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Zusammenfassung. Der Beitrag beschéftigt sich mit Problemen der
Generalisierung statistischer Aussagen, die sich direkt oder indirekt auf
Hiéufigkeiten von Eigenschaften in Gesamtheiten von Objekten oder Si-
tuationen beziehen. Zwei Arten von Generalisierungsproblemen werden
unterschieden. Bei deskriptiven Generalisierungsproblemen geht es um die
Frage, ob bzw. wie sich statistische Aussagen, die sich zunéchst auf Stich-
proben beziehen, fiir Gesamtheiten verallgemeinern lassen, aus denen die
Stichproben ausgewihlt worden sind. Dagegen besteht der Ausgangspunkt
modaler Generalisierungsprobleme darin, dass man in einigen Féllen beob-
achtet hat, wie sich Menschen oder andere Dinge unter bestimmten Bedin-
gungen verhalten haben; und die Frage ist, ob bzw. wie sich entsprechende
Regeln begriinden lassen. Im Rahmen der statistischen Methodenlehre ist
vorgeschlagen worden, beide Generalisierungsprobleme als Varianten sto-
chastischer Inferenzprobleme zu konzeptualisieren. Der Beitrag bespricht,
wie sich der Sinn dieser Vorschlige verstehen ldsst, und weist auf einige
Sinngrenzen hin.

Gotz Rohwer, Ruhr-Universitdt Bochum, Fakultét fiir Sozialwissenschaft
E-Mail: goetz.rohwer @ ruhr-uni-bochum.de

1 Einleitung

Unter statistischen Aussagen verstehe ich hier Aussagen, die sich direkt
oder indirekt auf Héufigkeiten beziehen. Zum Beispiel: 60 % der Teilneh-
mer eines Seminars sind weiblich, 40 % sind mé#nnlich; oder: bei 70 von 100
Teilnehmern eines Arzneimitteltests konnte eine positive Wirkung fest-
gestellt werden; oder mit einem indirekten Bezug auf Héufigkeiten: das
Durchschnittsalter der Seminarteilnehmer ist 28 Jahre.

Nach dieser Definition beziehen sich statistische Aussagen stets auf eine
Referenzgesamtheit, zum Beispiel die Teilnehmer eines Seminars oder die
Probanden eines Arzneimitteltests. Die Angabe einer Referenzgesamtheit
ist erforderlich, um die Bedeutung einer statistischen Aussage verstehen
zu konnen; denn es handelt sich um Aussagen iiber Gesamtheiten, nicht
um Aussagen iiber deren individuelle Mitglieder. Es ist auch klar, dass
es sich um endliche Gesamtheiten handeln muss, denn nur dann kénnen
Héaufigkeiten definiert werden.

Wenn statistische Aussagen mit einem empirischen Anspruch verbun-
den werden, beziehen sie sich auf Gesamtheiten, deren Elemente in der
menschlichen Erfahrungswelt identifiziert werden kénnen; zum Beispiel auf
die Teilnehmer eines bestimmten Seminars oder auf die Probanden eines
bestimmten Arzneimitteltests. In diesen Fiéllen kann man davon sprechen,
dass durch statistische Aussagen Tatsachen festgestellt werden. Zwar han-
delt es sich um konstruierte Tatsachen, die das Ergebnis von gedankli-
chen (rechnerischen) Operationen sind. Aber da sich der Aussagegehalt
nur auf diejenige Gesamtheit bezieht, fiir die Daten verfiigbar sind, kann
man gleichwohl von empirischen Feststellungen sprechen.

Infolgedessen stellt sich aber auch oft die Frage, ob und ggf. wie aus
statistischen Aussagen, durch die zunéichst nur zeitlich und rdumlich be-
schriankte Feststellungen getroffen werden, weitergehende Schlussfolgerun-
gen gewonnen werden kénnen. Diese Frage ist gemeint, wenn hier von ei-
nem Generalisierungsproblem statistischer Aussagen gesprochen wird. Im
Folgenden bespreche ich einige Uberlegungen, die in der statistischen Me-
thodenliteratur zu diesem Generalisierungsproblem angestellt worden sind.

2 Unterschiedliche Generalisierungsprobleme

Zunichst ist zu betonen, dass es unterschiedliche Generalisierungsprobleme
gibt. Hier mochte ich zwei Varianten unterscheiden:

a) Deskriptive Generalisierungsprobleme. Als Beispiel kann man sich vor-
stellen, dass man Wissen iiber die Einkommensverteilung der Haus-
halte in Deutschland gewinnen mochte. Bezieht man sich auf einen
bestimmten Zeitpunkt, ist das eine bestimmte Gesamtheit von Haus-
halten. Es sei nun angenommen, dass aus dieser Gesamtheit 1000 Haus-
halte ausgewihlt und befragt werden; und es sei auch angenommen,



dass alle befragten Haushalte eine (korrekte) Angabe iiber ihr Einkom-
men machen. Das Ergebnis ist dann eine statistische Aussage iiber die
Einkommensverteilung bei diesen 1000 Haushalten, und es stellt sich
die Frage, ob und mit welchen Qualifikationen diese statistische Aussa-
ge auch eine Information iiber die Einkommensverteilung bei der Ge-
samtheit aller Haushalte liefert, aus der die 1000 Haushalte ausgewéhlt
worden sind.

