

Lehrbücher:
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• Döhrn (2014) (Kap. 5 und 12)

Sonstiges:

• Der Leading Indicator Index des Conference Boards :

https://www.conference-board.org/data/bciarchive.cfm?cid=1

Multivariate Zeitreihenanalyse mit Vektorautoregressiven Modellen

Vektorautoregressive (VAR) Modelle ermöglichen es, die Dynamiken mehrerer univariater Zeitrei-

hen simultan zu modellieren und Wirkungszusammenhänge einer Variablen zu verzögerten eigenen

Werten und zu verzögerten Werten der anderen Variablen des Modells zu untersuchen. Somit können

beispielsweise
”
Ansteckungs-“ und

”
Spillover -Effekte“ identifiziert und häufig bessere Vorhersagen

als mit univariaten autoregressiven Modellen getroffen werden.

Im Rahmen der Arbeit sollen VAR-Modelle vorgestellt und deren Verwendung anhand eines Bei-

spiels wie der Prognose des Wachstums des Bruttoinlandprodukts illustriert werden.

Lehrbücher:

• Neusser (2011) (Kap. 13 und 14)

• Tsay (2013) (Kap. 2)

• Canova (2011) (Kap. 4 und 10)

Artikel:

Zustandsraummodelle und Kalman-Filter

Zeitreihenmodelle können im Allgemeinen auch in einem sogenannten Zustandsraum dargestellt

werden. Ein Zustandsraummodell wird durch zwei Gleichungen beschrieben, die Zustands- und

die Messgleichung. Sämtliche Beziehungen der beobachtbaren Daten und der latenten, nicht direkt

beobachtbaren Prozesse werden in Form von Vektoren und Matrizen modelliert. Der Kalman-Filter

ist ein Algorithmus zur rekursiven Schätzung und Prognose des latenten Prozesses.

Im Rahmen der Arbeit sollen Zustandsraummodelle vorgestellt werden und ein illustrativer la-

tenter Prozess mithilfe des Kalman-Filters in einem linearen Gaußschen Modell geschätzt werden.

Anwendungsbeispiele in der Ökonomie sind die natürliche Zinsrate oder der Konjunkturzyklus.

Lehrbücher:

• Schlittgen (2015) (Kap. 10)

• Hamilton (1994) (Kap. 13)
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• Durbin and Koopman (2012) (Kap. 3-7)

Artikel:

• Holston et al. (2017)

Kointegration

In der Realität entwickeln sich die meisten ökonomischen Zeitreihen wegen einer Trendkomponente

keineswegs immer stationär. Das Problem bei der Schätzung mit solchen Zeitreihen ist, dass es

sehr schnell zu Scheinregressionen und damit zu falschen Schlussfolgerungen kommen kann. Eine

Möglichkeit zur Lösung dieser Problematik ist es, mittels einer Trendbereinigung stationäre Zeitrei-

hen zu erhalten. Der Nachteil dieser Methode ist der dabei auftretende Informationsverlust. Das

Kointegrationsverfahren bietet sich bei der Analyse von nicht stationären Zeitreihen an, da mit

dieser Methode das oben beschriebene Problem vermieden werden kann. Die vorhandenen statisti-

schen Gleichgewichtsbeziehungen zwischen nicht stationären Variablen werden korrekt erfasst und

analysiert.

In der Seminararbeit soll die Kointegrationsanalyse vorgestellt und anhand von Beispielen aus der

Praxis in der Arbeit erläutert werden. Klassische Anwendungsbeispiele sind der Zusammenhang

zwischen kurz- und mittelfristigen Zinssätzen oder dem Öl- und US-Dollarpreis.

