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Maschinelles Lernen (ML) bezeichnet die Fähigkeit von 
Computern, aus Erfahrung zu lernen, ohne dass diese 
spezifisch dafür programmiert worden sind. Algorith-
men – definierte Abläufe von Einzelschritten – können 
verwendet werden, um grundlegende Charakteristika 
in Datensätzen zu erkennen und diese zu verallgemei-
nern. ML ermöglicht es, Vorhersagen über neue und 
bisher unbekannte Datenpunkte zu treffen. Ein Arzt 
kann beispielsweise anhand des Krankheitsbildes 
eines Patienten eine Einschätzung darüber treffen, ob 
es sich bei einer Gewebeveränderung um einen gut- 
oder bösartigen Tumor handelt. On-Demand-Stre-
aming-Dienste wie Netflix oder Spotify verwenden 
ML-Algorithmen, um Anwendern aufgrund ihrer Nut-
zungsgeschichte jene Filme oder Musik vorzuschla-
gen, die ihren Präferenzen am ehesten entsprechen. 
Und Unternehmen wie Tesla oder Google entwerfen 
damit Fahrzeuge, die in Zukunft ohne das menschli-
che Eingreifen unfallfrei(er) durch den Straßenverkehr 
manövrieren können.

METHODENTRENDS IN DER ÖKONOMISCHEN 
FORSCHUNG

Wie aber kommt ML in der ökonomischen Forschung 
an? Um dies beurteilen zu können, vergleichen wir 
die Verwendung von ML mit den gängigsten ökono-
metrischen Methoden: Die Regressions-Diskontinu-
itäts-Analyse, Difference in Differences, Instrumen-
tenvariablenschätzer und randomisierte kontrollierte 
Studien sind anerkannte Methoden, die standard-
mäßig zur Werkzeugkiste eines empirischen Wirt-
schaftswissenschaftlers gehören. Sie kommen in der 
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Die Anwendung von maschinellem Lernen hat sich in zahlreichen Gebieten etabliert  
und wird für Unternehmen und den Wissenschaftsbetrieb zunehmend unabdingbar. Auch in 
der empirischen Wirtschaftsforschung steigt die Anzahl der Publikationen, die mit  
entsprechenden Methoden arbeiten. Dennoch scheint eine gewisse Skepsis bei manchen  
Wissenschaftlern zu bestehen. Ein Kritikpunkt ist, dass sich maschinelles Lernen zwar  
für Vorhersagen eignet, aber nicht dazu, kausale Zusammenhänge zu identifizieren. In den 
vergangenen Jahren hat sich die Forschung jedoch verstärkt mit diesem Problem aus- 
einandergesetzt, und es wurden zahlreiche Fortschritte erzielt. Maschinelles Lernen hat 
daher das Potenzial, in Zukunft in der Wirtschaftsforschung an Bedeutung zu gewinnen.  
Der Beitrag zeigt einige Hintergründe und aktuelle Entwicklungen auf.