b) Modale Generalisierungsprobleme. Die Bezeichnung soll andeuten, dass
es um Moglichkeiten bzw. Wahrscheinlichkeiten geht. Man mochte wis-
sen, wie sich Menschen oder andere Dinge unter bestimmten Bedin-
gungen verhalten kénnen und wie wahrscheinlich die unterschiedlichen
Moglichkeiten sind. Zum Beispiel mochte man wissen, wie sich Auto-
fahrer verhalten, die sich einer roten Ampel néhern, oder welche Wir-
kungen ein bestimmtes Arzneimittel unter bestimmten Umsténden hat.
In beiden Fillen kann man Beobachtungen anstellen und sie in Form
statistischer Aussagen zusammenfassen. Dann weifl man, wie sich die
beobachteten Autofahrer verhalten haben bzw. welche Wirkungen das
Arzneimittel in den Testfillen hatte. Man mochte aber wissen, was in
anderen, bisher nicht beobachteten Situationen geschehen kénnte und
wahrscheinlich geschehen wird.

Offenbar gibt es Unterschiede zwischen diesen beiden Arten von Proble-
men. Bei deskriptiven Generalisierungsproblemen kann man (meistens) an-
nehmen, dass sich die verfiigbaren Daten auf Félle (Objekte oder Situatio-
nen) beziehen, die aus einer real existierenden Referenzgesamtheit (irgend-
wie) ausgewéhlt worden sind. Bei modalen Generalisierungsproblemen ist
diese Vorstellung (meistens) nicht moglich. Ein weiterer Unterschied, auf
den ich spéter eingehen werde, betrifft die Frage, wie der Generalisierungs-
anspruch angemessen formuliert werden kann.

3 Epistemische und aleatorische Wahrscheinlichkeit

Offenbar sind Generalisierungsprobleme mit Unsicherheiten verbunden. Es
gibt keine sicheren Inferenzverfahren, um Generalisierungen empirisch ge-
wonnener statistischer Aussagen zu begriinden. Um gleichwohl zu kalku-
lierbaren Einschéitzungen der Unsicherheiten zu gelangen, ist in der Ge-
schichte der Statistik versucht worden, Begriffshildungen und Uberlegun-
gen der Wahrscheinlichkeitstheorie zu verwenden. Um diese Versuche zu
verstehen, ist aus meiner Sicht vor allem eine Unterscheidung zwischen
epistemischer und aleatorischer Wahrscheinlichkeit erforderlich.?
Epistemische Wahrscheinlichkeit dient zur Qualifizierung unsicherer
Aussagen; zum Beispiel: Wahrscheinlich wird die Autofahrt mindestens
zwel Stunden dauern. Man weifl nicht, wie lange sie tatsdchlich dauern

!Dazu ausfiihrlich: Rohwer und Pétter (2002).

wird, und kann deshalb nur eine mehr oder weniger wahrscheinliche Vermu-
tung aufstellen. Bemerkenswert ist, dass epistemische Wahrscheinlichkeit
in den meisten Anwendungsfillen nicht quantifiziert werden kann. Oft ge-
langt man bestenfalls zu komparativen Verwendungen, in denen eine Ver-
mutung als wahrscheinlicher als eine andere Vermutung dargestellt wird.

Die Idee, Wahrscheinlichkeit numerisch zu quantifizieren, ist in einem
ganz anderen Kontext entstanden: bei der Beschéftigung mit Gliicksspie-
len, allgemein: mit Verfahren zur zufilligen Erzeugung von Ereignissen,
deren Regeln man kennt, weil man sie selbst konstruiert hat. Solche Ver-
fahren nenne ich Zufallsgeneratoren. Sie kénnen durch Zufallsvariablen (im
Sinne der mathematischen Wahrscheinlichkeitstheorie) représentiert wer-
den. Offenbar gibt es einen grundsétzlichen Unterschied zu statistischen
Variablen. Durch statistische Variablen werden den Elementen einer Refe-
renzgesamtheit Merkmalswerte zugeordnet, sie reprisentieren somit reali-
sierte Sachverhalte. Zufallsvariablen beziehen sich dagegen auf Verfahren
oder allgemeiner auf Prozesse, durch die Ereignisse entstehen kdnnen, also
nicht auf realisierte Sachverhalte, sondern auf Moglichkeiten.

Unter Umstdnden, wenn man sich tatséichlich oder als Fiktion auf
Zufallsgeneratoren beziehen kann, konnen diese Moglichkeiten als Wahr-
scheinlichkeiten quantifiziert werden. Zur Unterscheidung von epistemi-
schen spreche ich dann von aleatorischen Wahrscheinlichkeiten. Zwar kann
man manchmal Zusammenhénge herstellen, d.h. manchmal ist es mog-
lich, aleatorische Wahrscheinlichkeiten zur Quantifizierung epistemischer
Wahrscheinlichkeiten zu verwenden. Grundsétzlich ist jedoch der begriff-
liche Unterschied festzuhalten: Epistemische Wahrscheinlichkeit dient zur
Formulierung unsicherer Aussagen; dagegen dient aleatorische Wahrschein-
lichkeit nicht zur Formulierung unsicherer Aussagen, sondern zur Charak-
terisierung von Zufallsgeneratoren.

