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Dieser Text enthilt Materialien zum Modul Formale Methoden der Sozi-
alwissenschaft.

Hinweise zum Text

e Wie im Inhaltsverzeichnis angegeben wird, gliedert sich der Text in
Kapitel, die meisten von ihnen auch in Abschnitte. Eine weitere Unter-
gliederung in Paragraphen wird zu Beginn jedes Kapitels angegeben.

e Einfache Anfiihrungszeichen werden zur Kennzeichnung sprachlicher
Ausdriicke verwendet, doppelte Anfithrungszeichen werden verwendet,
um Zitate kenntlich zu machen oder um anzudeuten, dass ein Ausdruck
unklar ist und/oder metaphorisch verwendet wird. Innerhalb von Zita-
ten wird versucht, die im Original verwendeten Anfithrungszeichen zu
reproduzieren. Wenn nicht anders angegeben, folgen Hervorhebungen
in Zitaten stets dem Original; eigene Zusitze, Anderungen und Auslas-
sungen werden durch eckige Klammern kenntlich gemacht.

e Wir unterscheiden die Zeichen ‘=" und *:=’. Ein Gleichheitszeichen mit
vorangestelltem Doppelpunkt wird verwendet, um anzudeuten, dass ei-
ne definitorische Gleichsetzung vorgenommen wird, d.h. der Ausdruck
auf der linken Seite wird durch den Ausdruck auf der rechten Seite defi-
niert. Dagegen dient ein einfaches Gleichheitszeichen zur Formulierung
einer Gleichheitsbehauptung und setzt deshalb voraus, dass beide Seiten
schon definiert sind.

e Als Dezimalpunkt wird ein Punkt und nicht, wie im Deutschen iiblich,
ein Komma verwendet.

e Bei den Notationen aus der Mengenlehre und zum Funktionsbegriff fol-
gen wir den Ausfiihrungen bei Rohwer und Pétter (2001, S. 211f.).
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Kapitel 1
Statistische Begriffsbildungen

1.1 Statistische Variablen

. Bezugnahme auf Gesamtheiten.

. Gesamtheiten als Mengen.

. Reprisentation von Gesamtheiten.

. Statistische Variablen.

. Mehrdimensionale statistische Variablen.
. Der statistische Verteilungsbegriff.

. Statistische Aussagen iiber Gesamtheiten.

tatistische Strukturbegriffe

. Statistische Strukturen und Sachverhalte.

. Besonderheiten des statistischen Strukturbegriffs.

. Unterschiedliche Sozialstrukturbegriffe.

. Der Sozialstrukturbegriff bei Peter M. Blau.

. Bezugseinheiten statistisch definierter Sozialstrukturen.
. Wie entstehen statistische Sachverhalte?

. Datenerzeugende und substantielle Prozesse.

. Statistische Sachverhalte im Mikro-Makro-Schema.

tatistische Regressionsrechnung

. Definition bedingter Verteilungen.

. Statistische Regressionsfunktionen.

. Beispiel: Autofahrer an einer Ampel.

. Beispiel: Ausgaben privater Haushalte.

. Statistische und substantielle Bedingungen.
. Bezugnahmen auf substantielle Prozesse.

1.2

1.8
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In diesem Kapitel wird mit der Diskussion statistischer Begriffsbildungen
begonnen. Zunéchst geht es im ersten Abschnitt darum, den theoretischen
Ansatz statistischer Begriffsbildungen zu verstehen; dann folgen Uberle-
gungen zu statistischen (Sozial-) Strukturbegriffen; schlieBlich werden ei-
nige Grundbegriffe der statistischen Regressionsrechnung besprochen.

1.1 Statistische Variablen

1. Bezugnahme auf Gesamtheiten. Die Entwicklung der Statistik kann als
eine Folge des Wunsches verstanden werden, empirisch explizierbare Vor-
stellungen iiber Gesamtheiten zu gewinnen, die nicht unmittelbar iiber-
schaubar sind. Urspriinglich ging es in erster Linie um eine Erfassung von
Bevilkerungen (Populationen). Etwa seit der zweiten Hélfte des 19. Jahr-
hunderts hat sich die Statistik zu einer abstrakten Methodenwissenschaft
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entwickelt, deren Begriffsbildungen auf beliebige Gesamtheiten anwendbar
sind. Dass in irgendeiner Weise eine Bezugnahme auf Gesamtheiten erfolgt,
ist jedoch in jedem Fall relevant, um statistische Aussagen zu verstehen.
Maurice Kendall und Alan Stuart haben das zu Beginn ihrer ,, Advanced
Theory of Statistics® (1977:1) so ausgedriickt:

» The fundamental notion in statistical theory is that of the group or aggregate, a
concept for which statisticians use a special word — “population”. This term will
be generally employed to denote any collection of objects under consideration,
whether animate or inanimate; for example, we shall consider populations of
men, of plants, of mistakes in reading a scale, of barometric heights on different
days, and even populations of ideas, such as that of the possible ways in which
a hand of cards might be dealt. [...] The science of Statistics deals with the
properties of populations. In considering a population of men we are not inter-
ested, statistically speaking, in whether some particular individual has brown
eyes or is a forger, but rather in how many of the individuals have brown eyes
or are forgers, and whether the possession of brown eyes goes with a propensity
to forgery in the population. We are, so to speak, concerned with the properties
of the population itself. Such a standpoint can occur in physics as well as in
demographic sciences.*

In diesem Zitat wird auch schon darauf hingewiesen, dass sich statistische
Aussagen in spezifischer Weise auf Gesamtheiten beziehen; das wird wei-
ter unten (in §6) genauer besprochen. Bereits an dieser Stelle kann aber
festgestellt werden, dass Aussagen iiber Gesamtheiten von Aussagen iiber
ihre individuellen Mitglieder zu unterscheiden sind.

2. Gesamtheiten als Mengen. Wenn in der Statistik von Gesamtheiten
gesprochen wird, sind Mengen im Sinne der Mengenlehre gemeint, d.h.
Zusammenfassungen von Elementen zu einer gedanklichen Einheit, wobei
von allen moglicherweise vorhandenen Beziehungen zwischen den Elemen-
ten abstrahiert wird. Der Begriinder der Mengenlehre, Georg Cantor, hat
einmal folgende Definition gegeben:

»Unter einer , Menge* verstehen wir jede Zusammenfassung M von bestimmten
wohlunterschiedenen Objekten unsrer Anschauung oder unseres Denkens (welche
die ,Elemente“ von M genannt werden) zu einem Ganzen.“ (Cantor 1962: 282)

Der gedankliche Ansatz ist allgemein und abstrakt. Es gibt keinerlei Ein-
schrankungen hinsichtlich der Arten von Objekten, die man gedanklich zu
einer Menge zusammenfassen kann. Es muss sich auch nicht unbedingt um
materielle Objekte im umgangssprachlichen Sinn dieses Worts handeln,
zum Beispiel kénnen auch Zahlen, Eigenschaften, Ereignisse und Gebie-
te eines Raums zu Mengen zusammengefasst werden, und auch Mengen
selbst kénnen wiederum als Elemente zur Definition neuer Mengen ver-
wendet werden.

Wichtig ist auch, dass mit dem Mengenbegriff nur eine gedankliche
Einheit der jeweils in Betracht gezogenen Elemente gemeint ist (von der
Frage, ob und ggf. in welcher Weise der Menge auch eine ,reale Einheit*
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entspricht, wird also abgesehen). Ebenfalls wird von allen Beziehungen
abstrahiert, die moglicherweise zwischen den zu einer Menge zusammen-
gefassten Elementen bestehen bzw. hergestellt werden konnen. Infolgedes-
sen wird auch von rdumlichen oder zeitlichen Anordnungen der Elemente,
soweit man ggf. davon sprechen kann, abgesehen. Insbesondere spielt die
Reihenfolge, in der die Elemente einer Menge vorgestellt oder aufgeschrie-
ben werden, keine Rolle.!

3. Reprisentation von Gesamtheiten. Im Rahmen statistischer Uberlegun-
gen werden Gesamtheiten immer als Mengen aufgefasst, und wenn in die-
sem Text ohne weiteren Zusatz von Gesamtheiten gesprochen wird, sind
deshalb stets Mengen gemeint. Bei ihren Elementen kann es sich um real
existierende oder um fiktive Objekte handeln. Im ersten Fall gibt es die
Objekte in der menschlichen Erfahrungswelt (einschlieflich der empirisch
zugéinglichen Vergangenheit), im zweiten Fall gibt es sie nur in der Vor-
stellungswelt eines oder mehrerer Menschen. Dementsprechend kann man
im ersten Fall von empirischen, im zweiten Fall von fiktiven Gesamtheiten
sprechen. Fiktive Gesamtheiten kénnen endlich oder unendlich viele Ele-
mente enthalten, empirische Gesamtheiten haben jedoch immer nur endlich
viele Elemente. Weiterhin gilt natiirlich auch, dass empirische Gesamthei-
ten nur Elemente enthalten kénnen, die es in der bisherigen Erfahrungswelt
von Menschen tatséchlich gibt oder gegeben hat, also insbesondere keine
moglicherweise in der Zukunft existierenden Objekte.

In der Sozialstatistik® beschiftigt man sich mit empirischen Gesamthei-
ten. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass man sich oft nicht unmittelbar und
vollsténdig auf alle Elemente einer intendierten empirischen Gesamtheit

IDies muss auch deshalb betont werden, weil in der soziologischen Literatur (und in
der Umgangssprache) der Mengenbegriff gelegentlich anders verwendet wird. Zum Bei-
spiel schreiben R. Boudon und F. Bourricaud in ihren ,Soziologischen Stichworten®
(1992: 184): ,,Eine Menge und eine Masse sind nicht dasselbe. Die beiden Bezeichnun-
gen beziehen sich auf unterschiedliche soziale Situationen. In einer Menge, die einem
FuBballspiel beiwohnt, stehen die Beteiligten in Interaktionsbeziehungen zueinander.
Die einen pfeifen, die anderen klatschen; und in beiden Lagern entwickelt sich eine Soli-
daritét sowie — je nach dem Grad ihrer Begeisterung — eine Differenzierung zwischen den
Fans. [...] Die Masse derjenigen dagegen, die ein Fernsehprogramm verfolgen oder eine
Zeitung lesen, hat kaum Moéglichkeiten, miteinander in Kontakt zu treten. Auflerdem
kommen die Beziehungen zwischen ihnen nur durch die Vermittlung der ausgestrahlten
Sendung oder der Druckseite zustande. Thre Gemeinsamkeiten beschrinken sich darauf,
daB sie Leser derselben Zeitung oder Zuschauer desselben Programms sind.“ Offenbar
wird hier von einer ,Menge* im Unterschied zu einer ,Masse“ dann gesprochen, wenn es
zwischen ihren Elemente gewisse Interaktionsbezichungen gibt. Es ist natiirlich zuléssig,
das Wort ‘Menge’ auch in dieser Bedeutung zu verwenden; es ist aber wichtig zu wissen,
dass das Wort in der Mengenlehre und der sich an sie anschliefenden Statistik anders
verwendet wird, ndmlich in einer Bedeutung, die von allen moglicherweise vorhandenen
Beziehungen zwischen den Elementen abstrahiert.

2In der Literatur findet man gelegentlich die Wortkombination Wirtschafts- und Sozial-
statistik. In diesem Text wird von Sozialstatistik in einem umfassenden Sinn gesprochen,
der Bezugnahmen auf wirtschaftliche Sachverhalte einschlief3t.
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beziehen kann. Als Beispiel kann man an die Gesamtheit der Menschen
denken, die in Deutschland im September 2003 arbeitslos gewesen sind.
Offenbar ist eine empirische Gesamtheit gemeint, die in diesem Beispiel
aus Menschen besteht, die im angegebenen Zeitraum tatséchlich gelebt
haben. Aber es ist auch klar, dass diese Gesamtheit nicht unmittelbar be-
obachtet werden kann. Deshalb ist man gezwungen, sich in irgendeiner
Form eine Reprisentation der Gesamtheit, iiber die man sprechen mochte,
zu verschaffen.

Mit Représentationen sind in diesem Zusammenhang gegenstéandli-
che oder sprachliche Hilfsmittel gemeint, die es erlauben sollen, sich die
Elemente einer nicht unmittelbar iiberschaubaren Gesamtheit zu verge-
genwirtigen. Je nach dem verfiigbaren Vorwissen gibt es dafiir unterschied-
liche Moglichkeiten. Als Beispiel kann man an eine Kartei im Personalbiiro
eines Unternehmens denken, die fiir jede in dem Unternehmen beschéftigte
Person eine Karteikarte mit Informationen iiber die Person enthilt. Eine
solche Kartei repriisentiert dann (im hier gemeinten Sinn) die Belegschaft
des Unternehmens, wobei es gleichgiiltig ist, in welchen technischen For-
men die Kartei existiert (etwa in Form eines Karteikastens mit Karteikar-
ten oder in Gestalt einer Datei in einem Computer).

Eine minimale Anforderung an eine Représentation besteht darin, dass
es fiir die Elemente der intendierten Gesamtheit Namen gibt, die ihre Un-
terscheidung erméglichen. Solche Namen benétigt man auch dann, wenn
eine empirische Identifikation noch gar nicht stattgefunden hat, sondern
zunéchst nur als Moglichkeit vorstellbar ist (wie zum Beispiel bei den Men-
schen, die im September 2003 in Deutschland arbeitslos gewesen sind).
Folgende allgemeine Notation eignet sich sowohl fiir empirische als auch
fiir fiktive Gesamtheiten:  := {w1,...,w,}.> In dieser Notation sind die
Symbole wy,...,w, Namen der Elemente (wobei die natiirliche Zahl n
auf die Anzahl der Namen verweist), und die Mengenklammern geben an,
dass sie (die Namen bzw. die durch sie reprisentierten Elemente) zu einer
Menge zusammengefasst werden sollen. Schliellich erhélt diese Menge per
Definition den Namen (2.

4. Statistische Variablen. Statistische Aussagen iiber Gesamtheiten gehen
von deren Elementen aus. Die einfachste Aussage stellt nur fest, wieviele
Elemente die Gesamtheit enthilt. Alle weiteren statistischen Aussagen
iiber Gesamtheiten gehen von Eigenschaften aus, die sich zunéchst ihren
Elementen zurechnen lassen. Solche Eigenschaften werden durch statisti-
sche Variablen reprasentiert, die allgemein als Funktionen im mathemati-

3In diesem Text werden die Zeichen ‘=" und ‘:=’ unterschieden. Ein Gleichheitszeichen

mit vorangestelltem Doppelpunkt wird verwendet, um anzudeuten, dass eine definito-
rische Gleichsetzung vorgenommen wird, d.h. der Ausdruck auf der linken Seite wird
durch den Ausdruck auf der rechten Seite definiert. Dagegen dient ein einfaches Gleich-
heitszeichen zur Formulierung von Gleichheitsbehauptungen und setzt deshalb voraus,
dass beide Seiten schon definiert sind.
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schen Sinn definiert sind. Zur Erlduterung kann folgendes Schema verwen-
det werden: X : Q — X. Hierbei ist  eine statistische Gesamtheit (wir
sprechen oft von einer Objektmenge oder auch von einer Referenzmenge),
und X ist der Merkmalsraum der Variablen, d.h. eine Menge von Attri-
buten, so dass jedes Element von Q durch genau eines dieser Attribute
charakterisiert werden kann. Schliellich ist X der Name der statistischen
Variablen, also der Funktion, die jedem Element von {2 das ihm entspre-
chende Attribut zuordnet.

Als Beispiel kann man an eine statistische Variable denken, die je-
dem Mitglied einer Gesamtheit von Menschen sein Geschlecht zuordnet,
also entweder das Attribut ‘m#nnlich’ oder das Attribut ‘weiblich’. Of-
fenbar kann man diese Attribute auch durch Zahlen reprisentieren, also
etwa einen Merkmalsraum X := {0,1} verwenden und vereinbaren, dass
die Zahl 0 das Attribut ‘ménnlich’ und die Zahl 1 das Attribut ‘weiblich’
bedeuten soll. In diesem Beispiel handelt es sich um einen qualitativen
Merkmalsraum, womit gemeint ist, dass es fiir die Elemente des Merk-
malsraums keine sinnvolle lineare Ordnung gibt. Dagegen sind quantitative
Merkmalsriaume dadurch definiert, dass es fiir ihre Elemente eine sinnvol-
le lineare Ordnung gibt; als Beispiel kann man an einen Merkmalsraum
Y :={0,1,2,3,...} denken, dessen Elemente zur Feststellung des Alters
von Menschen (in diesem Beispiel in vollendeten Lebensjahren) verwendet
werden kénnen.?

Es sei betont, dass statistische Variablen Funktionen sind und von lo-
gischen Variablen (Leerstellen in Aussageformen) unterschieden werden
miissen.’ AuBerdem diirfen statistische Variablen nicht mit ihren Merk-
malsrdumen verwechselt werden, wie dies gelegentlich in der Methoden-
literatur geschieht.® Man kann natiirlich abkiirzend ohne Zusatz von Va-
riablen sprechen, wenn aus dem Kontext hervorgeht, ob statistische oder
logische Variablen gemeint sind.

Zum Versténdnis ist auch zu beachten, dass das Wort ‘Funktion’ in un-
terschiedlichen Bedeutungen verwendet werden kann. Hauptséchlich sind
zwei Verwendungsmoglichkeiten zu unterscheiden. Einerseits eine Verwen-
dung, in der das Wort ‘Funktion’ auf einen Zweck, eine Leistung oder
eine Aufgabe verweisen soll; andererseits die mathematische Verwendung
des Funktionsbegriffs, in der das Wort die Zuordnung der Elemente einer
Menge zu Elementen derselben oder einer anderen Menge meint. In Teilen
der soziologischen Literatur (insbesondere im Umkreis sogenannter , funk-
tionalistischer* Theorieansiitze) wird das Wort in der ersten dieser beiden

4 Ausfiihrlichere Uberlegungen zu unterschiedlichen Arten von Merkmalsriumen findet
man bei Rohwer und Pétter (2002a, Kap. 4).