Kausalanalyse zum Einsatz und sind in den vergan-
genen drei Jahrzehnten im Zuge der »Glaubwürdig-
keitsrevolution« entwickelt worden (vgl. Angrist und 
Pischke 2010). Im Kern steht die Erkenntnis, dass nur 
die Anwendung rigoroser empirisch-kausalanalyti-
scher Verfahren exakte und verlässliche Aussagen 
über die ursächliche Wirkung wirtschaftspolitischer 
Maßnahmen ermöglicht. Diese Verfahren orientie-
ren sich an experimentellen bzw. quasi-experimen-
tellen Untersuchungsdesigns, die die kontrafaktische 
»Was-wäre-wenn«-Situation der Nicht-Durchführung 
der betreffenden Politikmaßnahme mit Hilfe von Kon-
trollgruppen abbilden, um Ursache-Wirkungs-Zusam-
menhänge zu erforschen. Abbildung 1 zeigt, wie sich 
die Verwendung dieser ökonometrischen Methoden 
in Fachpublikationen anteilig an den Gesamtpublika-
tionen entwickelt hat. Hierfür haben wir alle wissen-
schaftlichen Arbeiten in referierten Fachzeitschriften 
nach entsprechenden Schlagwörtern durchsucht und 
klassifiziert (eine genaue Beschreibung der Klassifi-
zierung ist im Kasten zu finden). In der Abbildung ist 
zu erkennen, dass die Methoden der Kausalanalyse 
seit Ende der 1990er Jahre im Mainstream der empi-
rischen Wissenschaften zunehmend Fuß fassen. Ins-
trumentenvariablen kommen dabei am häufigsten 
zum Einsatz. 2016 arbeitet fast 1% aller Publikationen 
(inklusive theoretischer Arbeiten) mit dieser Schätz-
methode. Sie ermöglicht es – unter bestimmten 
Annahmen – eine Korrelation zwischen den erklären-
den Variablen und dem Fehlerterm auszuschließen, 
um eine Aussage über kausale Effekte treffen zu kön-
nen. In Abbildung 2 werden die entsprechenden Jah-
reswachstumsraten dargestellt. Am aktuellen Rand 
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weist insbesondere Difference 
in Differences starkes Wachs-
tum auf. Diese Methode wurde 
in den 2000er Jahren popu-
lär. Dabei wird die Zielvaria-
ble (z.B. Arbeitslosigkeit) einer 
Versuchs- und Kontrollgruppe 
jeweils vor und nach einer 
Maßnahme (z.B. Einführung 
eines Mindestlohns) mitein-
ander verglichen. Die Regres-
sions-Diskontinuität s-Ana-
lyse und randomisierte kon-
trollierte Studien kommen 
im Vergleich dazu weniger 
zur Anwendung, es kann aber 
auch hier ein positives Wachs-
tum festgestellt werden.
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Abb. 1

Um die Entwicklung der kausalanalytischen Methoden und deren Verwendung in den Wirtschaftswissen- 
schaften zu erfassen, durchsuchen wir die in referierten Fachzeitschriften veröffentlichten Publikationen 
nach Schlagwörtern (eine sog. Boolesche Suche). Ziel ist es, die Anzahl der jährlich veröffentlichten wirt-
schaftswissenschaftlichen Publikationen, die inhaltlich die entsprechenden Methoden verwenden, mög-
lichst nahe zu approximieren. Über die EconLit-Datenbank stehen uns Titel, Kurzfassung und Schlüssel-
wörter von über einer Million veröffentlichten Fachartikeln zur Verfügung, beginnend im Jahr 1900. Die 
Datenbank umfasst die relevantesten Publikationen innerhalb der Wirtschaftswissenschaften in Fachzeit-
schriften, Arbeitspapieren führender Universitäten, Dissertationen, Sammelbänden, Tagungsberichten 
und Buchrezessionen. Für unsere Analyse beschränken wir uns auf die referierten Fachzeitschriften und 
auf die Jahre 1991–2016. Wir suchen in der Datenbank nach Publikationen, in denen neben maschinellem 
Lernen folgende Methoden verwendet werden: Differenz von Differenzen (difference in differences), Regres-
sions-Diskontinuitäts-Analyse (regression discontinuity design), randomisierte kontrollierte Studie (rando-
mised control trial) und Instrumentenvariablenschätzer (instrumental variable estimator). Eine Publikation 
wird dabei einer bestimmten Methode zugeordnet, wenn mindestens eines der von uns bestimmten Schlag-
wörter entweder im Titel, der Kurzfassung oder in einem der Schlüsselwörter vorkommt. Die gesuchten 
Schlagwörter entsprechen dabei den Methodennamen bzw. den in der Literatur verwendeten Abkürzun-
gen. Im Falle von Differenz in Differenzen wird beispielsweise nach »difference in differences«, »difference- 
in-differences«, »DID« etc. gesucht. Für ML-Publikationen suchen wir nach »big data« und »machine lear-
ning«. Es ist möglich (und oft auch der Fall), dass eine Publikation mehr als einer Methode zugeordnet wird.

In unserer Stichprobe befinden sich insgesamt 777 122 Publikationen über einen Zeitraum von 25 Jah-
ren. Dabei ist bei sämtlichen Einträgen der Titel vorhanden, jedoch nur bei 624 808 (80,4%) die Kurzfassung 
und bei 647 170 (83,3%) mindestens ein Schlüsselwort. Die jährliche Anzahl der Publikationen ist seit 1991 
stetig gestiegen. 1991 waren es noch 11 864, 2013 bereits 50 690. Es ist davon auszugehen, dass auch in 
den Jahren 2014–2016 die Anzahl weiter gewachsen ist. Da die Publikationen aber mit einer Verzögerung 
von mehreren Jahren in der EconLit-Datenbank aufgenommen werden, kann für diese Jahre noch keine 
eindeutige Aussage getroffen werden.