Die Unterscheidung betrifft also in erster Linie den Verwendungszu-
sammenhang. Epistemische Wahrscheinlichkeit dient zur Qualifizierung
der Unsicherheit der Aussagen, mit denen man sich im praktischen Le-
ben — und dazu gehort auch die Praxis der Wissenschaften — verstéandigt.
Wenn zum Beispiel ein Wissenschaftler (oder auch ein normaler Mensch)
sagt, dass eine Hypothese wahrscheinlicher als eine andere Hypothese ist,
dann verwendet er den Ausdruck ‘wahrscheinlich’ in seiner epistemischen
Bedeutung. Dagegen dienen aleatorische Wahrscheinlichkeitsaussagen, um
Zufallsgeneratoren zu beschreiben. Dabei kann es sich um durchaus sichere
Aussagen handeln, die keiner epistemischen Relativierung bediirfen. Wer
zum Beispiel Aussagen iiber die Wahrscheinlichkeiten beim Wiirfelspiel
macht, kann dies normalerweise, gestiitzt auf Informationen iiber die Kon-
struktion und Verwendung des Wiirfels, in Form einer sicheren Aussage
machen. Der Verweis auf Wahrscheinlichkeiten qualifiziert in diesem Fall
nicht die Aussage, sondern bezieht sich auf ihren Gegenstand, in diesem
Beispiel auf ein Wiirfelspiel.



4 Stochastische Inferenz

Zufallsgeneratoren konnen aus zwei Perspektiven betrachtet werden. Ei-
nerseits kann man sie als explizit konstruierte Verfahren zur zufilligen
Erzeugung von Ereignissen betrachten. In diesem Fall stellt sich kein In-
ferenzproblem, denn die Kenntnis der Wahrscheinlichkeitsverteilung, die
den Zufallsgenerator charakterisiert, resultiert aus dessen Konstruktion.
Als Beispiel kann man sich vorstellen, dass zur Konstruktion eines Zufalls-
generators eine Urne mit 10 weilen und 90 schwarzen Kugeln verwendet
wird. Dann ist bei diesem Zufallsgenerator die Wahrscheinlichkeit, eine
weifle Kugel zu ziehen, gleich 1/10; das folgt aus der Konstruktion.

Andererseits kann man sich auf einen (irgendwie gegebenen) Zufalls-
generator beziehen und annehmen, dass man seine Wahrscheinlichkeits-
verteilung nicht kennt, jedoch Ereignisse beobachten kann, die mit ihm
erzeugt worden sind. Dann stellt sich die Frage, ob bzw. wie man mithilfe
der beobachteten Daten Vermutungen iiber die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung des Zufallsgenerators aufstellen und begriinden kann. Ich nenne dies
das stochastische Inferenzproblem.

Zu diesem Inferenzproblem gibt es unterschiedliche theoretische An-
sitze und Kontroversen. Der Grund liegt darin, dass es keinen dedukti-
ven Weg gibt, der von empirisch ermittelbaren relativen Haufigkeiten zu
unterstellten (aleatorischen) Wahrscheinlichkeiten fiihrt; und infolgedes-
sen miissen in irgendeiner Weise epistemische Wahrscheinlichkeiten ein-
gefiihrt werden. Darauf soll hier nicht n&her eingegangen werden. Stattdes-
sen mochte ich mich mit der Frage beschéftigen, wie sich Zusammenhénge
zwischen dem stochastischen Inferenzproblem und den eingangs erwéhn-
ten Generalisierungsproblemen herstellen lassen. Es ist ja keineswegs offen-
sichtlich, dass das stochastische Inferenzproblem einen passenden Rahmen
fiir Generalisierungsprobleme bilden kann.

5 Deskriptive Generalisierungsprobleme

Ich beginne mit deskriptiven Generalisierungsproblemen. Ein deskriptives
Generalisierungsproblem stellt sich, wenn man eine statistische Aussage
iiber eine Gesamtheit machen mochte, sich dafiir aber nur auf Informatio-
nen iiber einen Teil der Elemente der Gesamtheit beziehen kann. In der
Anfangszeit der Sozialstatistik war man der Auffassung, dass verléssliche
statistische Aussagen Totalerhebungen erfordern. Erst in der ersten Hélfte
des 20. Jahrhunderts hat sich die Auffassung verbreitet, dass auch mit-
hilfe von Stichproben brauchbare Verallgemeinerungen gemacht werden
konnen. Infolgedessen entstand auch die Frage, wie Stichproben gebildet
werden sollten. Viele Autoren haben dafiir pliadiert, Stichproben durch
zufillige Auswahlverfahren zu erzeugen. Allerdings werden auch andere
Auswahlverfahren verwendet; man denke etwa an die in der Marktfor-
schung verbreiteten Quotenstichproben.