5Dazu ausfiihrlich Rohwer und Pétter (2002b, Kap. 9).

6Unklare Verwendungen des Variablenbegriffs in der Methodenliteratur werden bei
Rohwer und Pétter (2002a: 14ff.) besprochen.
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Tabelle 1.1-1 Fiktive Daten fiir eine eindimensionale statistische Variable X
(links) und eine zweidimensionale statistische Variable (X,Y") (rechts).

w X(w) w X(w) Y(w)
w1 0 w1 0 22
w2 1 w2 1 29
w3 0 w3 0 26
wa 0 w4 0 25
ws 1 ws 1 26
we 0 we 0 24
wr 1 wr 1 22
ws 1 ws 1 25
wy 0 wo 0 25
w10 0 w10 0 23

Bedeutungen verwendet;” wir werden das Wort in diesem Text jedoch aus-
schlieflich in seiner mathematischen Bedeutung verwenden.®

Es sei auch angemerkt, dass eine Funktion im mathematischen Sinn
nicht mit der Vorstellung eines ,funktionalen Zusammenhangs“ verwech-
selt werden darf. Bereits zur Interpretation statistischer Variablen passt
eine solche Vorstellung offenbar nicht.

5. Mehrdimensionale statistische Variablen. In vielen Fallen ist es moglich
und oft von besonderem Interesse, die Elemente einer Gesamtheit gleich-
zeitig durch zwei oder mehr Arten von Merkmalen zu charakterisieren.
Man spricht dann von mehrdimensionalen statistischen Variablen, wobei
jeder einzelne Merkmalsraum als eine ,Dimension“ (in einem rein forma-
len, nicht rdumlich aufzufassenden Sinn) z&hlt. Denkt man zur Illustration
wieder an eine Personengesamtheit, kénnte jeder Person gleichzeitig ein
Geschlecht und ein Alter zugeordnet werden. Dem entspricht dann eine
zweidimensionale statistische Variable (X,Y) : @ — X x ), wobei sich
der Merkmalsraum X := {0,1} auf das Geschlecht und der Merkmals-
raum Y := {0,1,2,3,...} auf das Alter bezieht. Dementsprechend wiire
(X,Y)(w) = (1,25) so zu verstehen, dass w der Name einer 25jihrigen
Frau ist.

7Zum Beispiel schreibt H. Joas in einer Einfiihrung fiir ein Lehrbuch der Soziologie
(2001: 21): ,,Der Ausdruck ,Funktion“ bezeichnet den Beitrag, den jede soziale Bezie-
hung, Position, Organisation, jeder Wert oder jede Eigenschaft einer Gesellschaft fiir
das soziale System als Ganzes leistet. [...] So besteht die Funktion von Schulen dar-
in, Schiiler auszubilden, die iiber die von den Unternehmen geforderten Fertigkeiten
verfiigen und am 6ffentlichen Leben als Biirger ihres Landes teilnehmen kénnen.“ Eine
Besprechung unterschiedlicher Verwendungsweisen des Funktionsbegriffs in der soziolo-
gischen Literatur findet man bei Merton (1957: 20fF.).

8In der Notation und Terminologie folgen wir den Ausfithrungen bei Rohwer und
Pétter (2001: 24ff.). Zur Geschichte des mathematischen Funktionsbegriff vgl. man Stei-
ner (1969).
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Tabelle 1.1-1 illustriert die Begriffsbildungen mit fiktiven Daten. Die
linke Hilfte illustriert eine eindimensionale, die rechte Hilfte eine zwei-
dimensionale statistische Variable. Die Personengesamtheit ist in beiden
Féllen identisch und besteht aus 10 Personen. Die eindimensionale Varia-
ble ordnet jeder Person ein Geschlecht zu, die zweidimensionale Variable
ordnet jeder Person auflerdem ein Alter zu.

6. Der statistische Verteilungsbegriff. Mit dem Begriff einer statistischen
Variablen steht ein sehr allgemeines Schema zur Reprisentation von Ob-
jekten und ihrer Merkmale zur Verfiigung. Kennt man eine statistische
Variable X : © — X, kennt man auch fiir jedes Element w € © den
Merkmalswert X (w). Das statistische Erkenntnisinteresse zielt jedoch gar
nicht auf ein solches Wissen iiber die individuellen Mitglieder der jeweiligen
Gesamtheit, sondern nur auf das Ausmaf, in dem bestimmte Merkmals-
werte in der Gesamtheit vorkommen. Als Beispiel konnen die Daten fiir
die Variable X in Tabelle 1.1-1 dienen. Aus statistischer Sicht interessiert
nicht, dass w; der Name einer ménnlichen und ws der Name einer weib-
lichen Person ist, sondern dass es in der Gesamtheit sechs ménnliche und
vier weibliche Personen gibt; oder in relativen Haufigkeiten ausgedriickt:
60 % sind ménnlich und 40 % sind weiblich.

Diesem spezifischen Erkenntnisinteresse dient der Begriff einer stati-
stischen Verteilung.® Wie bei statistischen Variablen handelt es sich um
Funktionen; aber — und darin kommt der statistische Perspektivenwechsel
zum Ausdruck — als Definitionsbereich der Funktion dient jetzt nicht die
Objektmenge (2, sondern die Gesamtheit aller moglichen Merkmalskombi-
nationen, also die Potenzmenge P(X) des Merkmalsraums X'.*° Also kann
folgende Definition gegeben werden: Die Verteilung einer statistischen Va-
riablen X : Q — X ist eine Funktion, die jeder Teilmenge X des Merk-
malsraums X" die (absolute oder relative) Héaufigkeit derjenigen Objekte in
) zuordnet, die einen Merkmalswert in X aufweisen.

Zur Notation verwenden wir P*[X], wenn auf absolute Hiufigkeiten
Bezug genommen wird, und P[X], wenn auf relative Hiufigkeiten Bezug
genommen wird. In eckigen Klammern steht der Name der Variablen, deren
Verteilung bezeichnet werden soll. 1t Somit gelangt man zu den Definitio-
nen P*[X](X) = {w € Q| X(w) € X}| und P[X](X) := P*[X](X)/||,
wobei X eine beliebige Teilmenge von X ist.!2 Als Konvention wird ver-

91In gleicher Bedeutung spricht man auch von Héaufigkeits- und Merkmalsverteilungen
oder auch kurz von der Verteilung (einer statistischen Variablen).

10Wenn M irgendeine Menge ist, bezeichnet P(M) ihre Potenzmenge, d.h. die Menge
aller Teilmengen von M.

1 Diese eckigen Klammern bilden einen Teil des Namens der Funktion und diirfen
nicht mit Argumenten verwechselt werden, die in runden Klammern angehingt wer-
den. Natiirlich kann die Angabe in den eckigen Klammern entfallen, wenn aus dem
Kontext deutlich wird, auf welche Variablen Bezug genommen wird.

12Wenn M eine endliche Menge ist, soll |M| die Anzahl ihrer Elemente bedeuten.



14 1 STATISTISCHE BEGRIFFSBILDUNGEN

einbart, dass, wenn ohne Zusatz von Héufigkeiten gesprochen wird, stets
relative Haufigkeiten gemeint sind. Dies soll analog auch fiir das Reden
von statistischen Verteilungen gelten.

Zur Nlustration beziehen wir uns wieder auf die Variable X in Tabelle
1.1-1. In diesem Beispiel ist der Merkmalsraum X = {0,1}, es gibt also
vier Teilmengen mit folgenden absoluten bzw. relativen Haufigkeiten:

X PIXIE) PIXIX)

0 0 0.0
{0} 6 0.6
{1} 4 0.4

X 10 1.0

Es sollte beachtet werden, dass als Argumente einer Haufigkeitsfunktion
P[X] nicht Elemente, sondern Teilmengen des Merkmalsraums der Varia-
blen X verwendet werden; solche Teilmengen werden auch Merkmalsmen-
gen genannt. Die Beriicksichtigung der leeren Menge () und der Gesamt-
menge X dient natiirlich nur der formalen Vollstindigkeit.!3

7. Statistische Aussagen iiber Gesamtheiten. Bereits zu Beginn dieses Ab-
schnitts wurde betont, dass sich statistische Aussagen stets auf Gesamt-
heiten beziehen; jetzt kann genauer gesagt werden, dass es sich stets um
Aussagen iiber statistische Verteilungen handelt. Dass es sich um eine spe-
zifische Art von Aussagen tiber Gesamtheiten handelt, wird deutlich, wenn
man darauf achtet, dass unsere Sprache zweideutig ist, wenn im Plural iiber
die Mitglieder irgendeiner Gesamtheit gesprochen wird. Eine Aussage der

13Dje Idee einer Hiufigkeitsfunktion kann leicht fiir mehrdimensionale Variablen verall-
gemeinert werden. Als Beispiel verwenden wir die in Tabelle 1.1-1 angegebene Variable
(X,Y), bei der sich X auf das Geschlecht und Y auf das Alter der Mitglieder einer aus
10 Personen bestehenden Gesamtheit © bezieht. Als Merkmalsmengen kommen jetzt
alle Teilmengen des Merkmalsraums von (X, Y), also des kombinierten Merkmalsraums
X x Y, in Betracht. Die Hiufigkeitsfunktion von (X,Y), fiir die die Notation P[X,Y]
verwendet wird (oder P*[X, Y], wenn auf absolute Héufigkeiten Bezug genommen wer-
den soll), kann also durch folgendes Schema verdeutlicht werden:

P[X,Y]: P(X xY) — [0,1]

Ist M irgendeine Merkmalsmenge, d.h. eine Teilmenge von X x Y bzw. ein Element der
Potenzmenge von X x Y, wird ihr durch die Haufigkeitsfunktion eine Zahl P[X,Y](M)
im Intervall von 0 bis 1 zugeordnet, die den Anteil der Mitglieder von 2 angibt, die
Merkmalswerte in M aufweisen:

Hw € Q| (X, Y)(w) € M}|

P[X,Y](M) = al

Als Beispiel sei etwa M := {1} x {20,...,25}. Dann ist P[X,Y](M) = 2/10, d.h. 20%
der Personen in der Referenzmenge €2 sind weiblich und 20 bis 25 Jahre alt.
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Art ,Fiir die Mitglieder der Gesamtheit 2 gilt ... “ kann bedeuten:

(1) Fiir jedes Mitglied aus € gilt ...; oder
(2) Fiir die Gesamtheit der Mitglieder aus £, also fiir Q gilt ...

Statistische Aussagen, die vom Begriff einer statistischen Verteilung aus-
gehen, sind stets vom Typ (2), nicht vom Typ (1).

Natiirlich miissen zunéchst Daten iiber individuelle Mitglieder einer
Gesamtheit erhoben werden, bevor eine statistische Verteilung gebildet
werden kann. Insofern bezieht sich die Erhebung statistischer Daten auf
individuelle Objekte. Ein Perspektivenwechsel findet jedoch statt, sobald
man statistische Verteilungen betrachtet. Die Aufmerksamkeit richtet sich
dann auf die Gesamtheit, nicht mehr auf ihre individuellen Mitglieder,
anhand derer die Daten gewonnen worden sind. Diese der statistischen
Methode eigentiimliche Abstraktion wurde vom International Statistical
Institute (1986:238) in einer ,Declaration of Professional Ethics“ folgen-
dermafen formuliert:

»Statistical data are unconcerned with individual identities. They are collected
to answer questions such as ‘how many?’ or ‘what proportions?’, not ‘who?’.
The identities and records of co-operating (or non-cooperating) subjects should
therefore be kept confidential, whether or not confidentiality has been explicitly
pledged.«

1.2 Statistische Strukturbegriffe

1. Statistische Strukturen und Sachverhalte. Von ,,Strukturen* wird in un-
terschiedlichen Bedeutungen gesprochen. Ein in der statistisch orientierten
Literatur verbreiteter Sprachgebrauch verwendet den Strukturbegriff im
wesentlichen gleichbedeutend mit dem Begriff einer statistischen Héufig-
keitsverteilung. Ich nenne dies den statistischen Strukturbegriff.'* So wird
z.B. von einer Altersstruktur der Bevolkerung oder von einer Berufsstruk-
tur der Erwerbstiitigen gesprochen.'® Ulrich Mueller hat diesen statisti-
schen Strukturbegriff folgendermafien erlautert:

,Die Struktur einer bestimmten Bevolkerung wird beschrieben durch die abso-
lute Zahl der Einheiten sowie die Verteilung der jeweils interessierenden Merk-
malsauspriagungen bei den Einheiten dieser Bevolkerung zu einem bestimmten
Zeitpunkt ¢.“ (Mueller 1993: 2)

Diese Formulierung stammt aus einer Einfithrung in die Bevolkerungsstati-
stik. Aber der statistische Strukturbegriff ist nicht nur in der Demographie

14Es sollte beachtet werden, dass auch innerhalb der statistischen Literatur noch in
anderen Bedeutungen von ,,Struktur® gesprochen wird.

15Zahlreiche Illustrationen findet man u.a. bei Bodzenta (1979) und Edinger (1998: 7ff.).
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verbreitet,'® sondern spielt in den meisten Varianten der Sozialforschung
eine wichtige Rolle. Dies gilt insbesondere fiir diejenigen Ansitze, die eine
wichtige Aufgabe darin sehen, die Mitglieder einer Gesellschaft in Klassen
oder Schichten einzuteilen. Typischerweise meint der Sozialstrukturbegriff
dann eine statistische Verteilung der Bevolkerung auf die zuvor konstruier-
ten Klassen bzw. Schichten. Das ist von einigen Autoren als ,,oberflachlich
kritisiert worden,'” hier interessiert uns jedoch der Begriff selbst und erst
im Anschluss auch die Frage, was mit ihm erreicht werden kann.

Noch eine terminologische Bemerkung: Da wir den statistischen Struk-
turbegriff synonym mit dem Begriff einer statistischen Verteilung verwen-
den, konnen Feststellungen statistischer Strukturen auch als statistische
Sachverhalte bezeichnet werden. Allgemein verstehen wir unter statisti-
schen Sachverhalten Feststellungen, die sich sowohl auf statistische Ver-
teilungen als auch auf aus diesen abgeleitete Charakterisierungen (wie z.B.
Mittelwerte, Streuungen, Anteilswerte, Raten, Regressionsfunktionen und
-koeffizienten) beziehen kénnen.

2. Finige Besonderheiten des statistischen Strukturbegriffs. Es sollte be-
achtet werden, dass einige mit dem Strukturbegriff oft verbundene Vor-
stellungen nicht zu seiner statistischen Verwendung passen. Dies betrifft
zundchst die Annahme, dass mit dem Strukturbegriff stets auf Beziehun-
gen zwischen irgendwelchen Elementen verwiesen werden soll. George C.
Homans (1976:54) hat das so formuliert:

»[MJany sociologists use “social structure” to refer to some kind of social whole,
which can be divided, at least conceptually, into parts, and in which the parts
are in some way interdependent, at least in the sense that a change in some of
them will be associated with changes in some of the others.“

In dieser Formulierung erinnert Homans an einen relationalen Strukturbe-
griff. Mit einigen Varianten solcher Vorstellungen beschéftigen wir uns in

16Hier noch eine Formulierung des Demographen R. Pressat (1972:1): ,,Demography
is the discipline that seeks a statistical description of human populations with respect
to (1) their demographic structure (the number of the population; its composition by
sex, age and marital status; statistics of families, and so on) at a given date, and (2)
the demographic events (births, deaths, marriages and terminations of marriages) that
take place in them.“ Mit ,demographischen Strukturen® sind hier offenbar Varianten
statistischer Strukturen gemeint.

17Eine durchaus typische Variante dieser Kritik kommt etwa in folgenden Bemerkungen
von Friedrich Fiirstenberg (1966: 443) zum Ausdruck: ,,Es gibt eine Reihe von Autoren,
die ,Sozialstruktur® als statistisches Klassifikationssystem interpretieren. Sie setzen
damit den ,Gliederungsaspekt“ des Begriffes, auf den Karl Martin Bolte hingewiesen
hat, absolut. Autoren mit dieser Blickrichtung stehen hiufig der wirtschaftsstatistischen
Sichtweise nahe und haben als reine Empiriker ein unreflektiertes Verhéltnis zur sozio-
logischen Theorie.“ Man vgl. auch die Kritik von René Kénig (1958b: 259) an ,,reinen
Inventarisierungen einer Bevélkerung®. — Von Vorwiirfen dieser Art sind Uberlegungen
zu unterscheiden, die gegen statistische Strukturbegriffe einwenden, dass soziale Bezie-
hungen unberiicksichtigt bleiben. Darauf wird in Abschnitt 2.2 nidher eingegangen.
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Kapitel 2. Hier soll zunéchst darauf hingewiesen werden, dass der stati-
stische Strukturbegriff vollstdndig unabhingig von irgendwelchen Vorstel-
lungen iiber Beziehungen konzipiert ist.!®

Eine zweite Differenz betrifft die Annahme, dass mit dem Strukturbe-
griff auf Sachverhalte verwiesen wird, die besonders dauerhaft sind oder
jedenfalls dauerhafter als Vorgéinge oder Prozesse, die sich im Rahmen ge-
gebener Strukturen abspielen. Auch auf diese Konnotation des Struktur-
begriffs wird von Homans (1976: 54) hingewiesen. Stefan Hradil (1987:14)
bemerkt dazu: ,,Es wird, wie immer, wenn der Strukturbegriff Anwendung
findet, eine relativ bestindige Anordnung von Elementen angesprochen. !
Wiederum muss jedoch beachtet werden, dass der statistische Strukturbe-
griff diese Vorstellung nicht beinhaltet. Die Begriffsbildung hat keinerlei
Implikationen fiir die Frage, wie sich eine statistische Verteilung im Zeit-
ablauf entwickelt. Man kann deshalb auch ganz unproblematisch die Fra-
ge stellen, wie sich statistische Strukturen (z.B. Haushaltsstrukturen) im
Zeitablauf verédndern.