Gegen eine Boolesche Suche zur Beantwortung unserer Forschungsfrage gibt es zahlreiche Einwände. 
Zum einen besteht die Gefahr, dass eine Publikation fälschlicherweise einer Methode zugeordnet wird. Dies 
kann geschehen, wenn nach irrelevanten oder zweideutigen Schlagwörtern gesucht wird. Beispielsweise wird 
die Suche nach »DID« auch jene Publikationen als Difference in Differences identifizieren, in denen äquiva-
lente Abkürzungen verwendet werden (so wird dissociative identity disorder ebenfalls mit DID abgekürzt). 
Des Weiteren ist es unwahrscheinlich, dass sämtliche Autoren ihre Methoden explizit in dem Titel, der Kurz-
fassung oder den Schlagwörtern erwähnen. Auf der anderen Seite kann nicht ausgeschlossen werden, dass 
gewisse Autoren bewusst Modewörter verwenden, um ihre Leserschaft zu vergrößern. Letzteres Problem 
besteht möglicherweise bei maschinellem Lernen, da dieser Begriff zurzeit große Aufmerksamkeit genießt. 
Dies würde dazu führen, dass überproportional viele Publikationen mit der entsprechenden Methode identi-
fiziert werden. Unsere Ergebnisse müssen daher mit gebotener Vorsicht interpretiert werden.

Maschinelles Lernen in der Wirtschaftsforschung
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In den vergangenen Jahren ist das stärkste Wachs-
tum aber bei ML zu erkennen. 2013 steigt dessen pro-
zentualer Anteil an allen Publikationen sprunghaft an. 
Es scheint so, als ob sich ein neuer Trend in der Wirt-
schaftsforschung anbahnt. Bei genauerer Betrachtung 
zeigt sich aber, dass es sich bei den meisten dieser Pub-
likationen um Arbeiten aus dem Bereich der Konjunk-
turprognose handelt.1 Wirtschaftsexperten sind in der 
Tat nach wie vor skeptisch, inwiefern ML außerhalb 
der Prognose überhaupt einen Mehrwert für die Wirt-
schaftswissenschaft darstellt. Es wird kritisiert, dass 
ML zwar die Prognosegüte verbessern kann, sich aber 
nicht eignet, um kausale Effekte zu identifizieren. Klein-
berg et al. (2015) illustrieren dies in ihrer Unterschei-
dung zwischen »Regenschirm«- und »Regentanz«-Pro-
blemen: Für die Entscheidung, einen Regenschirm 
einzupacken oder nicht, benötigt man lediglich eine 
möglichst präzise Prognose der Regenwahrschein-
lichkeit. Im Gegensatz dazu stehen »Regentanz«-Pro-
bleme. Ist angesichts einer Dürre die Entscheidung zu 
fällen, ob in einen Regentanz investiert werden soll, ist 
das Wissen um den kausalen Zusammenhang zwischen 
Tanz und Regen unabdingbar. ML-Methoden sind, so 
die Kritik, ausschließlich auf »Regenschirm«-Probleme 
anwendbar und führen hier auch zu beachtlichen Effi-
zienzsteigerungen. Zur Lösung von »Regentanz«-Pro-
blemen können sie aber keinen Beitrag leisten. Es ist 
insofern nicht verwunderlich, dass ML hauptsächlich 
bei den Prognostikern Anklang findet. Diese sind vor-
rangig an einer möglichst genauen Vorhersage inte- 
ressiert, weniger an den genauen Wirkungskanälen.