Was spricht fiir zufillige Auswahlverfahren? Kann dadurch das deskrip-
tive Generalisierungsproblem in ein stochastisches Inferenzproblem trans-
formiert werden? Nicht ohne weiteres; denn dass eine Stichprobe durch ein
zufilliges Auswahlverfahren erzeugt wird, bedeutet, dass man einen be-
kannten Zufallsgenerator zur Auswahl der Elemente fiir die Stichprobe ver-
wendet. Beziiglich dieses Zufallsgenerators, im Folgenden auch Auswahlge-
nerator genannt, stellt sich also kein Inferenzproblem. Die Transformation
in ein stochastisches Inferenzproblem kommt erst dadurch zustande, dass
angenommen wird, dass mit der Auswahl einer Stichprobe durch den Aus-
wahlgenerator auch bereits die angestrebten Informationen iiber die aus-
gewdhlten Objekte verfiigbar sind. Dann kann man sich den Vorgang der
Datengewinnung so vorstellen, als ob man Elemente zufllig aus einer Ur-
ne zieht, und mit den fiir dieses Modell ausgearbeiteten Inferenzverfahren
argumentieren. Denkt man allerdings daran, wie etwa bei sozialwissen-
schaftlichen Umfragen Daten erhoben werden, ist die genannte Annahme
meistens falsch. Man erhélt keineswegs von allen Mitgliedern der zunéchst
ausgewahlten Stichprobe die gewiinschten Informationen, tatsédchlich oft
nur von weniger als 70 Prozent. Unter diesen Umsténden ist es jedoch
fragwiirdig, ob bzw. wie mit den idealisierenden Annahmen eines stocha-
stischen Inferenzproblems argumentiert werden kann.

Aber auch wenn es keine Probleme bei der eigentlichen Datengewin-
nung gibe, bedingt die Transformation in ein stochastisches Inferenzpro-
blem in gewisser Weise eine Problemverschiebung. Denn bei einem de-
skriptiven Generalisierungsproblem mochte man wissen, wie gut sich die
tatséchlich gegebenen Daten fiir Verallgemeinerungen eignen. Diese Frage
wird jedoch gar nicht beantwortet, sondern die Uberlegungen, die nach
der Transformation in ein stochastisches Inferenzproblem angestellt wer-
den konnen, betreffen nur das idealisierte Verfahren der Datengewinnung
mithilfe eines Auswahlgenerators. Man kann dann beispielsweise sagen:
Wenn das Verfahren sehr oft angewendet wiirde, dann wiirde man in 95 %
der Fille Schitzwerte mit bestimmten Eigenschaften erhalten. Daraus folgt
aber offenbar keine Aussage iiber die Schitzwerte, die man mit einer Stich-
probe gebildet hat, die aus einer einmaligen Anwendung des Verfahrens
resultiert. Vielmehr bedarf es des expliziten Ubergangs zu einer epistemi-
schen Wahrscheinlichkeitsannahme, indem man beispielsweise annimmt,
dass es epistemisch wahrscheinlich ist, dass die realisierte Stichprobe Ei-
genschaften hat, die bei hypothetischen Wiederholungen auch aleatorisch
wahrscheinlich wéren.

6 Réiumliche und zeitliche Generalisierungen
Weitere Probleme werden sichtbar, wenn man nach Moéglichkeiten zur

riumlichen und zeitlichen Generalisierung statistischer Aussagen fragt.
Transformiert man ein deskriptives Generalisierungsproblem in ein sto-



chastisches Inferenzproblem, koénnen zur Grundgesamtheit, auf die sich
die Generalisierung bezieht, nur Objekte gehoren, die zum Zeitpunkt der
Stichprobenziehung mit einer positiven Wahrscheinlichkeit Elemente der
Stichprobe werden konnten. Es kann sich also nur um Objekte oder Si-
tuationen handeln, die zum Zeitpunkt der Stichprobenziehung in ihrem
rdumlichen Umbkreis tatséchlich existieren.

Insbesondere in der zeitlichen Dimension wird eine grundsétzliche Be-
schrinkung der Auswahlidee sichtbar: Die Beobachtungen, die man heute
macht, kénnen zwar unter Umsténden als eine Auswahl aus allen Beobach-
tungen, die man heute machen konnte, aufgefasst werden, nicht aber als
eine Auswahl aus denjenigen Beobachtungen, die man in der Vergangenheit
hétte machen konnen oder die in der Zukunft vielleicht gemacht werden
konnten. Gerade an solchen Verallgemeinerungen ist man jedoch meistens
interessiert. Man untersucht beispielsweise an irgendeinem Stichtag, wie
sich Autofahrer verhalten, die sich einer Ampel n&hern. Offenbar ist man
nicht in erster Linie daran interessiert, wie sich die nicht-beobachteten Au-
tofahrer an diesem Stichtag verhalten haben; sondern man méchte mithilfe
der Beobachtungen Informationen dariiber gewinnen, wie sich Autofah-
rer in zukiinftigen Situationen wahrscheinlich verhalten werden. Fiir diese
Frage liefert jedoch die stichprobentheoretisch konzipierte, also mit einem
Auswahlgenerator argumentierende stochastische Inferenz keine Gesichts-
punkte. Zwar konnte man in diesem Beispiel vermuten, dass sich die Au-
tofahrer morgen wahrscheinlich #hnlich verhalten werden wie gestern, als
man sie beobachtet hat. Aber das Begriindungsproblem fiir die epistemi-
sche Wahrscheinlichkeit dieser Vermutung kann nicht in ein stochastisches
Inferenzproblem transformiert werden.