Schlieflich muss beachtet werden, dass statistisch definierte Struktu-
ren, also Hiufigkeitsverteilungen, nicht mit der Vorstellung eines ,,Musters®
in Verbindung gebracht werden kénnen. Zwar kann man sinnvoll von der
Form einer statistischen Verteilung sprechen (insbesondere dann, wenn ein
quantitativer Merkmalsraum gegeben ist, so dass es eine lineare Ordnung
der Merkmalswerte gibt); bekanntlich kénnen Verteilungen graphisch dar-
gestellt werden und liefern dadurch eine direkte Anschauung ihrer Form,
die auch durch statistische Kennzahlen charakterisiert werden kann. Aber
solche graphischen Darstellungen vermitteln nicht die Vorstellung eines
mit RegelméBigkeiten assoziierbaren Musters.

8. Unterschiedliche Sozialstrukturbegriffe. Der statistische Strukturbegriff
ist so allgemein, dass in zahlreichen Varianten — oder vielleicht besser:
Aspekten — von ,Sozialstruktur® gesprochen werden kann. Unterschiede
kann es sowohl in den Arten der Objekte geben, auf die man sich bezieht
(etwa Personen, Haushalte, Unternehmen oder Regionen), als auch bei den
Merkmalsrdumen, die zur Charakterisierung der Objekte verwendet wer-
den (etwa Alter, Einkommen und Bildung bei Personen oder Beschéftig-
tenzahl, Umsatz und Wirtschaftszweig bei Unternehmen).

18Leider wird diese Unterscheidung nicht immer beachtet. Zum Beispiel verwendet P. M.
Blau, mit dessen Ansatz wir uns weiter unten genauer beschiftigen werden, einen sta-
tistischen Sozialstrukturbegriff; scheinbar darauf Bezug nehmend, gibt es jedoch immer
wieder Formulierungen, die eigentlich einen relationalen Strukturbegriff voraussetzen
(z.B. Blau 1977: 26fL.).

1990 auch Scheuch und Kutsch (1975:215): ,Struktur bezeichnet das Dauerhafte an
einem Gefiige von Elementen.* Hier setzt auch ein leicht irrefithrender Kontrast zum
Prozessbegriff an, z.B. in einer Formulierung von J. M. Blaut (1971: 19): ,, The relatively
static events are often referred to as ‘structure’; the relative mobile ones as ‘process’ or

‘function’.*
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Eine weitere Unterscheidung kann im Anschluss an folgende Ausfiih-
rungen von Wolfgang Zapf erldutert werden:

»Unter Sozialstruktur kann man mindestens dreierlei verstehen. Erstens die de-
mographische Grundgliederung der Bevolkerung und die Verteilung zentraler
Ressourcen wie Bildung, Beruf und Einkommen. [...]

Zweitens kann man unter Sozialstruktur — unter Einschlufl von Werten und Men-
talititen — die Zusammenfassung dieser Gliederungen in soziale Klassen und
Schichten verstehen |...].

Drittens gibt es den anspruchsvolleren Begriff von Sozialstruktur als dem jeweils
historisch ausgepragten System gesellschaftlicher Ordnungen oder Grundinstitu-
tionen [...].“ (Zapf 1995: 187)

Offenbar handelt es sich in den ersten beiden Fillen um Varianten des
statistischen Strukturbegriffs (erst Zapfs dritte Variante fithrt zu einem
grundsiitzlich anderen Zugang zur Idee einer Sozialstruktur). In der ersten
Variante sind statistische Verteilungen gemeint, deren Merkmalsréume un-
mittelbar auf in der gesellschaftlichen Praxis iibliche Unterscheidungen ver-
weisen; in der zweiten Variante setzt der Sozialstrukturbegriff die vorgéngi-
ge Konstruktion eines Schemas zur Klassifikation der Mitglieder einer Ge-
sellschaft voraus. Beide Varianten werden in den folgenden Paragraphen
etwas naher besprochen.

4. Der Sozialstrukturbegriff bei Peter M. Blau. Der ersten Variante lassen
sich die meisten statistischen Beitridge zur Beschreibung gesellschaftlicher
Verhiiltnisse zurechnen. Wegen seines theoretischen Anspruchs ist in die-
sem Zusammenhang besonders der Forschungsansatz von Peter M. Blau,
von ihm selbst als ,,makro-strukturell“ bezeichnet, von Interesse:

»Macrostructural concepts refer to people’s distribution in various dimensions
and the degrees to which these dimensions of social differences among people
are related. Macrosociology is concerned primarily with large populations —
composed of many thousands or even millions of persons. My endeavor is to
develop a systematic theoretical scheme for the study of macrostructures and
their impact on social life.“ (Blau 1994a: 1)

Bei den ,,Dimensionen“ kann es sich um beliebige Attribute (Merkmals-
réume) handeln, durch die sich die Mitglieder einer Gesellschaft unterschei-
den lassen.2? Wichtig ist der Hinweis, dass Beziehungen zwischen diesen
»,Dimensionen* ermittelt werden sollen, denn das setzt voraus, dass man
sie nicht sogleich zu Klassifizierungen zusammenfasst. Dem entspricht fol-
gende Definition:

»ocial structure can be conceptualized as a multidimensional space of social
positions among which a population is distributed.” (Blau 1994a: 4)

20Blau spricht in diesem Zusammenhang von ,,sozialen Positionen“, meint aber , any dif-
ference among people in terms of which they make social distinctions among themselves
in social intercourse® (Blau 1994a: 3).
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Diese Begriffsbildung kann gut mithilfe einer mehrdimensionalen statisti-
schen Variablen ausgedriickt werden:

(Xl,...,Xm)ZQ — .X~‘1><'--><.)€‘m

In dieser Formulierung bezieht sich 2 auf eine Population (eine irgendwie
abgegrenzte Gesellschaft), und die Komponenten Xy, ..., X,, der mehr-
dimensionalen Variablen erfassen Eigenschaften der Mitglieder von 2 in
den m ,Dimensionen® (Merkmalsriiumen) Xy, ..., X,,. Was Blau ,,Sozial-
struktur” nennt, entspricht formal der Verteilung dieser m-dimensionalen
statistischen Variablen. Anhand dieser Formulierung wird auch deutlich,
was damit gemeint ist, Beziehungen zwischen den ,,Dimensionen“ der So-
zialstruktur zu ermitteln. Es geht um Charakterisierungen gemeinsamer
Verteilungen der Komponenten von (X7, ..., X,,), etwa durch Korrelatio-
nen (Blau 1994a:5) oder allgemeiner durch Regressionsfunktionen.?!

5. Bezugseinheiten statistisch definierter Sozialstrukturen. Blaus Sozial-
strukturbegriff bezieht sich zundchst auf Populationen, also irgendwie ab-
gegrenzte Gesamtheiten von Menschen. Vollstdndig analog kann man aber
auch bei anderen Bezugseinheiten Aussagen iiber statistische Strukturen
(Merkmalsverteilungen) machen; insbesondere kann man sich auf Haus-
halte, Unternehmen und Regionen beziehen.

In diesem Zusammenhang sollte auch auf eine Ambivalenz im Sprach-
gebrauch geachtet werden, die sich anhand der folgenden Bemerkung von
Blau (1974:615f.) erldutern ldsst:

» The concept of social structure is used widely in sociology, often broadly, and
with a variety of meanings. [...] A generic difference is whether social structure
is conceived explicitly as being composed of different elements and their interre-
lations or abstractly as a theoretical construct or model. [...2?] If one adopts the
first view, as I do, that social structure refers to the differentiated interrelated
parts in a collectivity, not to theories about them, the fundamental question is
how these parts and their connections are conceived.

My concept of social structure starts with simple and concrete definitions of the
component parts and their relations. The parts are groups or classes of people,
such as men and women, ethnic groups, or socioeconomic strata; more precisely,
they are the positions of people in different groups and strata. The connections
among as well as within the parts are the social relations of people that find
expression in their social interaction and communication.“

Zunéchst erscheint diese Aussage als ein Widerspruch zur oben in §4 zi-
tierten Bezugnahme auf Populationen, also Gesamtheiten von Individu-
en. Der Widerspruch verschwindet jedoch, wenn man zwischen Individuen

21 Regressionsfunktionen werden in Abschnitt 1.3 besprochen.

22Hier erwihnt Blau kurz die Auseinandersetzung zwischen Radcliffe-Brown und Lévi-
Strauss uber den theoretischen Status des (Sozial-) Strukturbegriffs. Eine ausfiihrliche
Diskussion findet man bei Michael Oppitz (1975: 33ff.).
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(oder allgemeiner irgendwelchen Bezugseinheiten) und Positionen (im Sin-
ne Blaus) unterscheidet. Unser Begriff einer statistischen Variablen macht
das deutlich. Denkt man an das Schema X : Q — X , repriisentiert ()
die Population, und die Elemente des Merkmalsraums X sind die Posi-
tionen, die zur Charakterisierung der Mitglieder von 2 verwendet werden
sollen. Die statistische Variable X induziert nun aulerdem eine Partition
der Population: Jeder Position x € X entspricht eine Menge

X' ({2)) = {w € Q| X (w) = 2}

die aus denjenigen Mitgliedern von €2 besteht, die die Position = haben.
Zwar muss man, wie Blau selbst bemerkt, zwischen der Position = und
der Teilpopulation X ~!({z}) unterscheiden; aber die Hiufigkeit der Posi-
tion z in der statistischen Struktur entspricht natiirlich dem Umfang der
korrespondierenden Teilpopulation.

Eine weitere Quelle fiir Unklarheiten ist allerdings Blaus Bemerkung,
dass sich sein statistischer Strukturbegriff auf ,,component parts and their
relations® bezieht. Wie bereits in § 2 bemerkt worden ist, passt diese Rhe-
torik nicht zur Verwendung eines statistischen Strukturbegriffs. Dass zwei
oder mehr Personen irgendeine statistisch erfassbare Eigenschaft gemein-
sam haben, kann zwar méglicherweise zur Feststellung von Ahnlichkei-
ten dienen, begriindet aber keine substantielle Beziehung zwischen die-
sen Personen.?? Umgekehrt verweist Blaus Rede von ,social interaction
and communication® zwar auf substantielle Beziehungen (und also indi-
rekt auf einen relationalen Sozialstrukturbegriff), auf diese Beziehungen
nimmt aber Blaus statistischer Sozialstrukturbegriff gar keinen Bezug.

6. Wie entstehen statistische Sachverhalte? Dieser Frage konnen unter-
schiedliche Bedeutungen gegeben werden. Zur Erlduterung betrachten wir
folgendes Bild:

OO e O e e O OO0 e

Das Bild stellt einen Sachverhalt dar, der aus 10 Objekten besteht, von
denen 4 schwarz, die {ibrigen nicht schwarz sind. Offenbar handelt es sich
in dieser Darstellung nicht bereits um einen statistischen Sachverhalt. Ein
statistischer Sachverhalt entsteht erst durch eine spezifische Konzeptuali-
sierung, die drei wesentliche Schritte umfasst: (a) die Konzeption einer
statistischen Variablen; (b) einen (realen oder fiktiven) datenerzeugenden
Prozess, der Informationen iiber die Werte der Variablen liefert; und (c)
rechnerische Operationen, die es erlauben, sich gedanklich auf die Vertei-
lung der statistischen Variablen zu beziehen.

In unserem Beispiel konnen diese drei Schritte offenbar problemlos aus-
gefiihrt werden. Zunéchst kann man die 10 Objekte durch eine Objektmen-
ge Q = {w1,...,wio} reprisentieren (wobei die Zuordnung der Namen

23Eine ausfiihrliche Darlegung dieser Kritik findet man bei Bates und Peacock (1989).
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beliebig erfolgen kann); und es kann ein Merkmalsraum Y := {0,1} fest-
gelegt werden (wobei etwa 1 fiir schwarz und 0 fiir nicht schwarz steht),
so dass schliefilich der erste Schritt durch die Definition einer statistischen
Variablen Y : Q — ) abgeschlossen werden kann, durch die jedem der
10 Objekte ein Wert im Merkmalsraum Y zugeordet wird. In einem zwei-
ten Schritt konnen dann Daten erzeugt werden. Das ist in diesem Beispiel
direkt und vollstindig moglich und liefert eine Tabelle:

w ‘wl ws w3 Wi Ws We Wr Ws Wy Wio

Y@ o 0 1 0o 1 1 0 0 0 1

Diese Tabelle enthilt das Datenmaterial fiir den dritten Schritt, in dem
die Verteilung der Variablen Y berechnet wird. Auch dieser Schritt ist
in diesem Beispiel direkt durchfithrbar und erfordert nicht einmal eine
tabellarische oder graphische Darstellung; es geniigt die Angabe, dass 40 %
der Objekte schwarz, die iibrigen nicht schwarz sind.

Diese Aussage beschreibt nun einen statistischen Sachverhalt, und so-
mit illustriert das Beispiel eine Antwort auf unsere Ausgangsfrage: Ein
statistischer Sachverhalt entsteht durch eine gedankliche und praktische
Konstruktion, die in den drei genannten Schritten ablduft. Diese Antwort
macht deutlich, dass statistische Sachverhalte durch spezifische gedank-
liche und praktische Konstruktionen entstehen.

7. Datenerzeugende und substantielle Prozesse. Auflerdem macht die Ant-

wort deutlich, dass die Konstruktion eines statistischen Sachverhalts vor-

aussetzt, dass die Mikro-Sachverhalte, auf die sich ein datenerzeugender

Prozess beziehen kann, bereits existieren. Infolgedessen konnen zwei Arten

von Fragen unterschieden werden:

— Wie entstehen diese Mikro-Sachverhalte bzw. wie sind sie entstanden?
(Wie sind z.B. die schwarzen und nicht-schwarzen Objekte in dem oben
in §6 angefiihrten Bild entstanden?)

— Wie entsteht ausgehend von bereits bestehenden Mikro-Sachverhalten
ein statistischer Sachverhalt?

Das folgende Bild veranschaulicht die Unterscheidung:
—— Y(w1)

: = P[Y]

—— Y(wn)

Durch Y (w1), ..., Y (w,) werden die Mikro-Sachverhalte angedeutet,?* wo-
bei jedem dieser Mikro-Sachverhalte ein Prozesspfeil —— zugeordnet ist,

24Dies ist offenbar eine verkiirzte Darstellung, da es sich bei Y (w1), ..., Y (wn) nicht um
Sachverhalte, sondern um Elemente des Merkmalsraums von Y handelt. Eine explizte
Notation fiir die korrespondierenden Mikro-Sachverhalte findet man bei Rohwer und
Potter (2002b: 2114L.).
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der einen substantiellen Prozess andeuten soll, durch den der jeweilige
Mikro-Sachverhalt entstanden ist. Andererseits wird durch den Pfeil =
auf den Konstruktionsprozess verwiesen, durch den der statistische Sach-
verhalt P[Y] entsteht, wobei — wie das Bild zeigt — die Mikro-Sachverhalte
vorausgesetzt werden. Es miissen also insgesamt drei Arten von Prozessen
unterschieden werden:

— Substantielle Prozesse, durch die den Elementen einer Objektmenge in-
dividuell zurechenbare Mikro-Sachverhalte entstehen;

— datenerzeugende Prozesse, durch die Informationen (die Daten) iiber
die fiir die Datenerzeugung vorauszusetzenden Mikro-Sachverhalte ent-
stehen;?® und

— Rechenprozesse, durch die ausgehend von jeweils gegebenen Mengen von
Daten (die als Resultat eines datenerzeugenden Prozesses entstanden
sind) statistische Sachverhalte konstruiert werden.

Offenbar interessieren in erster Linie die substantiellen Prozesse, durch
die die Mikro-Sachverhalte in der sozialen Realitét entstehen; man mochte
verstehen, wie diese Prozesse ablaufen und wodurch sie bedingt werden.

8. Statistische Sachverhalte im Mikro-Makro-Schema. Eine wichtige Frage
betrifft die theoretische Konzeptualisierung substantieller Prozesse. Hier
soll zundchst darauf hingewiesen werden, dass eine Einordnung statisti-
scher Sachverhalte in ein Mikro-Makro-Schema dafiir kaum hilfreich ist.
Zur Erlduterung kann folgendes Bild dienen:

/‘;ansformationsproblem

In diesem Bild gibt es eine Mikro-Ebene, mit der auf individuelle Men-
schen, ihre Tétigkeiten und ihnen zurechenbare Mikro-Sachverhalte ver-
wiesen werden soll, und eine Makro-Ebene, die sich zunéchst allgemein
auf ,kollektive Phdnomene“ bezieht. Auflerdem gibt es einen Pfeil, der
von der Mikro- zur Makro-Ebene fiithrt und die Vorstellung andeuten soll,
dass die , kollektiven Phdnomene* der Makro-Ebene irgendwie aus auf der
Mikro-Ebene fixierbaren Sachverhalten und Vorgingen resultieren.?6 Die

Makro-Ebene

Mikro-Ebene

25Es sei angemerkt, dass der Begriff eines datenerzeugenden Prozesses in der Litera-
tur gelegentlich auch anders verwendet wird, nidmlich als Verweis auf die unter (a)
genannten substantiellen Prozesse; man vgl. dazu die Hinweise und Literaturangaben
bei Rohwer und Pétter (2002b: 191f.).

26In einem vollstéindigen Mikro-Makro-Schema gibt es auch einen Pfeil, der von der
Makro- zur Mikro-Ebene fiihrt und die Vorstellung andeuten soll, dass die auf der
Mikro-Ebene fixierbaren Sachverhalte und Vorgénge auch von Sachverhalten auf der
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Frage, wie dies geschieht, wird im Anschluss an S. Lindenberg (1977) oft
als Transformationsproblem bezeichnet.