Lehrbücher:

• Assenmacher (2010) (Kap. 15)

• Kirchgässner and Jürgen (2006) (Kap. 6)

• Wollschläger (2017)

Artikel:

• Engle and Granger (1987)

Finanzmarktökonometrie und empirische Kapitalmarktforschung

Modellierung von Volatilitäten auf Finanzmärkten

Hinter dem Begriff der Volatilität verbirgt sich die Schwankung eines Finanztitels um seinen lang-

fristigen Mittelwert und somit das Risiko, welches mit dieser Anlage einhergeht. Die Messung der

Volatilität liegt daher im Zentrum der Bewertung von verschiedenen Anlageformen, wie z.B. Akti-

enkursindizes, und wird in eigenen Volatilitätsindizes, wie z.B. dem CBOE Volatility Index (VIX),

abgebildet.

Lehrbücher:
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• Shiryaev (1999) (Kap. 4.3.a)

• Franke et al. (2012) (Kap. 6.3.4)

• Alexander (2008) (Kap. II.3)

• Brooks (2019) (Kap. 9.1-9.7)

Langfristige Änderungen in Finanzmarkrisiken

Stilisierte Fakten, wie die leptokurtische Verteilung und die Clustereigenschaft der Renditen von

Finanzzeitreihen können mit klassischen Modellen der Zeitreihenanalyse nicht erklärt werden. Ab-

hilfe können hier Modelle der sogenannten Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH)

Modellklasse schaffen. Anwendungsbeispiele sind z.B. Aktienkursindizes wie der DAX.

Lehrbücher:

• Bollerslev et al. (1994)

• Cryer and Chan (2008) (Kap. 12)

• Schröder (2012) (Kap. 6)

• Martin et al. (2012) (Kap. 20)

Artikel:

• Engle (1982)

• Bollerslev (1986)

Portfoliotheorie und Tobin-Separation

Die Portfolio Theorie nach Markowitz gibt Antworten auf wesentlichen Fragen der Portfoliostruktu-

rierung und gilt auch heute als gebräuchlichstes Instrument zur Bestimmung der Anlagekategorien.

Sie unterstellt eine Risikoaversion der Investoren und analysiert Anlagesituationen vor dem Hinter-

grund ihrer erwarteten Renditen (Erwartungswert) und ihres Risikos (gemessen anhand der Stan-

dardabweichung). Die Grundidee der Portfoliotheorie ist die Erzielung einer maximalen Rendite bei

geringerem Risiko. Die Tobin-Separation ist ein Konzept aus der Kapitalmarkttheorie. Sie befasst

sich mit der Bestimmung des optimalen Portfolios, bei der Wertpapiere in zwei Gruppen unterteilt

werden: risikofreie und riskante Wertepapiere. Dabei spielt die Risikoeinstellung des Investors keine

Rolle.

Im Rahmen der Seminararbeit sollen die Portfoliotheorie und die Tobin Separation ausführlich

dargestellt und anhand von einfachen praktischen Beispielen erklärt werden.
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Lehrbücher:

• Spremann (2014) (Kap. 7-8)

Artikel:

• Markowitz (1952)

Das Capital Asset Pricing Model

Das Capital Asset Pricing Model (CAPM) ist eine Erweiterung der klassischen Portfoliotheorie

nach Markowitz. Hier wird die erwartete Rendite eines Wertpapiers als eine lineare Funktion des

Portfoliorisikos dargestellt. Heutzutage wird das Modell zur Aktien- und Unternehmensbewertung

sowie bei der Vermögensstrukturierung eingesetzt.

Im Rahmen der Seminararbeit soll das CAPM inklusive seiner Herleitungen dargestellt und anhand

von einfachen Beispielen aus der Praxis erklärt werden.

Lehrbücher:

• Spremann (2014) (Kap. 10)

Artikel:

• Sharpe (1964)

Prognose populärer Risikomaße

Value-at-Risk (VaR) und Expected Shortfall (ES) sind zwei wichtige Risikomaße an den Finanzmärk-

ten, die auf den Regelungen von Basel basieren. Beide Maßzahlen werden intensiv von Finanzinstitu-

ten und Investoren weltweit genutzt. VaR und ES geben den größten potenziellen Verlust ausgehend

von einem bestimmten Niveau an. Eine Prognose des VaR und ES basiert auf historische Daten

und kann Finanzinstituten helfen, ihre Investmentportfolios zu verbessern. Volatilitätsmodelle, wie

z.B. das Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic (GARCH) Modell, spielen dabei

eine wichtige Rolle.