7 Datengenerierende und substantielle Prozesse

Das Beispiel verweist nicht nur auf eine Sinngrenze der Idee, Beobachtun-
gen als Ergebnis eines Auswahlgenerators zu konzipieren, sondern auch
auf eine grundsitzliche Beschranktheit deskriptiver Generalisierungspro-
bleme, die sich nur auf tatséchlich realisierte Sachverhalte (also bei zeit-
licher Betrachtung: auf die Vergangenheit) beziehen kénnen. Dagegen ist
man oft daran interessiert, wie sich Menschen oder andere Objekte unter
bestimmten Bedingungen verhalten kénnen und wie sie sich wahrschein-
lich verhalten werden, also in der eingangs vorgeschlagenen Terminologie
an modalen Generalisierungsproblemen.

Infolgedessen bedarf auch der theoretische Fokus einer Veridnderung.
Bei deskriptiven Generalisierungsproblemen ist von entscheidender Bedeu-
tung, wie der datengenerierende Prozess beschaffen ist. Von ihm héngt ab,
ob bzw. mit welchen Vorbehalten die statistischen Aussagen, die aus den
jeweils gewonnenen Daten abgeleitet werden, verallgemeinerbar sind. Hier
hat auch die Idee einer zufélligen Auswahl zunéchst ihren Sinn: dass auf

diese Weise Verzerrungen bei der Auswahl von Beobachtungen vermieden
werden sollen.

Datenerzeugende Prozesse setzen jedoch voraus, dass es die Sachver-
halte, {iber die Daten erhoben werden sollen, bereits gibt. Davon zu unter-
scheiden sind die substantiellen Prozesse, durch die die Sachverhalte ent-
stehen und sich verdndern. Durch einen datenerzeugenden Prozess wird
beispielsweise ermittelt, wie hoch zum Zeitpunkt der Datengewinnung die
Haushaltseinkommen sind, wobei vorausgesetzt wird, dass jeder Haushalt
ein bestimmtes Einkommen hat. Davon zu unterscheiden sind die sub-
stantiellen Prozesse, durch die Haushaltseinkommen entstehen und sich
verdndern.

8 Referenzgesamtheiten und Ablaufschemas

Auch wenn man sich auf substantielle Prozesse bezieht, kénnen deskriptive
Generalisierungsprobleme formuliert werden. Als Referenzgesamtheit dient
dann eine Gesamtheit substantieller Prozesse, die wihrend eines bestimm-
ten Zeitraums abgelaufen sind und infolgedessen als realisierte Sachverhal-
te betrachtet werden kénnen; zum Beispiel die Gesamtheit der Prozesse, in
denen sich wéhrend eines Stichtags Autofahrer einer Ampel gendhert ha-
ben. Modale Generalisierungsprobleme beruhen auf einem Perspektiven-
wechsel. Es geht dann nicht um allgemeine Aussagen iiber eine Gesamtheit
bisher realisierter Prozesse, sondern darum, wie Prozesse einer bestimmten
Art ablaufen kénnen und wahrscheinlich ablaufen werden.

Infolgedessen kann man sich auch gar nicht mehr auf eine Gesamtheit
von Prozessen beziehen, denn mogliche Prozesse kénnen nicht sinnvoll als
Elemente einer definierbaren Gesamtheit betrachtet werden. Zum Beispiel
kann man zwar sinnvoll von einer Menge von Fussballspielen sprechen, die
wihrend eines bestimmten Zeitraums stattgefunden haben; aber nicht von
einer Menge moglicher Fussballspiele, die irgendwann irgendwo stattfinden
konnten. Stattdessen ist ein anderer begrifflicher Ansatz erforderlich: man
bendtigt ein Ablaufschema fiir mogliche Prozesse. Ein solches Ablaufsche-
ma ist weder ein Prozess noch eine Menge von Prozessen, vielmehr ein
begrifflicher Rahmen, der es erlaubt, iiber mogliche Prozesse zu sprechen.
Im einfachsten Fall besteht das Ablaufschema aus einer generischen (ab-
strakt definierten) Situation, in der unterschiedliche Ereignisse eintreten
konnen. Zum Beispiel kann man eine generische Situation betrachten, in
der sich ein Auto einer roten Ampel nihert, und die Ereignisse in Betracht
ziehen, dass das Auto anhilt oder nicht anhélt. Dass es sich um eine ge-
nerische Situation handelt, bedeutet, dass nicht auf irgendeine bestimmte,
empirisch identifizierbare Situation verwiesen wird, sondern nur auf einen
sprachlichen Rahmen fiir vorstellbare, fiktive oder empirisch aufweisbare
Beispiele, die die generische Situation exemplifizieren.

Das Beispiel kann auch verwendet werden, um den Unterschied zwi-



schen einer statistischen Referenzgesamtheit und einer Menge mdoglicher
Prozessablidufe zu verdeutlichen. Das Ablaufschema erlaubt genau zwei
mogliche Prozessablaufe: das Auto hélt an oder es hélt nicht an. Spricht
man dagegen von einer statistischen Referenzgesamtheit, meint man ei-
ne Menge bestimmter Prozesse, die irgendwann tatséchlich stattgefunden
haben.

Aus dieser Unterscheidung folgt schliellich auch, dass sich deskrip-
tive und modale Generalisierungen in ihrer Formulierung unterscheiden
miissen. Deskriptive Generalisierungen kénnen analog zu den statistischen
Aussagen, auf die sie sich stiitzen, ebenfalls in der Form statistischer Aus-
sagen (fiir die zur Generalisierung verwendete Grundgesamtheit) formu-
liert werden. Dagegen kénnen modale Generalisierungen nicht in der Form
statistischer Aussagen formuliert werden, da es in diesem Fall keine Refe-
renzmengen fiir Haufigkeiten gibt. Modale Generalisierungen miissen statt-
dessen als Aussagen iiber Ablaufschemas formuliert werden.