Zu iiberlegen ist, welche Arten von Sachverhalten auf der Makro-Ebene
dieses Schemas verortet werden koénnen. In der Literatur findet man Hin-
weise auf sehr unterschiedliche Arten von Sachverhalten. So spricht etwa
Lindenberg (1977:49) von ,kollektiven Phénomenen* , wie z.B. kollektive
Handlungen (etwa Streiks), Strukturen (etwa Statusstrukturen), Vertei-
lungen (etwa Einkommensverteilungen), Institutionen (etwa Institutiona-
lisierung von Konflikten)“. Offenbar wird hier einerseits auf statistische
Sachverhalte Bezug genommen,?” andererseits aber auch auf zahlreiche
andere Arten ,kollektiver Phéinomene“. Infolgedessen muss jedoch auch
der Pfeil, der von der Mikro- zur Makro-Ebene fiihrt, jeweils unterschied-
lich interpretiert werden. Handelt es sich z.B. um einen Streik, kann man
sinnvoll von einem Sachverhalt sprechen, der aus den Titigkeiten einer
Mehrzahl beteiligter Akteure resultiert. Handelt es sich dagegen um sta-
tistische Sachverhalte, kann man dies nicht sagen. Man kann zwar in vie-
len Fillen sinnvoll davon sprechen, dass die dem statistischen Sachverhalt
korrespondierenden Mikro-Sachverhalte aus Téatigkeiten von Akteuren re-
sultieren. Sowohl diese Tétigkeiten wie auch die aus ihnen resultierenden
Mikro-Sachverhalte gehdren jedoch zur Mikro-Ebene des Schemas. Wenn
man also statistische Sachverhalte auf der Makro-Ebene ansiedelt, ent-
spricht dem Pfeil, der von der Mikro- zur Makro-Ebene fithrt, auch kein
substantieller Prozess, sondern nur der statistische Konstruktionsprozess,
der aus bereits entstandenen Mikro-Sachverhalten eine spezifische Art ihrer
Beschreibung erzeugt.

1.3 Statistische Regressionsrechnung

Ein primérer Zweck statistischer Methoden besteht darin, Daten, die sich
zundchst auf die Elemente von Gesamtheiten beziehen, so darzustellen,
dass man Informationen iiber statistische Eigenschaften der Gesamtheiten
gewinnt. Eine dariiber hinausgehende Frage ist, wie statistische Begriffsbil-
dungen und Methoden zur Ermittlung von Bedingungsverhéltnissen ver-
wendet werden konnen. Oft werden Methoden der Regressionsrechnung
verwendet. In diesem Abschnitt wird der konzeptionelle Ansatz bespro-
chen, wobei von statistischen Variablen ausgegangen wird; spéter (insbe-
sondere in Kapitel 5) werden auch stochastische Regressionsmodelle be-
handelt.

1. Definition bedingter Verteilungen. Grundlegend fiir die meisten analyti-

Makro-Ebene abhéngig sind. Davon kann hier jedoch abgesehen werden.

2"Ebenso sprechen Biischges, Abraham und Funk (1998:18) von einer Makro-Ebene,
,die kollektive Phénomene wie statistische Verteilungen (z.B. die Quote der Frauener-
werbsbeteiligung in einer Gesellschaft) oder kollektives Verhalten (wie Demonstrationen
vieler Individuen) abbildet.“
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schen Verwendungen statistischer Methoden ist der Begriff einer bedingten
Verteilung. Wir verwenden allgemein die Notation

P[Variablen | Bedingungen]

womit die Verteilung derjenigen Variablen gemeint ist, die vor dem Bedin-
gungsstrich | stehen, und zwar eingeschréinkt auf diejenige Teilgesamtheit
der Referenzmenge €2, bei der die hinter dem Bedingungsstrich genannten
Bedingungen erfiillt sind. Bedingte Verteilungen sind also, wie alle Haufig-
keitsverteilungen, Funktionen; bestimmte numerische Werte (Haufigkei-
ten) erhélt man erst, wenn man sich auf den Wert der Funktion bei einem
bestimmten Argument bezieht (das in runden Klammern an den Funkti-
onsnamen angehéingt wird).

Zur Tllustration beziehen wir uns auf die im Abschnitt 1.1 verwendete
zweidimensionale Variable (X,Y) : @ — X x Y, bei der X das Geschlecht
und Y das Alter von 10 Personen erfasst (die Daten findet man in Tabel-
le 1.1-1). Einige Beispiele fiir bedingte Verteilungen, die in diesem Fall
gebildet werden kénnen, sind die folgenden:

— P[Y|X = 0]. Dies ist die Verteilung der Variablen Y bei derjenigen Teil-
gesamtheit, bei der die Variable X den Wert 0 hat; es handelt sich also
um die Altersverteilung der Ménner. Wie gesagt, ist dies eine Funktion.
Ein bestimmter Wert wire etwa P[Y|X = 0](Y > 25) = 0.5, d.h. 50%
der Ménner sind mindestens 25 Jahre alt. In analoger Bedeutung ist
P[Y|X = 1] die Altersverteilung der Frauen.

— P[X|Y > 25] ist die Verteilung von X bei den Personen, die mindestens
25 Jahre alt sind. Also ist z.B. P[X|Y > 25](1) = 0.5, d.h. 50% der
mindestens 25 Jahre alten Personen sind weiblich.

— P[Y]Y > 25, X = 1] ist die Altersverteilung der Frauen, die mindestens
25 Jahre alt sind. Dieses Beispiel zeigt auch, dass Variablen gleichzeitig
vor und hinter dem Bedingungsstrich verwendet werden kénnen.

Wie bei einfachen (unbedingten) Verteilungen kénnen unterschiedliche
Schreibweisen verwendet werden, wenn man sich auf bestimmte Argumente
bezieht; beispielsweise P(Y > 25|X = 0) anstelle von P[Y|X = 0](Y > 25)
im ersten Beispiel und P(X = 1|Y > 25) anstelle von P[X|Y > 25](1) im
zweiten Beispiel.

2. Statistische Regressionsfunktionen. Wenn von statistischer Regressions-
rechnung gesprochen wird, sind allgemein Methoden zur Darstellung be-
dingter Verteilungen gemeint. Ein Verstdndnis gewinnt man durch eine
Unterscheidung allgemeiner und spezieller Regressionsfunktionen.?® Aus-
gangspunkt ist eine zweidimensionale Variable (X,Y): Q — X x Y (wo-
bei sowohl X als auch Y mehrdimensional sein kénnen). Dann wird eine

28Eine ausfiihrliche Diskussion findet man bei Rohwer und Pétter (2001, Teil IT).
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der beiden Komponenten als unabhingige Variable (auch Regressorvaria-
ble genannt), die andere als abhdingige Variable bestimmt; wir wihlen fiir
die folgende Darstellung X als unabhéngige und Y als abhéngige Variable.
SchlieBlich kann eine allgemeine Regressionsfunktion definiert werden, die
jedem moglichen Merkmalswert z € X die bedingte Verteilung P[Y'|X = ]
zuordnet.

Der Zweck dieser Konstruktion besteht darin, dass man ermitteln
mochte, wie die Verteilung der abhéngigen Variablen durch jeweils spezielle
Werte der unabhéngigen Variablen bedingt wird. Allerdings sind allgemei-
ne Regressionsfunktionen gewissermafien Funktionen zweiter Ordnung, da
es sich bei ihren Werten um bedingte Verteilungen, also wiederum um
Funktionen handelt. Folgendes Bild veranschaulicht dies:

bedingte Verteilung

z — (y — PY[X =2](y))

allgemeine Regressionsfunktion

Eine allgemeine Regressionsfunktion ordnet jedem moglichen Wert x der
unabhéngigen Variablen X eine bedingte Verteilung zu, die jedoch selbst
eine Funktion ist, die jedem moglichen Wert y der abhéngigen Variablen
Y eine bedingte Hiufigkeit P[Y'|X = z](y) zuordnet.

Somit entsteht die Frage, wie man Regressionsfunktionen darstellen
kann. Die meisten Vorschlidge folgen einem einfachen Grundgedanken, der
darin besteht, als Werte einer Regressionsfunktion nicht bedingte Vertei-
lungen im Sinne von Funktionen zu verwenden, sondern Zahlen, durch die
die bedingten Verteilungen charakterisiert werden konnen. Regressions-
funktionen nehmen dann folgende Form an:

& — Charakterisierung von P[Y|X = z]

Dadurch werden Regressionsfunktionen zu gewohnlichen Funktionen; wir
nennen sie spezielle Regressionsfunktionen. Durch eine spezielle Regressi-
onsfunktion wird jedem Merkmalswert x € X eine bestimmte Zahl zuge-
ordnet, die die bedingte Verteilung P[Y'|X = x| charakterisiert.

Offenbar konnen spezielle Regressionsfunktionen auf viele unterschied-
liche Weisen definiert werden. Hauptséichlich werden jedoch die folgenden
drei Charakterisierungen verwendet:

— Bedingte Mittelwerte; spezielle Regressionsfunktionen sehen dann fol-
gendermaBen aus:  — M(Y|X = z). Jedem Merkmalswert z € X
wird der durch ihn bedingte Mittelwert der abhéngigen Variablen zu-
geordnet.

— Bedingte Quantile; spezielle Regressionsfunktionen haben dann die Ge-
stalt: ¥ — Q,(Y[|X = z). Jedem Merkmalswert x € X werden ein
oder mehrere durch ihn bedingte Quantile der Verteilung der abhéngi-
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gen Variablen zugeordnet.??

— Bedingte Héufigkeiten; spezielle Regressionsfunktionen haben in diesem
Fall die Form: # — P[Y|X = z](y). Hier gibt es fiir jeden Merkmals-
wert y € Y eine spezielle Regressionsfunktion, die jedem Merkmalswert
z € X die durch ihn bedingte Haufigkeit fiir den Merkmalswert y € Y
zuordnet.

Sowohl bei allgemeinen als auch bei speziellen Regressionsfunktionen han-
delt es sich um statistische Sachverhalte, so wie dieser Begriff in Abschnitt
1.2 (§1) definiert worden ist. Dem entspricht die Bemerkung von V.R.
McKim (1997:7), ,,that regression is providing new facts, not interpretati-
ons or explanations of facts.“ Man kann hinzufiigen, dass es sich bei diesen
ynew facts“ um aus Daten konstruierte Sachverhalte handelt.

3. Beispiel: Autofahrer an einer Ampel. Um die Verwendung von Regres-
sionsfunktionen zu verdeutlichen, beginnen wir mit einem einfachen
Beispiel: Autofahrer, die sich einer Straflenkreuzung n#hern, an der
es eine Ampel gibt. Angenommen, wir beobachten fiir einen gewissen
Zeitraum die Strafienkreuzung. Die Beobachtungen kénnen als Werte einer
zweidimensionalen Variablen (X,Y) : Q@ — X x ) reprisentiert werden.
Die Elemente von {2 sind die Situationen, in denen sich ein Autofahrer
der Ampel nihert. X erfasst, ob die Ampel rot (1) oder nicht rot (0) ist;
Y erfasst, ob das Auto anhélt (1) oder nicht anhélt (0). Insgesamt sind
100 Situationen beobachtet und folgende Werte festgestellt worden:

xz y Anzahl
0 0 47
0 1 0
1 0 3
1 1 50

D.h. bei ‘rot’ haben 50 Autos angehalten, 3 sind jedoch weitergefahren;
und bei ‘nicht rot’ sind die Autos ausnahmslos weitergefahren.

In diesem Beispiel sind die Daten so iiberschaubar, dass es nicht er-
forderlich ist, Regressionsfunktionen zu berechnen; trotzdem kann man es
tun. Man muss sich dann zunéchst entscheiden, welche der beiden Varia-
blen als unabhéingig und welche als abhéingig betrachtet werden soll. Trotz
der formalen Symmetrie liegt es in diesem Beispiel natiirlich nahe, X als
unabhingige und Y als abhéingige Variable zu betrachten. Eine allgemei-
ne Regressionsfunktion ordnet dann jedem méglichen Wert von X (dem
Ampelsignal) eine durch ihn bedingte Verteilung von Y (des Verhaltens

298ei Y irgendeine statistische Variable mit der Verteilungsfunktion F. Dann ist das
durch Q,,(Y') bezeichnete p-Quantil der Verteilung von Y eine Zahl, fiir die ndherungs-
weise gilt: F(Qp(Y)) ~ p. Dementsprechend ist Q,(Y|X = z) das p-Quantil der durch
X = z bedingten Verteilung von Y.
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der Autofahrer) zu. Stattdessen kann man auch spezielle Regressionsfunk-
tionen bilden, wobei es sich in diesem Beispiel anbietet, Anteilswerte zu
verwenden, z.B. den Anteil der Autofahrer, die ihr Auto anhalten.

Bereits an diesem einfachen Beispiel kann man sich auch verdeutlichen,
dass Regressionsfunktionen keine Abbildungen in den Merkmalsraum der
abhéngigen Variablen sind; sie unterscheiden sich also von Funktionen der
Form

g:/f—>)~}

Bei diesem Schema liefert die Funktion g fiir jeden Wert 2 € X einen
Wert g(z), der ein Element des Merkmalsraums ) ist. Offenbar gilt dies
nicht fiir allgemeine Regressionsfunktionen, deren Werte bedingte Vertei-
lungen sind. Aber auch die Werte spezieller Regressionsfunktionen kénnen
im Allgemeinen nicht sinnvoll als Werte des Merkmalsraums der abhéangi-
gen Variablen interpretiert werden. Das ist wiederum unmittelbar deutlich,
wenn (wie in unserem Beispiel) die bedingten Verteilungen durch Hiufig-
keiten (Anteilswerte) charakterisiert werden. Ein irrefiihrender Eindruck
kann hochstens bei der Mittelwertregression entstehen, bei der jedem Wert
der unabhéngigen Variablen der Mittelwert der durch ihn bedingten Ver-
teilung der abhéingigen Variablen zugeordnet wird. Aber auch wenn es sich
dabei um einen bestimmten Wert im Merkmalsraum der abhéngigen Varia-
blen handelt (was nicht unbedingt der Fall sein muss), muss ein Mittelwert
in seiner Bedeutung (némlich als Charakterisierung einer statistischen Ver-
teilung) von einem individuell zurechenbaren Merkmalswert unterschieden
werden.

4. Beispiel: Ausgaben privater Haushalte. Jetzt betrachten wir ein anderes
Beispiel, in dem es sowohl fiir die unabhéngige als auch fiir die abhéingige
Variable einen quantitativen Merkmalsraum gibt. Die Variable (X,Y") be-
zieht sich in diesem Beispiel auf eine Gesamtheit privater Haushalte; die
unabhéngige Variable X erfasst das in einem bestimmten Monat fiir Aus-
gaben verfiigbare Einkommen, und die abhingige Variable Y erfasst die
in diesem Monat getiitigten Ausgaben fiir Nahrungsmittel (einschlielich
Getrinke und Tabakwaren). Da es sich um eine quantitative abhéingige Va-
riable handelt, bietet sich eine Mittelwertregression @ — M(Y | X = x)
an, durch die jedem moglichen Wert « der unabhéngigen Variablen der
Mittelwert der Nahrungsausgaben der Haushalte mit dem verfiigbaren Ein-
kommen z zugeordnet wird.

Fiir die Berechnung dieser Regressionsfunktion wéren allerdings In-
dividualdaten erforderlich, die uns nicht zur Verfiigung stehen. Stattdes-
sen verwenden wir die in Tabelle 1.3-1 angegebenen Daten, die aus der
Einkommens- und Verbrauchsstichprobe (EVS) des Jahres 1998 stammen.
Die Haushalte wurden vom Statistischen Bundesamt nach ihrem monat-
lichen Haushaltsnettoeinkommen den in der Tabelle angegebenen Ein-
kommensklassen zugeordnet, dann wurden fiir jede Einkommensklasse das
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Tabelle 1.3-1 Ausgaben privater Haushalte fiir Nahrungsmittel (einschl. Ge-
trinke und Tabakwaren), differenziert nach dem klassifizierten monatlichen
Haushaltsnettoeinkommen in DM. Angaben nach der Einkommens- und Ver-
brauchsstichprobe 1998. Quelle: Statistisches Jahrbuch 2001: 573.

Einkommensklasse  Ausgabefihiges  Ausgaben fiir Nahrungsmittel

von ... bis unter Einkommen in DM in %
unter 1800 1383 269 19.45
1800 — 2500 2196 341 15.53
2500 — 3000 2788 391 14.02
3000 — 4000 3543 473 13.35
4000 — 5000 4566 584 12.79
5000 — 7000 6057 677 11.18
7000 — 10000 8422 775 9.20
10000 — 35000 13843 894 6.46

durchschnittliche fiir Ausgaben verfiigbare Einkommen und der Durch-
schnittswert der Ausgaben fiir Nahrungsmittel berechnet. Somit wird
durch diese Rechnungen bereits eine Mittelwertregression durchgefiihrt:
den durchschnittlichen verfiigbaren Einkommen werden durchschnittliche
Ausgaben fiir Nahrungsmittel zugeordnet. Natiirlich kann man stattdes-
sen auch die durchschnittlichen Anteile der Ausgaben fiir Nahrungsmit-
tel als eine Funktion des verfiigbaren Einkommens betrachten; Abb. 1.3-1
zeigt dies in Form einer graphischen Darstellung. Durch die Daten der Ta-
belle 1.3-1 sind zwar nur die als Punkte eingezeichneten Funktionswerte
begriindbar. Man kann aber vermuten, dass eine nicht-parametrische Re-
gression mit den zugrundeliegenden Individualdaten einen zur gestrichelt
eingezeichneten Linie sehr dhnlichen Funktionsverlauf liefern wiirde.

5. Statistische und substantielle Bedingungen. Schlielich stellt sich die
Frage, ob und ggf. wie die bei der Bildung bedingter Verteilungen formal
zur Konditionierung verwendeten Variablen auch in irgendeinem substan-
tiellen Sinn als Bedindungen interpretiert werden kénnen. Man sollte sich
klarmachen, dass der begriffliche Rahmen der Regressionsrechnung dies
weder voraussetzt noch impliziert. Denn bei der Bildung einer bedingten
Verteilung P[Y | Bedingung] bezieht sich die hinter dem Bedingungsstrich
angefithrte Bedingung nicht auf einen Prozess, sondern spezifiziert nur ei-
ne Referenzmenge, ndmlich diejenige Teilmenge der Objektmenge 2, fiir
die die Verteilung von Y ausgewiesen werden soll. Um dagegen bei einer
Regressionsrechnung Werte der unabhéingigen Variablen als effektive Be-
dingungen interpretieren zu kénnen, wire es erforderlich, zunéchst einen
substantiellen Prozess zu konzipieren, durch den Werte der abhéngigen Va-
riablen entstehen — um dann darlegen zu koénnen, wie dieser substantielle
Prozess von Werten der unabhéngigen Variablen abhingt.