Im Rahm der Arbeit sollen VaR und ES anhand von empirischen Aktienmarktdaten prognostiziert

werden. Mit einem Backtesting Ansatz lässt sich überprüfen, ob die Prognosen nah an den realisier-

ten Werten liegen. Einen großen Einfluss auf die Prognoseperformance hat das verwendete Modell.

Man erhält akkuratere Prognosen durch eine verbesserte Volatilitätsprognose.

Lehrbücher:

• Franke et al. (2012) (Kap. 15)

6



• Christoffersen (2011) (Kap. 2)

Artikel:

• Engle and Manganelli (2001)

Das Stochastische Volatilitätsmodell

Neben dem bekannten Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic (GARCH) Modell,

das im Bereich der Finanzmarktökonometrie zur Volatilitätsschätzung verwendet wird, bietet das

Stochastische Volatilitätsmodell (SV Modell) einen anderen Ansatz, der eine größere Flexibilität

ermöglicht. In dieser Arbeit sollen die analytischen und empirischen Aspekte des SV Modells

erläutert und eine Anwendung des Modells auf Aktienmarktdaten durchgeführt werden.

Lehrbücher:

• Franke et al. (2012) (Kap. 12)

• Christoffersen (2011) (Kap. 4)

• Tsay (2010) (Kap. 3)

Artikel:

• Harvey et al. (1994)

Statistische Modelle und Parameterschätzung

Lineare Regression und Variablenauswahl

Die lineare Regression ist eines der wichtigsten Instrumente zur Analyse von linearen Beziehungen

zwischen einer zu erklärenden Variablen und potenziell vielen erklärenden Variablen. Eine entschei-

dende Frage ist hierbei, welche Variablen zur Erklärung im Modell mit einbezogen werden sollen

und welche irrelevant sind. Zudem ergibt sich bei hochdimensionalen Datensätzen oft die Situati-

on, dass mehr Variablen als Beobachtungen zur Verfügung stehen. Damit wäre es nicht möglich

eine lineare Regression durchzuführen und entsprechende Vorselektion der Variablen ist notwen-

dig. Verschiedene Methoden zur Variablenselektion (forward stepwise, backward stepwise, foreward

stagewise, least angle regression, ...) sollen präsentiert und in einer Anwendung miteinander ver-

glichen werden. Diese Methoden finden in vielen Bereichen Anwendung. Beispielsweise können sie

genutzt werden, um aus der Fülle ökonomischer Kennziffern, diejenigen zu filtern, die gemeinsam

eine aussagekräftige Konjunkturprognose bieten.

Lehrbücher:
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• Fahrmeir et al. (2009)

• Hastie et al. (2013)

Artikel:

• Bai and Ng (2008)

Statistische Schätzprinzipien: Die Maximum-Likelihood-Schätzung

Die Maximum-Likelihood Methode ist ein Schätzverfahren, bei dem derjenige Wert für einen Para-

meter ausgewählt wird, welcher gemäß der Verteilung der realisierten Beobachtungen am plausibel-

sten erscheint. Die Maximum-Likelihood-Methode wird beispielsweise zur Schätzung von Probit-

und Logit-Modellen verwendet. Diese Modelle finden Anwendung, wenn die zu erklärende Zielgröße

eine binäre Variable ist, die nur zwei Werte annehmen kann. Beispielsweise lässt sich mit diesen

die Kaufentscheidung (Ja/Nein) eines Kunden für ein bestimmtes Produkt modellieren. Im ma-

kroökonomischen Kontext lassen sich mit Probit- und Logit-Modellen beispielweise der Einfluss

von ökonomischen Indikatoren auf das Eintreten einer Rezession abbilden.