9 Ablaufschemas als Modelle

Die Konstruktion eines Ablaufschemas kann als der erste Schritt bei der
Beschiftigung mit einem modalen Generalisierungsproblem angesehen wer-
den. Tatséchlich beantwortet das Ablaufschema bereits einen Teil des Ge-
neralisierungsproblems, indem es nédmlich festlegt, welche Prozesse als mag-
lich betrachtet werden sollen.

Hier ist allerdings die Formulierung wichtig, denn ein Ablaufschema
ist ein begrifflicher Rahmen und kann nicht festlegen, welche Prozesse in
der Realitdt moglich sind. Man kann auch sagen, dass Ablaufschemas Mo-
delle sind, womit ich hier allgemein begrifflich oder mit anderen Hilfs-
mitteln konstruierte Schemas meine, die helfen sollen, iiber Moglichkeiten
(irgendeiner Art) nachzudenken. Ich verstehe unter Modellen also gera-
de nicht ,,Abbildungen von Realitéitsausschnitten, wie héufig nahegelegt
wird.? Tatsdchlich gibt es iiberhaupt keinen notwendigen Zusammenhang
zwischen einem Modell und der Realitdt. Zwar kann man sich bei der
Konstruktion eines Ablaufschemas oft auf Prozesse beziehen, die in der
Vergangenheit beobachtet worden sind. Ebenso ist es aber moglich, ein
Ablaufschema fiir mogliche Prozesse zu konstruieren, die bisher noch nie-
mals realisiert wurden.

Ablaufschemas kénnen also nur festlegen, welche Abldufe als moglich
betrachtet werden sollen, nicht jedoch, welche Abldufe tatsdchlich mog-
lich bzw. nicht méglich sind. Zum Beispiel kann ein Ablaufschema fiir ein
einfaches Wiirfelspiel festlegen, dass die moglichen Prozessabldufe darin
bestehen, dass der Wiirfel geworfen wird und eine von sechs méglichen
Augenzahlen resultiert. Aber offenbar kénnen auch andere Prozesse ab-
laufen, wenn jemand einen Wiirfel nimmt.

2Zu unterschiedlichen Verwendungsweisen des Modellbgriffs vgl. Goodman (1997).

Es gibt natiirlich viele Einrichtungen, die dem Zweck dienen, dass Pro-
zesse (insbesondere Prozesse, an denen Menschen als Akteure beteiligt
sind) nicht ,beliebig“, sondern im Rahmen eines antizipierbaren Ablauf-
schemas ablaufen. Zum Beispiel sollen Ampeln und Verkehrsregeln un-
ter anderem dafiir sorgen, dass Autos unter bestimmten, antizipierbaren
Umstédnden anhalten. Viele Institutionen kénnen zumindest teilweise als
institutionalisierte Ablaufschemas beschrieben werden. Begrifflich miissen
aber Institutionen und Ablaufschemas, die als Modelle konzipiert werden,
unterschieden werden. Institutionen sind Teil der sozialen Realitdt und
bilden insofern Bedingungen fiir soziale Prozesse. Dagegen sind Modelle
gedanklich konstruierte Gebilde.

10 Ablaufschemas und statistische Daten

Ablaufschemas kénnen fiir unterschiedliche Zwecke konstruiert werden. Im
Folgenden beziehe ich mich nur auf ihre Verwendung zur Erfassung wieder-
holbarer Prozesse, fiir die es bereits realisierte Beispiele gibt. Infolgedessen
gibt es eine empirische Grundlage fiir die Konstruktion eines Ablaufsche-
mas, und man kann annehmen, dass statistische Daten iiber einige der
bisher abgelaufenen Prozesse gewonnen werden koénnen.

Wenn sich die Konstruktion eines Ablaufschemas auf Informationen
iiber bisher abgelaufene Prozesse stiitzt, ist natiirlich zu beachten, dass
diese Prozesse nicht unbedingt alle moglichen Prozessabliufe exemplifizie-
ren, die durch ein Ablaufschema vorstellbar gemacht werden sollten. Das
verweist auf ein grundsétzliches Problem: was man sich als moglich vor-
stellen kann (sowohl im Sinne von logisch moglich als auch im Sinne von
realisierbar), ist von bisherigen Erfahrungen und ihren technischen Hilfs-
mitteln abhingig. Auch wenn man es mit wiederholbaren Prozessen zu
tun hat, die bereits oft stattgefunden haben, kann sich ein aus bisherigen
Beobachtungen abgeleitetes Ablaufschema als unzureichend erweisen, um
neue Prozessvarianten zu erfassen. Generalisierungsanspriiche kénnen also
das jeweils vorausgesetzte Ablaufschema nicht transzendieren.