Allerdings setzt die Regressionsrechnung nicht einmal die Existenz ei-
nes solchen substantiellen Prozesses voraus, was man schon daraus erkennt,
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Abb. 1.3-1 Anteile der Ausgaben fiir Nahrungsmittel (y-Achse: in %) als
Funktion des fiir Ausgaben verfiigbaren Haushaltseinkommens (z-Achse:
in DM). Daten aus der EVS 1998 (Tabelle 1.3-1).

dass unabhéngige und abhéngige Variablen beliebig vertauscht werden
konnen. Insbesondere liefert die Regressionsrechnung keine begrifflichen
Hilfsmittel zur Reprasentation substantieller Prozesse. Sofern man sich ge-
danklich auf solche Prozesse beziehen mochte, miissen sie vielmehr jenseits
der statistischen Begriffsbildungen und Rechnungen vorstellbar gemacht
werden; oder anders formuliert: die Ergebnisse einer Regressionsrechnung
miissen im Hinblick auf einen irgendwie vorstellbar gemachten substanti-
ellen Prozess interpretiert werden.

6. Bezugnahmen auf substantielle Prozesse. Betrachten wir das oben an-
gefiihrte Beispiel, in dem sich Autofahrer einer Ampel nihern. Ob die
Autos anhalten oder nicht, wird offenbar nicht durch die Ampelsignale be-
wirkt, sondern hangt vom Verhalten der Autofahrer ab. Ein Ampelsignal
bildet nur einen Aspekt einer Situation, in der sich ein Autofahrer so oder
so verhélt, und tatséchlich schrankt es nicht einmal seine effektiven Hand-
lungsmoglichkeiten ein. Um zu erklédren, wie Ampelsignale gleichwohl als
Bedingungen verstanden werden kénnen, muss man sich also in irgendei-
ner Weise darauf beziehen, wie sie von Autofahrern wahrgenommen und
verarbeitet werden.

Ebenso muss in dem zweiten Beispiel auf menschliche Tétigkeiten Be-
zug genommen werden, um zu verstehen, wie Ausgaben fiir Nahrungsmittel
zustande kommen und u.a. vom jeweils verfiigharen Haushaltseinkommen
abhéngen. Entsprechend gilt bei vielen Anwendungen der Regressionsrech-
nung in den Sozialwissenschaften, dass bei der Konzeption substantieller
Prozesse auf Akteure Bezug genommen werden muss. In diesen Féllen kann
man sich oft an einem Schema der folgenden Art orientieren:
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Substantielle Prozesse (durch Akteure) ‘ -y
T

x

An den Prozessen, durch die bestimmte Werte (y) der abhéingigen Varia-
blen Y entstehen, sind Akteure beteiligt; und es stellt sich dann die Frage,
ob und ggf. wie bestimmte Werte (z) der unabhéngigen Variablen X als
Bedingungen fiir Verhaltensweisen und Titigkeiten dieser Akteure, soweit
sie am Zustandekommen von Werten der abhingigen Variablen beteiligt
sind, interpretiert werden kénnen.

Kapitel 2
Relationale Begriffsbildungen

2.1 Relationale Variablen
1. Relationale Aussagen.
2. Ein expliziter Relationsbegriff.
3. Relationale Variablen.
4. Allgemeine relationale Variablen.

2.2 Relationale Strukturbegriffe
1. Definition eines relationalen Strukturbegriffs.
2. Unterschiedliche Arten von Beziehungen.
3. Faktische und modale Betrachtungsweisen.
4. Beziehungen und moégliche Ereignisse.
5. Soziale Beziehungen.
6. Soziale Netzwerke und relationale Sozialstrukturbegriffe.
7. Sind relationale Strukturen zeitlich stabil?
8. Wie entstehen relationale Strukturen?

1%

1

2

3

2.8 Varianten personeller Netzwerke
. Personelle und personell konstituierte Netzwerke.
. Durch Ereignisse definierte personelle Netzwerke.
. Unterschiedliche Ansétze zur Definition von Gruppen.
4. Konnen Strukturen als Bedingungen interpretiert werden?

5. Knotenzentrierte Netzwerke.

Die in Kapitel 1 besprochenen Begriffe bilden die Grundlage einer statisti-
schen Betrachtungsweise von Gesamtheiten: Man geht von Eigenschaften
aus, die sich den Elementen einer Gesamtheit jeweils individuell zurech-
nen lassen, und betrachtet dann deren Haufigkeitsverteilungen. In einem
gewissen Spannungsverhéltnis dazu stehen relationale Betrachtungsweisen,
die von Beziehungen zwischen den Elementen einer Gesamtheit ausgehen.
Damit beschéftigen wir uns in diesem Kapitel. Zuerst werden einige Grund-
begriffe besprochen, dann folgen Uberlegungen zu relationalen Struktur-
begriffen und zu einigen Varianten personeller Netzwerke.

2.1 Relationale Variablen

1. Relationale Aussagen. Von Beziechungen bzw. Relationen wird in un-
terschiedlichen Bedeutungen geredet, einige Unterscheidungen werden im
Abschnitt 2.2 besprochen. Hier soll zundchst angenommen werden, dass
man ohne weiteres relationale Aussagen formulieren kann, zum Beispiel:
Zwei Menschen kennen sich oder sind befreundet oder sind verheiratet;
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ein Mensch erzielt ein hcheres Einkommen als ein anderer; zwei Schiiler
sind Mitglieder derselben Schulklasse; ein Mensch ist Angestellter eines be-
stimmten Unternehmens; ein Unternehmen bezieht von einem anderen Un-
ternehmen Vorleistungen fiir seine Giiterproduktion; zwei Computer sind
durch ein Netzwerk verbunden, so dass Daten ausgetauscht werden kénnen.
Dies sind Beispiele fiir relationale Aussagen: Aussagen, die sich gleichzeitig
auf zwei (oder mehr) Objekte beziehen. Zu unterscheiden sind relationale
Aussagen und Aussageformen. Zum Beispiel ist ‘Franz ist verheiratet mit
Karin’ eine relationale Aussage, die ihrer Intention nach einen Sachverhalt
ausdriickt und infolgedessen wahr oder falsch sein kann. Dagegen ist ‘w
ist verheiratet mit w’’ eine relationale Aussageform, wenn w und w’ nicht
Namen bestimmter Objekte, sondern logische Variablen sind. Relationale
Aussagen, die wahr oder falsch sein konnen, entstehen erst dann, wenn
man in die logischen Variablen (Leerstellen) bestimmte Namen einsetzt
(z.B. Franz und Karin).

Im Folgenden soll das Symbol ~ dazu dienen, um auf relationale
Ausdriicke zu verweisen. Wenn man inhaltlich bestimmte Aussagen ma-
chen mochte, muss natiirlich eine Bedeutung vereinbart werden. Zum Bei-
spiel konnte vereinbart werden, dass das Symbol ~ bis auf weiteres als
Abkiirzung fiir den relationalen Ausdruck ‘ist verheiratet mit’ verwendet
werden soll. Unabhéngig von der Vereinbarung einer bestimmten Bedeu-
tung koénnen jedoch mit dem Symbol ~ relationale Aussageformen formu-
liert werden, die allgemein die Form w ~ w’ haben. In dieser Schreibweise
handelt es sich also um eine Aussageform. Erst wenn man dem Symbol ~
eine bestimmte Bedeutung gibt und anstelle von w und w’ Namen fiir be-
stimmte Objekte einsetzt, entsteht eine relationale Aussage, die wahr oder
falsch sein kann.

2. Ein expliziter Relationsbegriff. Offenbar muss iiberlegt werden, auf wel-
che Arten von Objekten man sich beziehen kann, um aus relationalen
Aussageformen relationale Aussagen zu machen. Die Umgangssprache ori-
entiert sich an der Bedeutung der relationalen Ausdriicke. Ist zum Beispiel
fiir das Symbol ~ die Bedeutung ‘ist verheiratet mit’ vereinbart worden,
ist klar, dass man nur dann zu sinnvollen Aussagen gelangt, wenn man fiir
w und w’ Namen von Menschen einsetzt. Fiir die weiteren Uberlegungen
soll angenommen werden, dass man sich jeweils auf eine explizit definierte
Menge beziehen kann, deren Elemente als Objekte fiir relationale Aussagen
verwendet werden konnen. Zur symbolischen Représentation dient wie bei
der Definition statistischer Variablen die Schreibweise  := {wq,...,wp}.
Wie in Abschnitt 1.1 erldutert wurde, sind wy, ... ,w, (fiktive) Namen fiir
die Objekte, auf die man sich gedanklich beziehen mé6chte, und das Symbol
Q) dient zum Verweis auf die Menge dieser Namen bzw. Objekte.

Nach diesen Voriiberlegungen kann der Begriff einer Relation, wie er
im weiteren verwendet werden soll, explizit definiert werden. Eine Relation
besteht aus drei Bestandteilen:
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— Es muss ein relationaler Ausdruck ~ eingefiihrt werden, mit dem re-
lationale Aussageformen der Gestalt w ~ w’ gebildet werden kénnen.
(Sobald man nicht nur rein formale Betrachtungen anstellen méchte,
muss natiirlich auch die inhaltliche Bedeutung angegeben werden.)

— Es muss eine Objektmenge Q := {w1,...,w,} angegeben werden, deren
Elemente als Namen verwendet werden kénnen, um relationale Aussa-
gen zu bilden.

— Schliefflich muss angegeben werden, welche der insgesamt méoglichen re-
lationalen Aussagen wahr bzw. falsch sind.

Es wire also eine verkiirzte und potentiell irrefiihrende Redeweise, das
Symbol ~ eine Relation zu nennen. Dieses Symbol bildet nur ein Hilfsmit-
tel zur Formulierung relationaler Aussagen. Die Relation selbst besteht
vielmehr in der Gesamtheit der zutreffenden relationalen Aussagen, die
man mithilfe des relationalen Ausdrucks ~ iiber alle méglichen Paare von
Objekten in der Objektmenge 2 machen kann. Sobald man sich dies klar-
gemacht hat, kann man natiirlich von einer Relation (2, ~) sprechen und
auch abkiirzend von einer Relation ~, wenn der Bezug auf eine bestimmte
Objektmenge durch den Kontext gegeben ist.

Ein einfaches Beispiel kann die Begriffsbildungen illustrieren. Die Ob-
jektmenge besteht aus 5 Personen: Q := {w1,...,ws}, und es soll festge-
stellt werden, wer mit wem verheiratet ist. Die Bedeutung des Symbols ~
wird also durch ‘ist verheiratet mit’ festgelegt. Mithilfe der Aussageform
w ~ w' kénnen in diesem Beispiel auf insgesamt 25 unterschiedliche Weisen
relationale Aussagen gebildet werden. Einige davon sind richtig, die iibri-
gen sind falsch. Angenommen, dass w; und w3 und ws und wy verheiratet
sind, gibt es folgende Aussagen:

Zutreffende Aussagen Unzutreffende Aussagen

w1 ~ w3 Wy YW1 W2 Y W5 Wh YWy
w3 ~ Wi W1 ~Y W2 W3 ~YW2 Wi~ Ws
Wa ~ W4q Wy ~YWg W3 W3 Ws YWl
wWyq ~ W2 w1 ~ Ws w3 ~ Wa w5 ~ W2

w2 YW1 W3 ~YWs Ws ~YWs
W2 ~ W2 Wq YW1 Ws W4
w2 VW3 W4 W3 Ws ~YWs

Die Relation besteht in diesem Beispiel aus der Gesamtheit der 25 Aussa-
gen, von denen 4 zutreffend, die iibrigen 21 nicht zutreffend sind.

Das Beispiel zeigt, dass sich eine Relation auf alle moglichen Paare von
Objekten bezieht, die man aus den Elementen einer Objektmenge bilden
kann. Um diese Paare zu bilden, verwendet man in der Mengenlehre den
Begriff eines kartesischen Produkts. Bezieht man sich allgemein auf zwei
Mengen A und B, besteht ihr kartesisches Produkt, geschrieben A x B, aus
allen geordneten Paaren der Form (a, b), wobei a ein Element aus A und b
ein Element aus B ist. Ist zum Beispiel A = {a1, az2,a3} und B = {b1, b2},
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erhilt man: A x B = {(a1,b1), (a1,b2), (az,b1), (az,b2), (a3, b1), (as,ba)}.
Bei endlichen Mengen gilt offenbar |A x B| = |A| - | B|, wobei, wenn
M irgendeine endliche Menge ist, mit dem Ausdruck |M| auf die Anzahl
ihrer Elemente verwiesen werden soll.

Eine Relation fiir eine Objektmenge ) gibt nun offenbar fiir jedes Ele-
ment (w,w’) € Q x Q an, ob die relationale Aussage w ~ w’ zutrifft oder
nicht. Somit kann man auch jede Relation fiir eine Objektmenge €2 durch
eine Teilmenge des kartesischen Produkts € x ) festlegen, die genau die-
jenigen Paare (w,w’) enthélt, fiir die die relationale Aussage zutrifft. In
unserem Beispiel: R* := {(w1,ws), (w3, w1), (w2, ws), (ws,ws)}. Diese Me-
thode wird Definition einer Relation durch ein kartesisches Produkt (einer
Objektmenge Q mit sich selbst) genannt. Offenbar entspricht jeder Teil-
menge von {2 x ) eine spezifische Relation fiir die Elemente von (2.

3. Relationale Variablen. Eine andere Moglichkeit, um sich begrifflich auf
Relationen fiir eine Objektmenge  zu beziehen, besteht in der Verwen-
dung relationaler Variablen. Mit diesem Begriff sind zunéichst (spiiter wird
die Definition verallgemeinert) Funktionen gemeint, die folgende Form ha-
ben: R:Q xQ — {0,1}. R ist der Name der Funktion (der relationalen
Variablen), Q x € ist ihr Definitionsbereich, und {0,1} ist ihr Wertebe-
reich. Die Funktion (relationale Variable) R ordnet also jedem Element
(w,w’) € Q x Q einen Wert R(w,w’) € {0,1} zu, wobei folgende Bedeu-
tung vereinbart wird:

1 wenn w ~ ' zutrifft

Riw,of) = {

0 wenn w ~ w’ nicht zutrifft

Wie sich spéter zeigen wird, ist der Begriff einer relationalen Variablen
sehr niitzlich, weil er sich leicht verallgemeinern l&sst, um in komplexerer
Weise von Relationen zu sprechen. Auflerdem gibt es eine gedanklich einfa-
che Parallele zu statistischen Variablen, also zu Funktionen X : ) — X ,
die jedem Element einer Objektmenge ) einen Merkmalswert in einem
Merkmalsraum X zuordnen. Der Unterschied besteht nur darin, dass ei-
ne statistische Variable jedem einzelnen Objekt, eine relationale Variable
dagegen jedem Paar von Objekten einen Merkmalswert zuordnet.

An dieser Parallele kniipft auch eine weitere Moglichkeit zur Darstel-
lung von Relationen an. Beziehen wir uns zunéchst auf eine statistische
Variable X : Q@ — X . Ihre Werte (die Daten) kénnen in Form einer
Datenmatrix dargestellt werden, die folgende Form hat:

Jede Zeile bezieht sich auf jeweils ein Objekt der Objektmenge (2. Die erste
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Spalte enthilt den Namen des Objekts, die zweite Spalte den Merkmals-
wert, der dem Objekt durch die Variable zugeordnet wird. Auf &hnliche
Weise kann man die Werte einer relationalen Variablen durch ein zweidi-
mensionales Schema darstellen, das allgemein folgende Form hat:

| w1 Wn,
w1 | Rlwr,w1) -+ R(wi,wn)
Wn R(mel) R("-’nvwn)

Fiir das oben angefiihrte Beispiel erhélt man folgende Darstellung:

| w1 w2 w3 wa ws
wi | 0 0 1 0 0
w2 | 0 0 O 1 0
w3 1 O 0 0 0
wg | O 1 0o 0 O
ws| O 0 0 0 O

Wenn ein Schema dieser Art verwendet wird, um eine Relation darzustel-
len, spricht man von einer Adjazenzmatriz.

4. Allgemeine relationale Variablen. Als einheitlicher begrifflicher Rahmen
zur Erfassung von Beziehungen zwischen den Elementen einer Objektmen-
ge () eignen sich relationale Variablen, die in folgender Form als Funktionen
definiert sind: R : Q x Q — R. Hierbei ist R ein im Prinzip beliebig
konzipierbarer Merkmalsraum. Die relationale Variable R ordnet jedem
Element (w,w’) € Q x Q einen Merkmalswert R(w,w’) € R zu. Als Spezi-
alfall, wenn R = {0, 1} ist, erhélt man einfache relationale Variablen, durch
die nur erfasst wird, ob eine Beziehung zwischen zwei Elementen aus €2 be-
steht. Durch eine Verwendung beliebiger Merkmalsrdume kénnen dariiber
hinaus Beziehungen unterschieden oder nidher charakterisiert werden.

Weitere Verallgemeinerungen kénnen sich anschliefen. Analog zu mehr-
dimensionalen statistischen Variablen kénnen mehrdimensionale relationa-
le Variablen (Ry,...,Rp) : QxQ — Ry x...xR,, betrachtet werden,
durch die fiir eine Objektmenge 2 gleichzeitig m relationale Variablen
Ry, ..., R, mit den zugehorigen Merkmalsrdumen ﬁl, ey R definiert
werden. Auflerdem kénnen multi-modale relationale Variablen verwendet
werden, um Beziehungen zwischen den Elementen unterschiedlicher Arten
von Objektmengen zu erfassen.