Lehrbücher:

• Assenmacher (2010) (Kap. 10)

• Fahrmeir et al. (2009) (Kap. 4)

• Verbeek (2017) (Kap. 6.1 und 7.1)

Artikel:

• Estrella and Mishkin (1998)

Analyse von Zeitreihen mit linearen Modellen

Das Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) Modell ist der klassische Ansatz der mo-

dernen Zeitreihenanalyse. Es umfasst sowohl autoregressive wie auch Moving-Average-Prozesse.

Darüber hinaus können nichtstationäre (integrierte) Zeitreihen durch Differenzenbildung behandelt

werden. Die Bestimmung der Modellordnung erfolgt mit der Box-Jenkins-Methode oder mit Hilfe

von Informationskriterien.

Im Rahmen der Seminararbeit soll die Arbeitslosenquote in Deutschland auf Basis eines geeigneten

ARIMA-Modells modelliert und prognostiziert werden.

Lehrbücher:

• Franke et al. (2012) (Kap. 11)
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• Schlittgen (2015) (Kap. 3)

• Neusser (2016) (Kap. 2 und 5)

• Tsay (2014) (Kap. 2 und 3)

Markov-Chain-Monte-Carlo Verfahren

Markov-Chain-Monte-Carlo (MCMC) Verfahren bilden eine Klasse von Algorithmen, die (autokor-

relierte) Stichproben aus Wahrscheinlichkeitsverteilungen ziehen. Hierfür wird eine Markov-Kette

konstruiert, welche die erwünschte Verteilung als ihre stationäre Verteilung aufweist.

In dieser Arbeit soll ein Random-Walk Metropolis Algorithmus für eine zwei-dimensionale Normal-

Inverse Gamma Verteilung programmiert und auf empirische oder simulierte Daten angewendet

werden. Unterschiedliche Startwerte und verschiedene Vorschlagsdichten mit unterschiedlichen Ak-

zeptanzraten sollen erprobt und die Resultate im Hinblick auf Autokorrelation und Konvergenzver-

halten beschrieben werden.

Lehrbücher:

• Robert and Casella (2013) (Kap. 7)

• Givens and Hoeting (2012) (Kap. 7 und 8)

Artikel:

• Hastings (1970)

Periodizität und Spektralanalyse

Wiederkehrende Muster und insbesondere Zyklen von Zeitreihen können im Frequenzbereich un-

tersucht werden. Hierzu werden erweiterte Methoden und Konzepte, wie z.B. Periodogramme und

Fourierfrequenzen verwendet. Die reichhaltige Analyse bietet u.a. Tests auf periodisches Verhalten

und Autokorrelation. Ein weiteres wichtiges Thema ist die empirische Schätzung der Spektraldichte.

Lehrbücher:

• Schlittgen (2015) (Kap. 6)

• Hassler (2007) (Kap. 4)

• Neusser (2016) (Kap. 6)

• Shumway and Stoffer (2017) (Kap. 4)

Artikel:

• Uebele and Ritschl (2009)
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Statistisches und maschinelles Lernen

Boosting

Boosting gilt als eine der erfolgreichsten Ideen im Bereich des maschinellen Lernens der letzten

30 Jahre. Der Boosting-Algorithmus schätzt eine unbekannte Funktion schrittweise, indem in jeder

Iteration die Variable mit dem höchsten Erklärungsgehalt dem Modell hinzugefügt wird. Dadurch

werden viele einzelne schwache Modelle zu einem starken kombiniert. Boosting kann somit auch als

Methode zur Variablenselektion verstanden werden. Die Seminararbeit soll einen Überblick über die

Methodik geben und den Algorithmus im Rahmen eines Regressions- oder Klassifikationsproblems

anwenden, wie zum Beispiel der Modellierung und Prognose von Immobilienpreisen auf Basis einer

Vielzahl an Determinanten.