Abgesehen von diesem grundsétzlichen Problem besteht jedoch bei wie-
derholbaren Prozessen oft die Moglichkeit, iiber einige der bisher realisier-
ten Prozesse statistische Daten zu gewinnen. Um bei unserem Beispiel zu
bleiben, kann man sich etwa vorstellen, dass man in 100 Fillen Autofahrer
beobachtet, die sich einer Ampel ndhern, und dass man folgende Daten
ermittelt hat: In 47 Féllen war die Ampel griin und die Autos sind wei-
tergefahren; in 53 Féllen war die Ampel rot, und in 50 von diesen Fillen
haben die Autos angehalten, in den restlichen 3 Fillen sind sie weiterge-
fahren. Diese Daten erlauben statistische Aussagen, die sich jedoch nur
auf die 100 beobachteten Fille beziehen und nicht unmittelbar auch eine
Antwort auf das modale Generalisierungsproblem liefern, also in diesem
Beispiel auf die Frage, wie sich Autofahrer verhalten, die sich einer Ampel
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nédhern.

Aber wie soll eine Antwort auf das modale Generalisierungsproblem
iiberhaupt aussehen? Einen Teil der Antwort liefert das Ablaufschema; es
bringt zum Ausdruck, welche Abldufe als moglich betrachtet werden sol-
len. Was noch fehlt ist eine Einschétzung der Wahrscheinlichkeiten fiir die
moglichen Abldaufe, die das Ablaufschema in Betracht zieht. Hier setzt nun
die Idee an, auch das modale Generalisierungsproblem in ein stochastisches
Inferenzproblem zu transformieren.

11 Stochastische Ablaufschemas und Modelle

Die wesentliche Idee besteht darin, das Ablaufschema, das zur Reflexion
eines modalen Generalisierungsproblems konstruiert wird, als ein stocha-
stisches Ablaufschema aufzufassen, dem ein Zufallsgenerator entspricht.
D.h. man stellt sich vor, dass die Prozesse, die im Rahmen des Ablauf-
schemas ablaufen kénnen, durch die Aktivierung eines Zufallsgenerators
zustande kommen. Infolgedessen kann das Ablaufschema durch quantitati-
ve (aleatorische) Wahrscheinlichkeitsaussagen charakterisiert werden, und
man erhélt einen sprachlichen Rahmen zur Formulierung modaler Gene-
ralisierungen.

Zugleich erhélt man die Moglichkeit, statistische Daten, die aus ei-
ner Beobachtung bisher realisierter Prozesse gewonnen worden sind, zur
Schitzung der Wahrscheinlichkeiten, die das stochastische Ablaufschema
charakterisieren, zu verwenden. Man hat beispielsweise beobachtet, dass
in drei von 53 Fillen ein Auto, das sich einer roten Ampel ndhert, nicht
angehalten hat. Dann kann man, nachdem man fiir diese Prozesse ein sto-
chastisches Ablaufschema unterstellt hat, 3/53, also etwa 6 %, als einen
Schitzwert fiir die Wahrscheinlichkeit auffassen, dass ein Auto, das sich
einer roten Ampel néhert, nicht anhilt.

Bemerkenswert ist, dass diese Transformation eines modalen Genera-
lisierungsproblems in ein stochastisches Inferenzproblem meistens, wie in
diesem Beispiel, auf einer Fiktion beruht. Ob der Autofahrer an der ro-
ten Ampel anhélt oder nicht, wird ja nicht durch die Aktivierung eines
Zufallsgenerators entschieden. Dass die moglichen Prozesse Realisierungen
eines stochastischen Ablaufschemas sind, ist nur eine theoretische Fikti-
on;® und erst diese theoretische Fiktion erlaubt es iiberhaupt, von einem
Schétzproblem zu sprechen.

Daraus resultiert an dieser Stelle auch ein bemerkenswerter Unterschied
zur stochastischen Interpretation deskriptiver Generalisierungsprobleme.
Bei deskriptiven Generalisierungsproblemen kann man annehmen, dass
sich die angestrebten Generalisierungen auf durch die Realitit vorgege-
bene Sachverhalte beziechen. Man kann beispielsweise annehmen, dass es

3Zu diesen und einigen anderen Fiktionen vgl. Anderson (1961).
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in einer bestimmten Grundgesamtheit von Haushalten eine bestimmte Ver-
teilung der Haushaltseinkommen gibt, und dass es diese Verteilung ist, die
man mit den Daten einer Stichprobe ndherungsweise ermitteln mochte.

Auch bei einem Zufallsgenerator kann man annehmen, dass es eine
bestimmte Wahrscheinlichkeitsverteilung gibt, die als eine objektivierba-
re Eigenschaft des Zufallsgenerators aufgefasst werden kann; d.h. als ei-
ne Eigenschaft, die den Zufallsgenerator als ein Verfahren charakterisiert
und durch diejenigen, die das Verfahren anwenden, nicht veréindert werden
kann (es sei denn durch Verwendung eines anderen Zufallsgenerators).

Anders verhilt es sich jedoch, wenn sich ein modales Generalisierungs-
problem auf Prozesse bezieht, die tatséichlich nicht durch Zufallsgenera-
toren zustande kommen. In diesen Féllen gibt es ohne weiteres gar keine
aleatorischen Wahrscheinlichkeiten und infolgedessen auch kein Schétzpro-
blem. Vielmehr kommt die Moglichkeit, unbekannte Wahrscheinlichkeiten
mithilfe statistischer Daten zu schétzen, iiberhaupt nur dadurch zustan-
de, dass man ein stochastisches Ablaufschema als ein theoretisches Modell
unterstellt.