Schliefllich ldsst sich auch eine allgemeine Redeweise von Netzwerken
anschliefen. Wir verwenden in diesem Text folgende Definition: Etwas ist
ein Netzwerk, wenn bzw. insoweit es durch eine (ggf. mehrdimensionale und
multi-modale) relationale Variable repriisentiert werden kann. — Das un-
spezifische Reden von ,etwas“ soll es erlauben, sich mit dem Netzwerkbe-
griff nicht nur auf materielle Aspekte unserer Erfahrungswelt zu beziehen,
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sondern auch auf abstrakte Mengen wie z.B. Zahlen oder Merkmalsraume.
Fiir diesen allgemeinen Netzwerkbegriff werden somit keine besonderen
Anforderungen an die Beschaffenheit der Objekte (die auch als Knoten
des Netzwerks bezeichnet werden) oder der sie verkniipfenden Beziehungen
gestellt. Insofern fiir das Reden von Netzwerken eine bestimmte formale
Reprisentation vorausgesetzt wird, ist der Begriff dennoch enger als der
abstrakte Systembegriff.

2.2 Relationale Strukturbegriffe

Der Strukturbegriff wird hauptséichlich in zwei unterschiedlichen Bedeu-
tungen verwendet: Einerseits in einer statistischen Bedeutung, in der sich
das Wort auf eine oder mehrere Merkmalsverteilungen in einer statistischen
Gesamtheit bezieht; damit haben wir uns in Abschnitt 1.2 beschiftigt.
Andererseits wird das Wort verwendet, um in einer vergleichsweise un-
spezifischen Weise auf die Gliederung und den Aufbau irgendeines (realen
oder fiktiven) Sachverhalts zu verweisen. In dieser zweiten Bedeutung sagte
zum Beispiel Wittgenstein in seinem Tractatus (2.032): ,,Die Art und Wei-
se, wie die Gegenstédnde im Sachverhalt zusammenhéngen, ist die Struktur
des Sachverhalts.“ In einer &hnlichen Formulierung heift es bei G. Her-
nes (1976:518): ,A structure is a configuration of parts, and a structural
description is a characterization of the way the components in a set are
interrelated.“ An dieses Wortverstindnis kniipfen die relationalen (Sozial-
) Strukturbegriffe an, mit denen wir uns in diesem Abschnitt beschiftigen.

1. Definition eines relationalen Strukturbegriffs. Zu einer allgemeinen De-
finition eines relationalen Strukturbegriffs gelangt man, wenn man sich auf
Gesamtheiten von Objekten bezieht, die durch Beziehungen miteinander
verbunden sind. In diesem Kontext bezieht sich das Wort darauf, wie die
Objekte durch Beziehungen zusammenhéngen, und wir sprechen dann von
einem relationalen Strukturbegriff.

In dieser allgemeinen Bedeutung kann der relationale Strukturbegriff
auf beliebige Systeme (im Sinne des abstrakten Systembegriffs) angewen-
det werden, insbesondere auf Netzwerke, so wie dieser Begriff in Abschnitt
2.1 (§4) definiert worden ist. Allerdings muss auf eine Ambivalenz in der
Begriffsverwendung geachtet werden. Wenn man den relationalen Struk-
turbegriff in seiner allgemeinen Bedeutung verwendet, gibt es zunichst
keinen begrifflichen Unterschied zwischen dem Netzwerk und seiner Struk-
tur; oder anders formuliert: Man beschreibt die Struktur eines Netzwerks,
indem man das Netzwerk beschreibt.! Um diese Ambivalenz zu vermei-
den, werden wir — in Ubereinstimmung auch mit den anfangs angefiihrten
Zitaten von Wittgenstein und Hernes — festlegen, dass sich der relationale

S0 heifit es z.B. bei D. Krackhardt (1987: 113): ,, The structure of any system is defined
as a set of relational statements between all pairs of actors in the system.“
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Strukturbegriff nur auf formale Eigenschaften eines Netzwerks (oder Sy-
stems) bezieht, beispielsweise auf die Anzahl der Objekte und den Grad der
Dichte ihrer Beziehungen, um nur zwei formale Aspekte zu nennen, nicht
jedoch auf die Art der Objekte und die inhaltliche Bedeutung der Bezie-
hungen.? Infolgedessen ist es auch moglich, dass unterschiedliche Netzwer-
ke die gleiche relationale Struktur aufweisen.

2. Unterschiedliche Arten von Beziehungen. Um Netzwerke zu verstehen,
ist nicht nur ihre Struktur von Bedeutung; zuerst muss man die Kno-
ten und Beziehungen verstehen, auf die das Netzwerk Bezug nimmt. Darin
unterscheiden sich auch zunéchst die Netzwerke, die in der empirischen So-
zialforschung betrachtet werden kénnen. Allerdings ist es kaum moglich,
eine vollstindige Ubersicht iiber alle Moglichkeiten zu gewinnen, in denen
von Beziehungen gesprochen werden kann. Wir beschrénken uns deshalb
an dieser Stelle darauf, einige gelegentlich niitzliche allgemeine Unterschei-
dungen anzudeuten.?

a) Eine Maoglichkeit, von Beziehungen zwischen zwei oder mehr Objek-
ten zu sprechen, beruht auf einem Vergleich von Eigenschaften, durch
die man die Objekte zunéichst jeweils separat charakterisieren kann;
wir sprechen dann von komparativen Beziehungen. Zum Beispiel: w ist
grofer als w’ oder ist élter als w’ oder ist gleichalt wie w’. Insbesondere
kann man solche Beziehungen bilden, wenn zunéchst eine statistische
Variable gegeben ist, indem man die Merkmalswerte von zwei oder
mehr Objekten vergleicht.

b) Eine andere Méglichkeit zur Definition von Beziehungen zwischen zwei
oder mehr Objekten besteht darin, auf eine Situation oder einen Kon-
text Bezug zu nehmen, dem die Objekte in einer bestimmten Weise
angehoren. So gelangt man zu kontextabhdngigen Beziehungen. Zur
Charakterisierung solcher Beziehungen kann man sowohl von Ereignis-
sen als auch von Sachverhalten ausgehen.

(«) Einerseits kann man von ereignisformigen Beziehungen zwischen
zwei oder mehr Objekten sprechen, wenn die Objekte irgendwie in ein
die Beziehung konstituierendes Ereignis einbezogen sind. Zum Beispiel
zwei Personen, die sich unterhalten, bei einem Verkehrsunfall zusam-

2Dieser Vorschlag zum Sprachgebrauch entspricht auch folgender Bemerkung von F. U.
Pappi (1987: 15): ,,Netzwerke sind nach unserer Definition empirische Systeme. Sie las-
sen sich formal als Graphen darstellen.“ Etwas ausfiihrlicher heifit es bei K.-D. Opp und
H. J. Hummell (1973:67): Es ,soll im folgenden unter Struktur eine spezielle formale
Eigenschaft von Netzwerken (Relationengebilden) verstanden werden. Beschreibt man
zwei Relationengebilde durch Boolesche Matrizen [= Adjazenzmatrizen], dann sollen
die Netzwerke von gleicher Struktur genau dann sein, wenn die zugeordneten Matrizen
identisch bzw. durch Permutationsmatrizen ineinander transformierbar sind.“

?In der Literatur, die sich mit sozialen Netzwerken beschéftigt, beziehen sich zahlreiche
Uberlegungen auch auf inhaltliche Unterscheidungen; man vgl. die Diskussion bei F. U.
Pappi (1987: 16f.).
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menstoflen oder an der gleichen Landtagswahl teilgenommen haben.
Das zuletzt angefiihrte Beispiel zeigt, dass eine ereignisférmige Bezie-
hung zwischen zwei Objekten nicht impliziert, dass es zwischen den
Objekten auch einen direkten (oder allgemeiner: irgendwie kausal re-
levanten) Kontakt gibt. Wir sprechen deshalb im engeren Sinn von
einer Interaktionsbeziehung (oder kurz: Interaktion), wenn in irgend-
einer Form ein kommunikativer Austausch und/oder eine physische
Wechselwirkung stattfindet.# Natiirlich kann man zur Definition ereig-
nisformiger Beziehungen auch zeitliche Sequenzen mehrerer Ereignisse
verwenden; man denke z.B. an Beschreibungen personlicher Beziehun-
gen, bei denen fast immer solche Bezugnahmen auf ihre Geschichte
stattfinden. In jedem Fall, auch wenn nur auf ein Ereignis Bezug ge-
nommen wird, setzen empirische Feststellungen {iber ereignisformige
Beziehungen eine retrospektive Betrachtungsweise voraus.

(B) Andererseits kann man zur Definition von Beziehungen auch von
Sachverhalten ausgehen, bei denen es sich nicht um Ereignisse handelt;
zum Beispiel: Zwei Orte sind durch eine Strafle miteinander verbun-
den. Es ist allerdings fraglich, ob der Unterscheidung zwischen Ereig-
nissen und Sachverhalten auch eine relevante Unterscheidung zwischen
Arten von Beziehungen entspricht. Denn in einer allgemeinen Sprech-
weise kann man auch dann von einem Sachverhalt sprechen, wenn ein
Ereignis stattgefunden hat; und andererseits impliziert die gedankli-
che Bezugnahme auf einen Sachverhalt nicht, dass er wihrend eines
langeren Zeitraums (unverindert) existiert. Das mag der Fall sein (wie
vermutlich bei der Strafie zwischen den beiden Orten), aber es muss
nicht der Fall sein (wie z.B. bei zwei Computern, die nur fiir einen
kurzen Zeitraum durch ein Kabel miteinander verbunden werden, um
Daten zu iibertragen).

Anhand von Beispielen kann man sich verdeutlichen, dass es auch zwi-
schen komparativen und kontextabhéngigen Beziehungen keine vollsténdig
scharfe Unterscheidung gibt. Ein wichtiges Beipiel ist rdumliche Néhe, die
man sowohl als eine komparative als auch als eine kontextabhéingige Be-
ziehung betrachten kann.

3. Faktische und modale Betrachtungsweisen. Wichtiger als allgemeine Un-
terscheidungen zwischen Arten von Beziehungen ist der Umstand, dass es
in vielen Fillen bei ihrer Betrachtung und Darstellung eine wesentliche
Ambivalenz gibt. Zum Beispiel: Zwei Computer sind durch ein Kabel fiir
den Austausch von Daten miteinander verbunden. Das ist einerseits eine
empirisch feststellbare Tatsache, die jedoch andererseits auf eine Mo6glich-

4Der in diesem Text verwendete Begriff einer Interaktion setzt also nicht unbedingt

Akteure voraus; und auch dann, wenn er sich auf individuelle Akteure bezieht, muss
es sich nicht um ,soziales Handeln“ im Sinne Max Webers oder um , bewertende Aus-
tauschprozesse® wie etwa bei George Homans (1961: 35) handeln.
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keit, ndmlich einen Austausch von Daten, verweist. Oder: Eine Person ist
bei einem Unternehmen angestellt. Diese Feststellung verweist einerseits
auf eine bestimmte Tatsache — dass irgendwann ein Arbeitsvertrag verein-
bart wurde und immer noch besteht —, andererseits auf mogliche Verhal-
tensweisen, die infolge des Arbeitsvertrags realisiert werden sollten. Wie in
diesen Beispielen kann man in vielen Fillen zwei Aspekte unterscheiden:

a) Einerseits einen faktischen Aspekt, der sich auf empirisch fixierbare
Sachverhalte oder Ereignisse (z.B. eine Kabelverbindung oder das Vor-
handensein eines Arbeitsvertrags) bezieht, durch die eine Beziehung
faktisch begriindet wird; und

b) andererseits einen modalen Aspekt, der sich — je nach der Art der betei-
ligten Objekte oder Personen — auf mégliche Verhaltensweisen bezieht,
die infolge der faktischen Beziehung moglich oder wahrscheinlich oder
normativ gefordert werden.

Es handelt sich dabei nicht um unterschiedliche Arten von Beziehun-
gen, sondern um unterschiedliche Betrachtungsweisen einer Beziehung. Um
noch ein Beispiel anzufithren: Die Aussage, dass zwei Personen verheira-
tet sind, kann einerseits bedeuten, dass zu einem bestimmten Zeitpunkt
ein Ereignis stattgefunden hat, durch das die beiden Personen verheiratet
wurden. Andererseits konnen aber auch bestimmte Verhaltensweisen ge-
meint sein, die durch dieses Ereignis moglich und/oder normativ gefordert
werden.

Zu betonen ist, dass sich die modale Betrachtungsweise auf Moglich-
keiten bezieht. Zwar kann man bei allen Beziehungen, die eine modale Be-
trachtungsweise erlauben, auch eine retrospektive Betrachtungsweise ein-
nehmen (deren Reichweite natiirlich von der bisherigen Dauer der Bezie-
hung abhéngt). So kann man z.B. feststellen, in welchem Umfang Da-
ten zwischen den beiden Computern ausgetauscht worden sind oder wie
sich die beiden Personen wihrend ihrer bisherigen Ehe zueinander ver-
halten haben. Bei der modalen Betrachtungsweise geht es jedoch nicht
um eine retrospektive Feststellung von Interaktionen, sondern darum, wie
durch Beziehungen mdgliche Verhaltensweisen der jeweils beteiligten Ob-
jekte konstituiert werden. Dabei zielt das Erkenntnisinteresse nicht nur auf
Unterschiede in den Verhaltensweisen selbst, sondern auch darauf, wie sie
durch die Beziehung ermdglicht, wahrscheinlich gemacht oder normativ
gefordert werden.

4. Beziehungen und mdgliche Ereignisse. Denken wir noch einmal an die
beiden Computer. Offenbar kann der Sachverhalt, dass sie durch ein Ka-
bel miteinander verbunden sind, verwendet werden, um eine Beziehung
zwischen ihnen festzustellen. Natiirlich kénnten auch zahlreiche andere
Sachverhalte verwendet werden, um andere Beziehungen zwischen ihnen
festzustellen; zum Beispiel, dass sie nebeneinander auf einem Tisch ste-
hen oder sich im gleichen Raum befinden. Bei den Beziehungen, die auf
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diese Weise definiert werden konnen, handelt es sich ersichtlich nicht um
ereignisféormige Beziehungen, insbesondere nicht um Interaktionen.

Ein Zusammenhang kann jedoch hergestellt werden, wenn die durch
einen Sachverhalt definierte Beziehung eine modale Betrachtungsweise er-
laubt. In unserem Beispiel ist das der Fall, wenn die beiden Computer
durch ein Kabel verbunden sind, so dass es moglich wird, Daten auszutau-
schen. Wie das folgende Bild andeutet, ermoglicht dann der die Beziehung
definierende Sachverhalt Ereignisse einer bestimmten Art:

Ereignisse
X X X
T T
N—— Zeitachse
Sachverhalt

Die Ereignisse (Austausch von Daten) werden durch den Sachverhalt (die
Kabelverbindung) nicht verursacht, sondern ermoglicht. Insofern bilden sie
keinen realen, sondern nur einen modalen Aspekt der durch den Sachver-
halt definierten Beziehung zwischen den beiden Computern. Wenn jedoch
solche Ereignisse stattfinden, kann man sich retrospektiv auf sie bezie-
hen und dadurch auch eine ereignisféormige Beziehung definieren. Sie ist
natiirlich mit der urspriinglich durch den Sachverhalt definierten Bezie-
hung nicht identisch.

Formal analog verhilt es sich, wenn ereignisformige Beziehungen ei-
ne modale Betrachtungsweise erlauben, also als Bedingungen fiir mogliche
spétere Ereignisse betrachtet werden kénnen. Das Basisereignis, durch das
die Beziehung zunéchst zustande kommt, kann dann namlich als zeitlicher
Beginn eines Sachverhalts aufgefasst werden, wihrend dessen Vorhanden-
sein wie im oben skizzierten Bild weitere Ereignisse stattfinden kénnen.
Zum Beispiel besteht das Basisereignis darin, dass ein Arbeitsvertrag ab-
geschlossen wird; und dadurch entsteht dann fiir eine gewisse Zeit ein be-
stimmter Sachverhalt, der seinerseits einen Rahmen fiir weitere Ereignisse
(anderer Art) bildet.

5. Soziale Beziehungen. In der sozialwissenschaftlichen Literatur wird in
unterschiedlichen Bedeutungen von ,sozialen Beziehungen“ gesprochen.
Soziologen orientieren sich oft an folgender Definition Max Webers:

»ooziale ,,Beziehung® soll ein seinem Sinngehalt nach aufeinander gegenseitig
eingestelltes und dadurch orientiertes Sichverhalten mehrerer heiflen. Die soziale
Beziehung besteht also durchaus und ganz ausschlieflich: in der Chance, dafl in
einer (sinnhaft) angebbaren Art sozial gehandelt wird, einerlei zunéchst: worauf
diese Chance beruht.“ (Weber 1921/1976: 13)

Diese Definition sozialer Beziehungen ist jedoch aus mehreren Griinden
problematisch.

— Zunéchst deshalb, weil sie von vornherein nur personelle Beziehungen
einbezieht und, noch enger, nur ,soziales Handeln“ in Betracht zieht.
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Somit werden viele wichtige Arten von Beziehungen, wie z.B. Beziechun-
gen zwischen Organisationen oder indirekte Abhéngigkeitsbeziehungen
zwischen Personen, die nicht durch ,,sinnhafte Orientierungen* erschlos-
sen werden konnen, nicht erfasst.

— Ein zweites Problem betrifft das Versténdnis faktischer und modaler
Aspekte von Beziehungen. Webers Definition bezieht sich zunéchst auf
einen faktischen Aspekt (,,Sichverhalten®), wechselt dann aber durch
ein Reden von ,,Chancen“ unvermittelt in eine scheinbar modale Be-
trachtungsweise.

— Schliellich liefert aber diese modale Betrachtungsweise gerade bei Bezie-
hungen zwischen sozialen Akteuren in den meisten Fillen kein adéiqua-
tes Verstdndnis. Denn Webers Chancenbegriff bezieht sich auf  stati-
stische Wahrscheinlichkeiten“ und infolgedessen auf H#ufigkeiten von
Verhaltensweisen, die bei einer retrospektiven Betrachtung von Bezie-
hungen festgestellt werden kénnen.® Die wesentliche Differenz zwischen
einer modalen und einer retrospektiven Betrachtungsweise von Bezie-
hungen wird infolgedessen nicht nur verwischt, sondern verkehrt. Folgte
man Webers Definition, ergébe sich z.B. der Inhalt der Beziehung, die
zwischen einer Person und einem Unternehmen durch den Abschluss
eines Arbeitsvertrags zustande kommt, durch das nachfolgende Ver-
halten der Person und des Unternehmens (denn auf dieses Verhalten
bezieht sich Webers Chancenbegriff). Eine modale Betrachtungsweise
dieser Beziehung miisste dagegen auf die normativen Festlegungen des
Arbeitsvertrags Bezug nehmen.