Lehrbücher:

• Richter (2019) (Kap. 6.5)

• Hastie et al. (2013) (Kap. 10)

Artikel:

• Bai and Ng (2009)

• Buchen and Wohlrabe (2011)

Regularisierungsmethoden

Im Big Data Kontext steht in der Regel eine große Anzahl an Variablen zur Verfügung. Eine unbe-

schränkte Aufnahme aller Variablen in ein zu schätzendes Modell (z.B. lineares Regressionsmodell)

führt häufig zu einer Überanpassung des Modells an die Daten, sodass die Generalisierbarkeit des

Modells auf neue, unbekannte Daten leidet. Regularisierungsmethoden (engl. shrinkage methods),

wie z.B. der Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), bieten eine Möglichkeit ein

Überanpassung an die Daten zu vermeiden. Die Anwendungsgebiete dieser Methoden sind äußerst

vielfältig. Beispielsweise können sie zur Konjunkturprognose genutzt werden, um eine hohe Anzahl

an Einflussfaktoren im Model zu erfassen. Ein weiteres Anwendungsbeispiel bietet die Modellierung

und Prognose von Immobilienpreisen auf Basis einer Vielzahl an Determinanten.

Lehrbücher:

• Richter (2019) (Kap. 2)

• Hastie et al. (2013) (Kap. 3.4)

Artikel:

• Bai and Ng (2008)

10



Random Forests

Random Forests bilden eine Klasse von nichtparametrischen Algorithmen. Durch ihre schnelle Be-

rechenbarkeit und die darauf aufbauenden Erweiterungen sind die Bäume in der Praxis sehr beliebt.

Ziel dieser Seminararbeit ist eine Einführung in die Grundlagen der Random Forests im Kontext der

Regression. Beispielhaft soll ein Modell implementiert und zur Schätzung von Immobilienpreisen

verwendet werden.

Lehrbücher:

• Richter (2019) (Kap. 6)

• James et al. (2013) (Kap. 8.2)

Artikel:

• Liaw and Wiener (2001)

Neuronale Netze

Neuronale Netze bilden eine flexible Funktionenklasse zur Approximation von stetigen Funktionen.

Der Aufbau und die Funktionsauswertung eines neuronalen Netzes ist anschaulich der Signalübert-

ragung von Nervenzellen nachempfunden. Wie Bäume erlauben neuronale Netzwerke sowohl die

Behandlung von Regressions- als auch Klassifikationsproblemen.

Ziel der Seminararbeit ist die Einführung in die Grundlagen der neuronalen Netze. Beispielhaft

soll ein Modell implementiert und zur Klassifikation der Kreditwürdigkeit von Kunden verwendet

werden.

Lehrbücher:

• Richter (2019) (Kap. 7)

• Murphy (2012) (Kap. 28)

Artikel:

• Munkhdalai et al. (2018)

Support Vector Machines

Eine Support Vector Machine unterteilt eine Menge von Objekten in Klassen, sodass um die Klas-

sengrenzen herum ein möglichst breiter Bereich frei von Objekten bleibt. Sie dienen zur Erkennung

von Mustern in großen Datensätzen.
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Ziel der Arbeit ist es, eben diesen Klassifikator vorzustellen und zur Klassifikation der Kreditwürdig-

keit von Kunden anzuwenden.

Lehrbücher:

• Richter (2019) (Kap. 4)

• James et al. (2013) (Kap. 9.1)

• Murphy (2012) (Kap. 14.5)

Artikel:

• Evgeniou and Pontil (2001)

Unüberwachtes Lernen: Der Erwartungs-Maximierungs-Algorithmus

Clusteralgorithmen bilden Verfahren zur Erkundung von Mustern in großen Datensätzen (Big Da-

ta). Der Erwartungs-Maximierungs-Algorithmus (EM-Algorithmus) ist im Gegensatz zu den tra-

ditionellen Vorgehensweisen ein modellbasierter Ansatz, d.h. Objekte können mit einer gewissen

Wahrscheinlichkeit zu einem Cluster zugeordnet werden. Diese Verfahren werden oft für Marke-

tingzwecke eingesetzt, um gezielte Werbung für einzelne Kundengruppen zu schalten.