12 Was wird durch stochastische Modelle erreicht?

Die Idee, modale Generalisierungsprobleme mithilfe stochastischer Modelle
in stochastische Inferenzprobleme zu transformieren, beruht offensichtlich
auf Voraussetzungen. Die zunéchst wichtigste Sinngrenze besteht darin,
dass sich stochastische Ablaufschemas nur eignen, wenn und insoweit man
sich auf wiederholbare Prozesse beziehen kann. Aber es gibt noch eine wei-
tere Sinngrenze, die dariiber hinausgeht und mit der Zeitlosigkeit stocha-
stischer Ablaufschemas zusammenhingt. Diese Eigenschaft folgt aus der
Orientierung an Zufallsgeneratoren. Zufallsgeneratoren sind durch Regeln
und materielle Hilfsmittel definierte Verfahren zur Erzeugung von Prozes-
sen. Zwar laufen diese Prozesse in der Zeit ab; aber dem Verfahren selbst
entspricht ein zeitloses Ablaufschema, d.h. ein Schema, das sich selbst nicht
verandert. Stochastische Ablaufschemas setzen also nicht nur voraus, dass
man es mit wiederholbaren Prozessen zu tun hat; sie setzen auch voraus,
dass sich die Prozesse immer in der gleichen Form und nach den gleichen
Regeln wiederholen.

Soweit diese Bedingungen wenigstens niherungsweise (fiir einen mitt-
leren Zeithorizont) erfiillt sind, resultieren aus der Transformation in ein
stochastisches Inferenzproblem auch Vorteile. Ein erster Vorteil liegt darin,
dass auf diese Weise ein modales Generalisierungsproblem eine bestimmte
Form erhélt, also deutlich gemacht wird, wie modale Generalisierungen
formuliert werden koénnen. Denn als Ausgangspunkt gibt es nur eine vage
Fragestellung: Man mo6chte wissen, wie sich Menschen oder andere Din-
ge unter bestimmten Umstédnden wahrscheinlich verhalten werden. Das
sich anschlieBende theoretische Problem (im Unterschied zu praktischen
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Orientierungs- und Entscheidungsproblemen, die sich stets nur situations-
spezifisch stellen) besteht zunichst gar nicht darin, dass es an Wissen
mangelt oder das vorhandene Wissen in irgendeinem Sinn , unsicher® ist.
Vielmehr besteht es darin, dass zunéichst unklar ist, wie fiir modale Genera-
lisierungsprobleme eine situationsunabhéngig reflektierbare Formulierung
gefunden werden kann, so dass Generalisierungsanspriiche intersubjektiv
vertreten und begriindet werden konnen. So betrachtet kommt durch den
stochastischen Ansatz allererst eine bestimmte Formulierung fiir modale
Generalisierungsprobleme zustande (natiirlich ohne auszuschliefen, dass
auch andere Formulierungsvarianten entwickelt werden kénnen).

FEin weiterer Vorteil entsteht durch die Orientierung an Zufallsgenera-
toren. Zwar konnen infolgedessen nur wiederholbare Prozesse modelliert
werden, die in Analogie zu Realisierungen von Zufallsgeneratoren betrach-
tet werden konnen. Aber soweit das der Fall ist, kann man modale Gene-
ralisierungen durch quantitative Wahrscheinlichkeitsaussagen formulieren,
also ein hoheres Niveau an eindeutiger Formulierbarkeit erreichen.

Natiirlich kann der an dieser Stelle verwendete Wahrscheinlichkeits-
begriff hinterfragt werden. Denn wenn dem stochastischen Modell kein
realer Zufallsgenerator entspricht, handelt es sich strenggenommen nicht
um aleatorische Wahrscheinlichkeiten, die als objektivierbare Groflen fiir
ein Schétzproblem zugrunde gelegt werden kénnten. Man kann aber statt-
dessen von einem theoretischen Wahrscheinlichkeitsbegriff sprechen, der
durch eine formale Analogie zum aleatorischen Wahrscheinlichkeitsbegriff
expliziert werden kann.

Diese Uberlegung liefert auch einen Ausgangspunkt, um theoretische
Wahrscheinlichkeitsbegriffe vorstellbar zu machen, die von einer strikten
Analogie zum aleatorischen Wahrscheinlichkeitsbegriff abweichen. Denn
sobald man eingesehen hat, dass es sich bei den durch stochastische Mo-
delle angenommenen theoretischen Wahrscheinlichkeiten nicht um objekti-
vierbare Groflen handelt, liegt es nahe, auch die Vorstellung eines Schiéitz-
problems fallen zu lassen und stattdessen eine andere Fragestellung zu be-
trachten: Wie der Informationsgehalt statistischer Daten in der Form einer
modalen Generalisierung ausgedriickt werden kann. Orientiert man sich an
dieser Frage, ist es nicht unbedingt erforderlich, theoretische Wahrschein-
lichkeiten in strikter Analogie zu statistischen Haufigkeiten zu konzipieren,
sondern man kann auch andere Ausdrucksformen zur Quantifizierung der
Moglichkeiten eines Ablaufschemas in Betracht ziehen und versuchen, all-
gemeinere Wahrscheinlichkeitsbegriffe zu konzipieren.*

4Man vgl. Weichselberger (2001).
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