Besonders wichtig erscheint mir der zuletzt genannte Kritikpunkt. Denn
dabei geht es nicht nur um ein richtiges Verstédndnis modaler Betrach-
tungsweisen von Beziehungen (insbesondere zwischen sozialen Akteuren)
und ihre Unterscheidung von retrospektiven Betrachtungsweisen.® Viel-
mehr geht es auch um die Frage, ob und ggf. wie man zumindest in einigen
Fillen Beziehungen als Bedingungen fiir das Verhalten beteiligter Akteure
betrachten kann. Webers Ansatz verstellt schon den Zugang zu dieser Fra-
gestellung, denn durch empirische Héufigkeiten definierte ,,Chancen® fiir
das je faktische Verhalten (im Kontext einer Beziehung) konnen nicht als
dessen Bedingungen aufgefasst werden.

Es ist jedoch nicht erforderlich, Webers Definition durch eine andere

5Insbesondere bezieht sich Webers Chancenbegriff nicht auf Handlungschancen, die von
Akteuren reflektiert und wahrgenommen werden kénnen. Zur Unterscheidung zwischen
Handlungschancen und , statistischen Chancen® vgl. man die Ausfithrungen bei Rohwer
und Pétter (2002b: 166fF.).

6Man kann sich das Problem an beliebig vielen Beispielen verdeutlichen. Angenom-

men, w hat mit w’ einen Kaufvertrag abgeschlossen, die vereinbarte Ware aber nicht
geliefert. Sollte man dann (unter Berufung auf Webers Definition) sagen, dass w’ die
durch den Kaufvertrag begriindete Beziehung zu w missverstanden habe, da offenbar
das ,,wahrscheinliche* Verhalten von w falsch eingeschatzt wurde?
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zu ersetzen, denn es ist moglich, ganz ohne einen speziellen Begriff | so-
zialer Beziehungen auszukommen. Wichtig ist vielmehr, jeweils deutlich
zu machen, welche Arten von Beziehungen betrachtet werden sollen und
wie das geschehen soll, ndmlich in einer faktischen (retrospektiven) oder
modalen Betrachtungsweise.

6. Soziale Netzwerke und relationale Sozialstrukturbegriffe. Mit dem rela-
tionalen Strukturbegriff kann man sich auf beliebige Mengen von Objekten
beziehen, zwischen denen es irgendwelche Beziehungen gibt, insbesondere
auf beliebige Netzwerke. Einschrinkend sprechen wir von sozialen Netz-
werken, wenn es sich bei den Objekten des Netzwerks um soziale Akteure
(Personen und/oder Organisationen, insbesondere Haushalte und Unter-
nehmen) handelt.”

Diese Definition impliziert, dass sich die Sozialforschung nicht nur mit
sozialen Netzwerken beschéftigt. Denn erstens sind nicht alle fiir Fragen
der Sozialforschung relevanten Netzwerke im Sinne der obigen Definiti-
on soziale Netzwerke, man denke z.B. an Verkehrsverbindungen zwischen
Stadten. AuBlerdem gibt es zahlreiche Aspekte gesellschaftlicher Verhalt-
nisse, die nicht (im Sinne unserer formalen Definition) als Netzwerke be-
schrieben werden kénnen, z.B. statistische Strukturen und Institutionen.
Deshalb werden wir auch vermeiden, irgendeinen allgemeinen relationalen
Sozialstrukturbegriff zu definieren, wie dies von einigen Autoren versucht
worden ist.® Stattdessen beziehen wir relationale Strukturbegriffe immer
nur auf diejenigen Aspekte gesellschaftlicher Verhiltnisse, die durch Netz-
werke explizit reprisentiert werden kénnen.?

"Dies entspricht folgender Definition von S. Wasserman und K. Faust (1994: 20): ,A
social network consists of a finite set or sets of actors and the relation or relations
defined on them.“

8In der Literatur wird oft auf einen Vortrag Alfred R. Radcliffe-Browns aus dem Jahr

1940 Bezug genommen: ,For a preliminary definition of social phenomena it seems
sufficiently clear that what we have to deal with are relations of association between
individual organisms. [...] Let us consider what are the concrete, observable facts with
which the social anthropologist is concerned. If we set out to study, for example, the
aboriginal inhabitants of a part of Australia, we find a certain number of individual
human beings in a certain natural environment. We can observe acts of behaviour of
these individuals, including, of course, their acts of speech, and the material products of
past actions. We do not observe a ‘culture’, since that word denotes, not any concrete
reality, but an abstraction, and as it is commonly used a vague abstraction. But direct
observation does reveal to us that these human beings are connected by a complex
network of social relations. I use the term ‘social structure’ to denote this network
of actually existing relations. It is this that I regard it as my business to study if
I am working, not as an ethnologist or psychologist, but as a social anthropologist.
(Radcliffe-Brown 1940: 189f.)

9Natiirlich spricht nichts dagegen, diese Aspekte auch als ,, Aspekte einer Sozialstruk-
tur® zu bezeichnen; so kann man z.B. folgende Formulierung von F. U. Pappi (1987: 12)
verstehen: , Fiir den Soziologen ist die Netzwerkanalyse eine Methode zur Untersuchung
von sozialen Strukturen. Eine Sozialstruktur wird représentiert durch die Beziehungen
zwischen sozialen Einheiten wie Personen, Gruppen, Organisationen usw.“
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7. Sind relationale Strukturen zeitlich stabil? Einige der Fragen, die in
Abschnitt 1.2 im Hinblick auf statistische Strukturen besprochen wurden,
stellen sich gleichermafen fiir relationale Strukturen. Das betrifft zunéchst
die Frage der zeitlichen Stabilitét. Die in Abschnitt 1.2 (§2) zitierten An-
nahmen {iiber zeitliche Stabilitdt beziehen sich fast immer auch auf rela-
tionale Strukturen. Dementsprechend definierte ein frither Vertreter der
Netzwerkanalyse, Edward O. Laumann (1966: 3), ,,Sozialstruktur® als ein
,persistent system of social relationships among social positions®.'°

Wie fiir statistische gilt jedoch auch fiir relationale Strukturen: dass ihr
Begriff keinerlei Annahmen iiber ihre zeitliche Stabilitdt impliziert. Somit
kann man auch stets fragen, wie sich relationale Strukturen im Zeitablauf
verandern. In einer retrospektiven Betrachtung mag sich dann zeigen, dass
sich einige Strukturen schneller, andere langsamer verédndert haben; aber
auch abgesehen davon, dass dies bestenfalls im Nachhinein festgestellt wer-
den kann,'! ergeben sich daraus keine Einschriankungen fiir ein Reden von
Strukturen.

8. Wie entstehen relationale Strukturen? Auch die Frage, wie Strukturen
entstehen, stellt sich fiir statistische und relationale Strukturen in analoger
Weise. So wie in Abschnitt 1.2 bei statistischen Strukturen kénnen auch
bei relationalen Strukturen drei Aspekte unterschieden werden:

— Man kann zunéchst an die substantiellen Prozesse denken, durch die in
der sozialen Realitdt die jeweils thematisierten Beziehungen entstanden
sind oder, in einer modalen Betrachtungsweise, entstehen kénnten.

Man kann weiterhin an die datenerzeugenden Prozesse denken, durch
die Informationen (Daten) iiber in der sozialen Realitéit als gegeben
vorausgesetzte Beziehungen entstehen.

Und man kann schliellich an die gedanklichen und rechnerischen Pro-
zesse denken, durch die aus den Daten bestimmte Netzwerke, Charak-
terisierungen und Modelle konstruiert werden.!2

Offenbar interessieren in erster Linie die substantiellen Prozesse, und man
kann auch sogleich feststellen: Wie diese Prozesse aufzufassen und begriff-
lich zu konzipieren sind, hingt vor allem von der Art der Beziehungen
ab, deren Entstehen iiberlegt werden soll. Zum Beispiel: Wie entstehen

10Diese Definition wurde auch von anderen Autoren iitbernommen, so etwa von P.V.
Marsden und N. Lin (1982:9).

1 Deshalb sind Formulierungen der folgenden Art offenbar problematisch: ,, Beziehungen
entstehen, sobald Menschen in relativ stabile, kontinuierliche Muster spezifischer Inter-
aktionen und/oder gegenseitiger Abhingigkeit eintreten [...J.“ (Joas 2001:16) Oder:
»Soziale Beziehungen sind bestidndige Interaktionsmuster zwischen zwei oder mehr Per-
sonen.“ (Weymann 2001: 104)

12Es erscheint durchaus angemessen, hier von einer Konstruktion zu sprechen; denn bei
der Frage, welche Knoten in die Definition eines Netzwerks einbezogen und welche Be-
ziehungen betrachtet werden sollen, sind mehr oder weniger willkiirliche Entscheidungen
kaum zu vermeiden.
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Verkehrsverbindungen zwischen Stéddten? Wie entstehen Verkehrsunfiille,
durch die zwei oder mehr Menschen in eine physische Interaktionsbe-
ziehung geraten? Wie entstehen Arbeitsvertrige, durch die Menschen zu
Mitarbeitern eines Unternehmens werden? Wie entstehen Freundschaften?
Wie werden zwei Personen zu Mitgliedern derselben Schulklasse oder zu
Teilnehmern desselben Seminars?

Die Liste solcher Fragestellungen konnte fast beliebig fortgesetzt wer-
den. Bemerkenswert ist vor allem, dass es keine allgemeine Prozesskonzep-
tion gibt, die sich gleichermaflen fiir alle Fragestellungen eignet. In einigen
Fillen erscheint es sinnvoll, an Handlungsprozesse zu denken, an denen
zwei oder mehr Menschen beteiligt sind; aber eine solche Vorstellung passt
nicht immer, denn eine Beziehung kann auch dadurch enstehen, dass zwei
oder mehr Prozesse zunédchst unabhingig voneinander ablaufen, bevor sie
irgendwann tatséchlich zu einer Interaktion fithren oder auch nur zu einer
Situation, die zur Feststellung einer komparativen Beziehung verwendet
werden kann. Weiterhin kann man auch an Prozesse denken, die gar nicht
als Handlungsprozesse verstanden werden kénnen, wie z.B. die Ausbrei-
tung von Krankheiten durch eine Ubertragung von Viren oder Bakterien.
Wir kommen also zu dem Ergebnis, dass eine allgemeine Antwort auf die
Frage, wie relationale Strukturen entstehen, nicht gegeben werden kann.

2.3 Varianten personeller Netzwerke

1. Personelle und personell konstituierte Netzwerke. Bei der Diskussion
personeller Netzwerke ist folgende Unterscheidung sinnvoll: Einerseits gibt
es Netzwerke, deren Knoten sich auf individuelle Personen beziehen; dann
sprechen wir von personellen Netzwerken. Andererseits gibt es Netzwer-
ke, deren Knoten sich nicht auf individuelle Personen beziehen, bei denen
jedoch die Beziehungen zwischen den Knoten durch Personen (nicht unbe-
dingt, aber in vielen Fillen auch durch personliche Beziehungen) zustande
kommen. In diesen Fallen sprechen wir von personell konstituierten Netz-
werken.

Diese Definition personeller Netzwerke setzt nur voraus, dass sich die
Knoten auf Personen (individuelle Akteure) beziehen, lésst es aber offen,
welcher Art die Beziehungen sind. Insbesondere impliziert die Definiti-
on nicht, dass sich die Personen, zwischen denen eine Beziehung besteht,
wechselseitig kennen. Somit kénnen zur Konstruktion personeller Netzwer-
ke sowohl komparative als auch kontextabhéngige Beziehungen verwendet
werden. '

Fiir die Interpretation personeller Netzwerke ist es offenbar wichtig, ob
und ggf. wie die jeweils erfassten Beziehungen eine modale Betrachtungs-

13Es sei angemerkt, dass in der Literatur oft in einem engeren Sinn von ,personellen
Netzwerken“ gesprochen wird, bei dem vorausgesetzt wird, dass es sich um personliche
Beziehungen zwischen den beteiligten Personen handelt.
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weise erlauben. Wenn im Alltag von , personlichen Beziehungen“ gespro-
chen wird, findet meistens eine Bezugnahme sowohl auf faktische Aspekte
(man kennt sich, lebt zusammen in einem Haushalt, arbeitet in der gleichen
Abteilung usw.) als auch auf modale Aspekte (man kann sich ansprechen,
um Rat fragen, um etwas bitten usw.) statt.!

2. Durch Ereignisse definierte personelle Netzwerke. Zur Konstruktion
personeller Netzwerke konnen auch ereignisformige Beziehungen verwendet
werden, deren modale Betrachtung fragwiirdig sein kann. Zur Illustration
betrachten wir ein in der Literatur oft diskutiertes Beispiel, in dem ein per-
sonelles Netzwerk durch eine Folge von Ereignissen definiert wird. Tabelle
2.3-1 zeigt die Daten so, wie sie zuerst von George C. Homans (1951:83)
publiziert wurden.!® Die Daten beziehen sich auf die Teilnahme von 18
Frauen an sozialen Ereignissen (z.B. Treffen in einem Club oder bei einem
kirchlichen Abendessen). Fiir jedes von 14 zeitlich aufeinander folgenden
Ereignissen wird angegeben, welche der Frauen an ihnen teilgenommen
haben (in der Tabelle durch ein Kreuz markiert).

Diese Daten kénnen auf zwei unterschiedliche Weisen zur Definition
personeller Netzwerken verwendet werden, wobei angenommen wird, dass
man sich auf die Gesamtheit der Frauen Q := {wi,...,wis} beziehen
mochte:

a) Man kann eine zeitliche Folge von Netzwerken definieren. Fiir jedes
Ereignis t = 1,...,14 gibt es dann eine relationale Variable

R :QxQ — {0,1}

wobeil Ry(w,w’) den Wert 1 bekommt, wenn w und w’ gemeinsam am
t-ten Ereignis teilgenommen haben, und andernfalls den Wert 0. Somit
gibt es in diesem Fall eine Folge von 14 Adjazenzmatrizen A;.

b) Stattdessen kann man auch die Teilnahme an allen Ereignissen be-
trachten und Beziehungen durch die Anzahl der Ereignisse definieren,
an denen jeweils zwei Frauen gemeinsam teilgenommen haben. In die-
sem Fall entsteht nur ein einfaches Netzwerk, das durch eine relationale
Variable

R:OxQ — {0,1,2,...}

repriisentiert werden kann, wobei nun R(w,w’) die Anzahl der Ereig-
nisse angibt, an denen w und w’ gemeinsam teilgenommen haben. Als

141n dieser ambivalenten Weise wird auch in der Literatur manchmal von ,sozialen
Beziehungen® gesprochen, z.B. von C. Prendergast und J. D. Knottnerus (1994:9): ,A
social relationship is an opportunity for social interaction, a history of shared experience,
and a means of need-satisfaction.*

15Die Daten selbst stammen aus einer fritheren Untersuchung von A. Davis, B. Gardner
und M. Gardner aus dem Jahr 1941.
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Tabelle 2.3-1 Daten iiber die Teilnahme von 18 Frauen an 14 sozialen Er-
eignissen. Quelle: Homans (1951: 83).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
w1 Evelyn X X X X X X X X
wo Laura X X X X X X X
w3 Theresa X X X X X X X X
w4 Brenda X X X X X X X
ws  Charlotte X X X X
wg  Frances X X X X
wr  Eleanor X X X X
wg  Pearl X X X
wg  Ruth X X X X
wio Verne X X X X
w11  Myra X X X X
w12 Katherine X X X X X X
w1z Sylvia X X X X X X X
w14 Nora X X X X X X X X
w15 Helen X X b x x
wie Dorothy X X
w17 Olivia X X
wig Flora X X

Adjazenzmatrix erhilt man dann A = ¥;A;.1% Tabelle 2.3-2 zeigt die-
se Adjazenzmatrix und auflerdem in der Hauptdiagonalen fiir jede Frau
die Anzahl der Ereignisse, an denen sie teilgenommen hat.

3. Unterschiedliche Ansdtze zur Definition von Gruppen. Homans hat die
in Tabelle 2.3-1 angegebenen Daten verwendet, um Uberlegungen zur Defi-
nition sozialer Gruppen zu illustrieren (man vgl. Homans 1951: 81ff.). Zum
Versténdnis ist zundchst zu beachten, dass man dieses Definitionsproblem
unterschiedlich konzipieren kann:

a) Man kann sich auf (in den meisten Fillen institutionalisierte) Kriteri-
en fiir die Zugehorigkeit zu einer sozialen Gruppe beziehen. Natiirlich
muss man sich dafiir an den Auffassungen einiger oder aller der jeweils
beteiligten Personen orientieren.!”

b) Andererseits kann man versuchen, soziale Gruppen gewissermaflen aus
einer Beobachterperspektive mithilfe von duflerlich feststellbaren Da-
ten {iber die Interaktion von Personen zu konstruieren.

Homans verfolgt den unter (b) genannten Ansatz; daran schlieBen sich

16Erfasst man die in Tabelle 2.3-1 angegebenen Daten durch eine (18,14)-Inzidenz-
matrix B (wobei b;; = 1 ist, wenn w; am j-ten Ereignis teilgenommen hat, und andern-
falls b;; = 0 ist), kann man die Adjazenzmatrix auch direkt berechnen: A = BB’.