Ziel dieser Arbeit ist eine Einführung in die Funktionsweise des EM-Algorithmus. Beispielhaft soll

ein Modell implementiert und zur Klassifikation von Kunden eines E-Shops verwendet werden.

Lehrbücher:

• Richter (2019)

• James et al. (2013)

• Murphy (2012) (Kap. 11.4)

• Fahrmeir et al. (1996) (Kap. 9)

Artikel:

• College and Dellaert (2002)

Statistische Test- und Vergleichsverfahren

Resampling-Verfahren

In vielen Testsituationen ist die Verwendung kritischer Werte aus der Grenzverteilung (z.B. der

Standardnormalverteilung) fragwürdig, weil nicht unendlich viele Beobachtungen zur Verfügung
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stehen, sondern nur endlich viele und manchmal auch nur recht wenige. Die Grundidee des Boot-

straps, einem der wichtigsten Resampling-Verfahren, ist es, aus den bestehenden Daten viele neue

Zufallsstichproben zu erzeugen und auf dieser Basis kritische Werte für die gegebene Statistik zu be-

rechnen. Außerdem eignen sich diese Verfahren auch zur Bereinigung von Verzerrungen in Schätzern

etc.

Lehrbücher:

• Wollschläger (2017) (Kap. 11)

• James et al. (2013) (Kap. 5)

• Horowitz (2001)

• Givens and Hoeting (2012) (Kap. 9)

Artikel:

• MacKinnon (2006)

Prognoseevaluation: Tests zum Vergleich der Genauigkeit und des Informationsgehalts

konkurrierender Prognosen

Genaue Prognosen sind wichtig, um gute Entscheidungen zu treffen. Und die Fähigkeit, die Güte

zweier Prognosen von Analysten oder statistischen Modellen zu vergleichen, ist entscheidend, um

zwischen guten und schlechten Prognosen unterscheiden zu können. Der Diebold and Mariano

(1995) ist der am häufigsten verwendete Hypothesentest zur Überprüfung, ob ein statistisch signifi-

kanter Unterschied bezüglich der Genauigkeit zweier konkurrierender Prognosemodelle besteht. Ei-

ne weitere verwandte Vergleichsmöglichkeit bieten Tests zum Vergleich des Informationsgehalts der

konkurrierenden Prognosen (engl. forecast encompassing tests). Diese untersuchen, ob eine Prognose

die andere umschließt in dem Sinne, dass eine Kombination beider Prognosen keine Verbesserung

im Vergleich zu dem einzelnen umschließenden Modell liefert. Die schwächeren Prognosen bieten in

diesem Fall keinen Informationsgehalt, der über denjenigen der konkurrierenden Prognosen hinaus-

geht. Die Seminararbeit soll die beiden Konzepte (Test auf gleiche Prognosegenauigkeit und Test

zum Vergleich des Informationsgehalts) einführen und die Prognoseperformance zweier Modelle mit

Hilfe dieser Methoden in einer empirischen Anwendung vergleichen.

Lehrbücher:

• Döhrn (2014) (Kap. 10; insb. 10.3)

• Clark and McCracken (2013)

• Clements and Harvey (2009)
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Artikel:

• Diebold and Mariano (1995)

• Harvey et al. (1997)

Tests auf Stationarität

Viele statistische Verfahren und Modelle setzen voraus, dass die zugrundeliegende Zeitreihe ei-

nem stationären oder zumindest einem schwachstationären Prozess folgt, da nur dann eine richtige

Schlussfolgerung aus der empirischen Analyse gezogen werden kann. Zur Überprüfung der Stationa-

ritätseigenschaft einer Zeitreihe werden sogenannte Einheitswurzel-Tests herangezogen. Zu den be-

kanntesten gehören: Dickey-Fuller (DF)-, Augmented-Dickey-Fuller-Test (ADF-Test), Kwiatkowski-

Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)-, sowie der Phillips-Perron (PP)-Test. Im Rahmen der Arbeit sollen

die Einheitswurzeltests vorgestellt und angewendet werden. Anwendungsbeispiele sind das Brutto-

inlandsprodukt und Inflationsrate in Deutschland.