MASCHINELLES LERNEN UND KAUSALE INFERENZ

Die in der Computerwissenschaft seit Mitte der 1980er 
Jahre entwickelten ML-Methoden wurden keines-

1	 So verwendet das ifo Zentrum für Makroökonomik und Befra-
gungen u.a. Boosting-Methoden für die Prognose konjunktureller 
Zeitreihen (vgl. u.a. Wohlrabe und Buchen 2014 oder Lehmann und 
Wohlrabe 2016).

wegs mit der Absicht der Erfor-
schung von Ursache-Wir-
kungs-Zusammenhängen ent-
wickelt. Vielmehr dienen sie 
dem Zweck, möglichst prä-
zise Voraussagen zu treffen. 
Mit dem aufkommenden Inter-
net fanden diese Techniken 
beispielsweise Verwendung 
in Algorithmen von Suchma-
schinen oder bei der Erstel-
lung von Produktvorschlägen 
auf Einkaufsportalen. Kausale 
Inferenz wird in der Tat erst in 
der jüngeren Literatur adres-
siert. Zu den Pionieren auf die-
sem Gebiet zählen etwa Susan 
Athey, Stefan Wager, Guido W. 
Imbens (alle Stanford Univer-

sity) oder Stephen Ryan (Washington University in 
St. Louis). Athey und Imbens (2016) zeigen, dass ML ins-
besondere für die Verbesserung von bewährten kau-
salanalytischen Verfahren eingesetzt werden kann. 
Um beispielsweise den durchschnittlichen Effekt einer 
wirtschaftspolitischen Maßnahme mittels eines In- 
strumentenvariablenschätzers zu identifizieren, 
schlagen Belloni et al. (2013) ein doppeltes Selektions-
verfahren vor. In einem ersten Schritt werden mit Hilfe 
eines ML-Algorithmus jene Variablen in einem Daten-
satz ausgewählt, die besonders hoch mit der Zielgröße 
korreliert sind. Im zweiten Schritt wird der gleiche 
Algorithmus verwendet, um die Variablen auszuwäh-
len, die mit zu untersuchenden Maßnahmenvariable 
korreliert sind. Anschließend werden die Parameter 
der so ausgewählten Variablen in einem gemeinsamen 
Regressionsmodell geschätzt. Verglichen mit einem 
einfachen Regressionsmodell können dadurch die 
Schätzereigenschafter verbessert werden. Athey und 
Wager (2017) entwickeln eine Methode zur Schätzung 
heterogener Behandlungseffekte. Oftmals haben Maß-
nahmen eine unterschiedliche Wirkung auf verschie-
dene Personengruppen. So hat der Mindestlohn ver-
mutlich einen anderen Beschäftigungseffekt im Verar-
beitenden Gewerbe als im Dienstleistungssektor. Es 
besteht aber die Gefahr, dass Wissenschaftler iterativ 
nach Untergruppen mit hohen Behandlungseffekten 
suchen und anschließend in der Publikation nur jene 
Gruppen angeben, bei denen besonders starke Effekte 
gefunden wurden. Ist die Stichprobe groß genug, kann 
aus statistischen Gründen immer Heterogenität gefun-
den werden, auch wenn diese nur zufällig zustande 
gekommen ist (eine sog. Alphafehler-Kumulierung). 
Athey und Wager verwenden ein Regressionsbaummo-
dell, ein in der ML-Literatur häufig verwendetes Ver-
fahren, und passen dieses so an, dass für die Alphafeh-
ler-Kumulierung kontrilliert wird und dadurch kausale 
Aussagen getroffen werden können.

Neben Konjunkturprognose und Kausalanalyse 
sind ML-Methoden auch für weitere Anwendungen 
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Verwendung von Methoden in Publikationen
Wachstumsraten gegenüber dem Vorjahr

© ifo Institut

%

Abb. 2



53

FORSCHUNGSERGEBNISSE

ifo Schnelldienst  7 / 2018  71. Jahrgang  12. April 2018

in der Wirtschaftsforschung interessant. Beispiels-
weise können Methoden aus der Textanalyse große 
Datensätze durchsuchen und verwendet werden, 
um Indices über die Wirtschaftsaktivität zu erstellen 
(vgl. z.B. Thorsrud 2016). Klassifizierungsalgorithmen 
können in der Datenaufbereitung hilfreich sein, um 
Zusammenhängen sichtbar zu machen. Grundsätz-
lich gilt es festzuhalten, dass maschinelles Lernen in 
der Wirtschaftsforschung an Relevanz gewinnt. Und 
mit der Entwicklung von kausalanalytischen Metho-
den ist zu erwarten, dass deren Verwendung auch in 
Zukunft zunehmen wird.
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