Lehrbücher:

• Kirchgässner and Jürgen (2006) (Kap. 6)

Artikel:

• Dickey and Fuller (1979)

• Dickey and Fuller (1981)

• Kwiatkowski et al. (1992)

• Said and Dickey (1984)

Granger Kausalität

Ein statistisch nachgewiesener Zusammenhang (Korrelation) zwischen zwei (oder auch mehreren)

Variablen X und Y liefert keine Auskunft darüber, ob die Variable X die Variable Y verursacht

oder umgekehrt die Entwicklung von X durch die Variable Y beeinflusst wird. Es kann auch vor-

kommen, dass die beiden Ereignisse X und Y durch eine dritte Variable Z verursacht werden oder

der Zusammenhang nur zufällig oder sogar fehlerhaft besteht. Eine Aussage über die sogenannte

Ursache-Wirkungs-Beziehung wird mit Hilfe des Kausalitätskonzepts getroffen. Kausalität kann so-

wohl empirisch als auch theoretisch begründet werden. Zum Zwecke der empirischen Untersuchung

von Kausalitätsbeziehungen kommt meist das Granger-Kausalität-Verfahren zum Einsatz. Das Kon-

zept der Granger-Kausalität kann beispielsweise zur Untersuchung des Einflusses des Immobilien-

vermögens auf den privaten Konsum angewendet werden. Ein anderes Beispiel ist die Analyse der

14



Auswirkungen von Ölpreisänderungen auf den internationalen Spotmärkten auf die deutschen Ver-

braucherpreise für Sprit. In der Seminararbeit sollen zunächst die theoretischen Überlegungen des

Granger-Kausalität Konzepts vorgestellt werden. Im zweiten Schritt soll das Konzept anhand der

statistischen Formeln ausführlich dargestellt und mit Hilfe eines einfachen Praxisbeispiels erklärt

werden.

Lehrbücher

• Assenmacher (2010) (Kap. 15)

• Kirchgässner and Jürgen (2006) (Kap. 6)

• Bortz and Schuster (2011) (Kap. 10)

Artikel:

• Granger (1969)

Varianzanalyse

Die Varianzanalyse (engl. Analysis of Variance, kurz ANOVA) untersucht, ob die Varianz einer

abhängigen metrischen Variablen durch die Variation einer unabhängigen nominalen Variablen er-

klärt werden kann. Bei der Durchführung der Varianzanalyse werden Mittelwertunterschiede zwi-

schen mehreren Stichproben überprüft. Die ANOVA kann beispielsweise sowohl im Marketing-

bereich als auch zum Zwecke der Hypothesenüberprüfungen im Rahmen von Experimenten zur

Anwendung kommen. Sie kann z.B. verwendet werden, um die Zahlungsbereitschaften von Kunden

einer Supermarktkette zu untersuchen. Ein Untersuchungsgegenstand könnte lauten, ob die Kunden

nach einer Degustation von sechs Schokoladensorten unterschiedlich hohe Zahlungsbereitschaften

für die verschiedenen Sorten aufweisen. In der Seminararbeit soll das Prinzip der ANOVA vorgestellt

werden und anhand eines Beispiels erklärt und angewandt werden.

Lehrbücher

• Bortz and Schuster (2011)

• Fahrmeir et al. (1996)

• Wollschläger (2017)

Artikel:

• Kaufmann and Schering (2014)

• Ganesan (2007)
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Wollschläger, D. (2017). Grundlagen der Datenanalyse mit R - Eine anwendungsorientierte
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