17Kriterien fiir die Mitgliedschaft in einer Gruppe kénnen von ganz unterschiedlicher
Art sein und miissen nicht auf ,,wechselseitige positive Gefithle“ der Gruppenmitglieder
Bezug nehmen, wie dies von einigen Autoren vorgeschlagen wurde; man vgl. z.B. P. V.
Marsden und E. O. Laumann (1984: 58) oder L. C. Freeman (1992: 152).
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Tabelle 2.3-2 Aus den Daten in Tabelle 2.3-1 berechnete Adjazenzmatrix
(Anzahlen gemeinsamer Teilnahme an den sozialen Ereignissen).
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seine Uberlegungen zur Definition sozialer Gruppen an:

» We have been looking at the persons that participated together in social events.
Our word for “participating together” is interaction: a group is defined by the
interactions of its members. If we say that individuals A, B, C, D, E ... form a
group, this will mean that at least the following circumstances hold. Within a
given period of time, A interacts more often with B, C, D, E ... than he does
with M, N, L, O, P ... whom we choose to consider outsiders or members of
other groups. B also interacts more often with A, C, D, E ... than he does with
outsiders, and so on for the other members of the group. It is possible just by
counting interactions to map out a group quantitatively distinct from others.*
(Homans 1951: 84)

Die beiden Ansitze lassen sich mit unterschiedlichen Erkenntnisinteres-
sen verbinden, so dass es keinen Widerspruch gibt. Im ersten Fall geht es
um Gruppen, die durch ihre Wahrnehmung und normative Verankerung
auch als Bedingungen fiir das Verhalten ihrer Mitglieder verstanden wer-
den konnen. Im zweiten Fall geht es um eine empirische Beobachtung von
Interaktionen, deren potentielle Relevanz als Bedingungen weiterer Inter-
aktionen zunéchst gar keine Rolle spielt.

Der zweite Ansatz fithrt offenbar zu der Frage, wie ausgehend von ei-
nem durch Interaktionen definierten Netzwerk Gruppen konstruiert wer-
den kénnen. In der Literatur, die sich mit Methoden zur Darstellung und
Analyse von Netzwerken beschiftigt, sind dafiir zahlreiche Verfahren vor-
geschlagen worden.'® Einige dieser Verfahren wurden auch fiir die von

18Eine umfassende Ubersicht findet man bei Wasserman und Faust (1994, Kap. 7 u. 8).
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® & © ®

Abb. 2.3-1 Darstellung des Netzwerks mit den Daten aus Tabelle 2.3-2,
wobei nur Beziehungen mit einem Wert > 4 eingezeichnet sind.

Homans publizierten Daten verwendet. Zum Beispiel hat L.C. Freeman
(1992) unter Bezugnahme auf M. Granovetter vorgeschlagen, zwischen
starken* und ,schwachen“ Beziehungen zu unterscheiden und Gruppen
nur durch ,starke* Beziehungen zu bilden. Fiir die Daten in Tabelle 2.3-2
lautet sein Vorschlag, eine ,starke“ Beziehung zwischen zwei Frauen da-
durch zu definieren, dass sie sich mindestens viermal getroffen haben. Wie
Abbildung 2.3-1 zeigt, gelangt man dann zu zwei Komponenten und vier
isolierten Knoten. Natiirlich entsprechen diesen Komponenten nicht unbe-
dingt ,,soziale Gruppen®, die in der Wahrnehmung der beteiligten Personen
handlungsrelevant sein kénnten.

4. Konnen Strukturen als Bedingungen interpretiert werden? Das zuletzt
angefithrte Beispiel ist durchaus typisch dafiir, wie man mithilfe formaler
Methoden zu Charakterisierungen der Struktur eines Netzwerks gelangen
kann. Bleiben wir bei diesem Beispiel, kann man auch feststellen, dass das,
was als Struktur des Netzwerks beschrieben wird, das Ergebnis eines Pro-
zesses ist und somit nicht als eine seiner Bedingungen verstanden werden
kann. Das folgende Bild verdeutlicht diese Uberlegung:

Ereignisse — | Struktur

X X X X

/ / / / t* Zeitachse

substantielle Prozesse

Die Struktur beschreibt einen Aspekt der Teilnahme der Frauen an den Er-
eignissen; sie kann also erst hinterher, etwa beginnend in einer Zeitstelle ¢*,
als ein Sachverhalt betrachtet werden. Und somit kann dieser Sachverhalt
nicht als eine Bedingung der substantiellen Prozesse, die die Ereignisse her-
vorbringen, verstanden werden. Diese Uberlegung bleibt offenbar auch bei
einer dynamischen Betrachtung richtig, bei der man sich auf eine durch die
Ereignisse erzeugte zeitliche Folge von Netzwerken bezieht (entsprechend
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der Variante (a) in §3).

Die Frage, ob und ggf. in welcher Weise Aspekte der Struktur eines
Netzwerks, wie z.B. die Existenz mehrerer Komponenten, als Bedingungen
irgendwelcher Prozesse (insbesondere fiir das Verhalten beteiligter Akteu-
re) verstanden werden konnen, wird tatséichlich von den formalen Metho-
den zur Gruppenbildung gar nicht beriihrt; denn dafiir miisste man von
einer modalen Betrachtung der durch das Netzwerk erfassten Beziehungen
ausgehen oder sich mit dem Strukturbegriff auf die substantiellen Pro-
zesse beziehen, die die Ereignisse hervorbringen, durch die das Netzwerk
definiert wird.!?

5. Knotenzentrierte Netzwerke. Zur Beantwortung der Frage, welche Be-
deutung die Struktur eines personellen Netzwerks fiir das Verhalten der
beteiligten Akteure haben kann, ist noch eine weitere Uberlegung wich-
tig: dass es dabei fiir jeden Akteur zunéichst nur darauf ankommt, wie er
selbst in das gesamte Netzwerk eingebunden sind. Wie diese Uberlegung
formal prézisiert werden kann, hangt auch von der Art der durch das Netz-
werk thematisierten Beziehungen ab. Wenn deren modale Interpretation
voraussetzt, dass die jeweils beteiligten Personen sich kennen und direkt
kommunizieren konnen, erscheint es plausibel, dass fiir jede Person nur
ihre lokale Einbettung in das Gesamtnetzwerk relevant ist. Um dies for-
mal zu erfassen, dienen knotenzentrierte Netzwerke, die bei personellen
Netzwerken auch als ego-zentrierte Netzwerke bezeichnet werden.

Um den Begriff, der offenbar nicht nur fiir personelle Netzwerke ver-
wendet werden kann, allgemein zu definieren, beziehen wir uns auf ein
Netzwerk (2, K). Fiir jeden Knoten w € €2 kann dann ein knotenzentrier-
tes Netzwerk (Qu,K.) definiert werden, wobei gilt: €, besteht aus w und
allen denjenigen Elementen von 2, die mit w durch eine Kante in K ver-
bunden sind; und K, besteht aus allen Kanten aus I, durch die Elemente
von 2, verbunden werden. Bezieht man sich auf das Netzwerk in Abbil-
dung 2.3-1, ist z.B. das knotenzentrierte Netzwerk fiir den Knoten Nr. 13
mit der gesamten Komponente, der dieser Knoten angehért, identisch; da-
gegen umfasst das knotenzentrierte Netzwerk fiir die Nr. 15 zusétzlich nur
die Knoten 13 und 14 sowie die drei Kanten, die diese Knoten verbinden.

19Um diese hier zunichst nur angedeutete Maglichkeit ernsthaft zu verfolgen, miissen
Modelle fiir substantielle Prozesse konstruiert werden.
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In diesem Kapitel beginnen wir mit einer Diskussion unterschiedlicher
Mboglichkeiten zur Konzeptualisierung von Prozessen. Im ersten Abschnitt
werden einige Prozessbegriffe unterschieden und wird iiberlegt, wie man
von historischen Prozessen und Ablaufschemas (bzw. wiederholbaren Pro-
zessen) sprechen kann. In einem zweiten Abschnitt werden schematische
Prozesskonzeptionen besprochen: Zeitreihen, insbesondere schematische
Lebensverldufe, sowie statistische Prozesse, die aus zeitlichen Folgen sta-
tistischer Variablen bestehen.

3.1 Historische Prozesse und Ablaufschemas

1. Einige Varianten des Prozessbegriffs. In der Brockhaus-Enzyklopéddie
(Studienausgabe 2001, Bd. 17:566) findet man als Erlduterung des Pro-
zessbegriffs: ,Verlauf, Ablauf, Hergang, Entwicklung“. Der Begriff kann
somit vollsténdig allgemein verwendet werden und setzt weder bestimmte
sachliche Beziige voraus (was sich veréndert), noch impliziert er spezifi-
sche Annahmen iiber das als Prozess bezeichnete Geschehen (wie es sich
verdndert).! Infolgedessen ist es auch kaum moglich, eine erschopfende

IDementsprechend heift es in einer begriffsgeschichtlichen Studie von Kurt Réttgers
(1983: 93) iiber den heutigen Sprachgebrauch: ,,Alles, was sich irgendwie verdndert, ist
ein ProzeB3 oder befindet sich in einem Prozef3, so daff Ausdriicke wie ‘Der Prozef3 der
Veranderung von X’ semantisch eine blole Verdoppelung des Ausdrucks, pragmatisch
das manchmal erwiinschte blofle Hinauszogern der Artikulation eines Gedankens dar-
stellt.“
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Gliederung unterschiedlicher Prozesskonzeptionen vorzunehmen. Wir un-
terscheiden deshalb zunéichst nur einige Varianten.

— Das Reden von Prozessen kann sich auf die Entwicklung von Zusténden
identifizierbarer Objekte beziehen; zum Beispiel: die Entwicklung der
Korpertemperatur bei einem bestimmten Menschen wihrend eines be-
stimmten Zeitraums oder die Entwicklung der Niederschlagsmenge in
einem bestimmten rdumlichen Gebiet.

— Man kann sich auf die Entwicklung von Zusténden bei einer Mehrzahl
von Objekten beziehen. Verwendet man dafiir statistische Begriffsbil-
dungen, gelangt man zu statistischen Prozessen (i.e.S.), die aus zeit-
lichen Folgen statistischer Variablen bestehen.

— Zu andersartigen Vorstellungen {iber Prozesse gelangt man, wenn man
von Ereignissen ausgeht. In einer allgemeinen Formulierung erscheinen
dann Prozesse als zeitlich geordnete Folgen von Ereignissen. Damit ein
solcher Prozessbegriff sinnvoll verwendbar wird, muss allerdings spezi-
fiziert werden, wie von Ereignissen gesprochen werden soll.

— Zu einer spezielleren Variante der zuletzt genannten Konzeption ge-
langt man, wenn man an Handlungen denkt. Prozesse erscheinen dann
als Handlungszusammenhénge, die aus einer zeitlichen Abfolge einer
Mehrzahl von Tétigkeiten eines oder mehrerer Akteure bestehen. Wir
nennen sie Handlungsprozesse.

2. Prozesse werden konstruiert. Beim Reden von Prozessen muss ange-
geben werden, welche Arten von Verdnderungen betrachtet werden sol-
len (was sich veréndert); auBerdem muss iiberlegt werden, wie es sich
verdndert bzw. verdndern kann. Die zweite Frage wird uns erst spéter
beschéftigen. Hier soll zundchst darauf aufmerksam gemacht werden, dass
eine Beantwortung der ersten Frage stets eine weitgehende Selektion von
Aspekten eines realen oder vorstellbaren Geschehens erfordert. Man be-
trachtet zum Beispiel die Entwicklung der Korpertemperatur eines Pati-
enten und abstrahiert zugleich von beliebig vielen anderen Aspekten, die
ebenfalls betrachtet werden konnten; oder man bezieht sich auf Handlungs-
prozesse, ohne die materiellen Kontexte, in denen sich die Handlungen
abspielen, explizit in der Prozesskonzeption zu beriicksichtigen.
Prozessdefinitionen beruhen also stets auf spezifischen Abstraktionen,
einer Selektion bestimmter Aspekte, {iber deren zeitliche Entwicklung man
nachdenken méchte; und alle weiteren Uberlegungen beziehen sich dann
ausschlieBlich auf den zuvor definierten Prozess, d.h. auf die jeweils aus-
gewihlten Aspekte. So wird auch die Verwendung von Adjektiven zur Cha-
rakterisierung von Prozessen verstidndlich, wenn etwa von physikalischen,
chemischen oder demographischen Prozessen gesprochen wird. Solche Re-
deweisen zeigen, dass man sich mit dem Prozessbegriff nicht unmittelbar
auf Vorkommnisse und Abldufe in der menschlichen Erfahrungswelt be-
zieht, sondern auf Modelle, die zur Reflexion jeweils spezifischer Aspekte
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solcher Vorkommnisse und Abldufe und ihrer moglichen (zukiinftigen) Ent-
wicklung konstruiert werden.?

Diese Aussage gilt insbesondere fiir die an Lebensverldufen orientierte
Sozialforschung. Bereits Konstruktionen individueller Biographien sind un-
vermeidlich sehr selektiv; und das gilt erst recht, wenn versucht wird, mit-
hilfe statistischer Daten zu vergleichenden Aussagen iiber Lebensverldufe
der Mitglieder einer Gesellschaft zu gelangen. Dann wird auch deutlich,
dass man sich auf bestimmte Aspekte beschréinken muss, aus denen Ge-
sichtspunkte fiir einen Vergleich gewonnen werden kénnen.

3. Historische Prozesse. Von historischen Prozessen soll in diesem Text
gesprochen werden, wenn sich die Prozesskonstruktion auf einen empirisch
identifizierbaren Ablauf in der menschlichen Erfahrungswelt bezieht.

Das Reden von historischen Prozessen setzt also eine Bezugnahme auf
eine menschliche Praxis voraus, durch die bzw. von der aus Prozesse
identifiziert werden konnen.?

— Dem entspricht, dass zur Konzeption historischer Prozesse ein anthro-
pozentrisches, der menschlichen Praxis geméfles Zeitverstéindnis voraus-
gesetzt wird. Nicht nur wird vorausgesetzt, dass es zwischen Ereignissen
zeitliche Beziehungen gibt, sondern auerdem eine fundamentale Unter-
scheidung zwischen zeitlichen Modalitéten: zwischen einer Vergangen-
heit, die bisher realisierte und insoweit nicht mehr verinderbare Sach-
verhalte umfasst, einer offenen Zukunft, die aus bisher nicht realisierten
Moglichkeiten besteht, und schliellich einer fliichtigen Gegenwart, in der
jeweils bestimmte Moglichkeiten realisiert und dadurch der Vergangen-
heit hinzugefiigt werden. Offenbar verdankt sich dieses Zeitverstdndnis
den Erfahrungen menschlicher Praxis.*

— Auch fiir historische Prozesse gilt, dass sie konstruiert werden. Es gibt
indessen keine bestimmten Anforderungen an die begrifflichen Hilfsmit-

2Hierzu passt folgende Bemerkung von R. M. Lepsius (1976: 121): ,,Die Vorstellung, da$3
den systematischen Einzelwissenschaften jeweils abgrenzbare Teilbereiche der Erfahrung
als Gegensténde ihrer Arbeit zugewiesen werden konnten, ist irrig, und insofern auch die
Vorstellung, der Geschichtswissenschaft wiirde durch die Ausdifferenzierung der Sozial-
wissenschaften der Objektbereich verkleinert. Es gibt keine Erfahrungsbestinde, die als
solche soziologisch oder historisch sind. Erst die Umformulierung der Erfahrungsobjek-
te in Erkenntnisobjekte durch die Anwendung bestimmter Fragestellungen, kategorialer
Bezugssysteme und Losungswege formuliert konventionalisierte »Zustidndigkeiten« von
Wissenschaften. ¢

3Dem entspricht eine von A. C. Danto (1965/1980: 49) vorgeschlagene ,,minimale Cha-
rakterisierung der historiographischen Tétigkeit“: ,,dal das Unterfangen, dem Historiker
sich letztendlich widmen, der Versuch ist, wahre Feststellungen iiber Ereignisse aus ihrer
eigenen Vergangenheit zu treffen oder wahre Beschreibungen davon zu geben.“

4 Ausfiihrliche Uberlegungen zu diesem anthropozentrischen Zeitverstéindnis findet man
bei M. Oakeshott (1983: 7ff.). Es unterscheidet sich von Zeitvorstellungen, wie sie oftmals
fiir physikalische Modelle angenommen werden und im Kontext der ,New Theory of
Time* (Oaklander und Smith, 1994) diskutiert werden.
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tel. Man kann historische Prozesse als Handlungszusammenhénge oder
allgemeiner als zeitliche Folgen von Ereignissen konzipieren, man kann
aber auch statistische Begriffsbildungen verwenden, um historische Pro-
zesse (z.B. die Bevolkerungsentwicklung in Deutschland wéhrend eines
bestimmten Zeitraums) darzustellen. Unser Begriff historischer Prozesse
soll also insbesondere keine Festlegung auf die Idee einer , Ereignisge-
schichte“ beinhalten.’

— Unser Begriff historischer Prozesse soll auch keine Annahmen iiber
die zeitliche Dauer voraussetzen. Christian Meier (1978:56) hat wohl
Recht: ,,Unter historischen Prozessen versteht man in der Regel ldnge-
re, ndmlich Jahrzehnte oder gar Jahrhunderte iibergreifende Ablaufe.*
Dem entsprechend wird bei zeitlich kiirzeren Geschehnissen oft von ,, Er-
eignissen® gesprochen. Diese Unterscheidung soll hier jedoch ausdriick-
lich nicht gemeint sein. Gleichwohl wird zwischen Ereignissen und Pro-
zessen unterschieden. Wenn von Ereignissen gesprochen wird, sind zeit-
lich datierbare Vorkommnisse in unserer Erfahrungswelt gemeint (z.B.
ein bestimmter Verkehrsunfall®), der Prozessbegriff bezieht sich dagegen
auf theoretische Konstruktionen (beliebiger zeitlicher Dauer). Somit ist
es auch moglich, ein Ereignis als einen Prozess zu betrachten, z.B. sich
eine explizite Vorstellung vom Ablauf eines Verkehrsunfalls zu machen.

— Insofern die empirische Identifizierbarkeit historischer Prozesse gefor-
dert wird, sind sie stets rdumlich und zeitlich beschrinkt; sie haben
einen Anfang und ein (ggf. vorliufiges) Ende und gehéren somit zur
Vergangenheit (der Praxis, durch die sie identifiziert werden). Zur Ver-
deutlichung kann man an einen Spaziergang, den Entstehungsprozess

5Bei Historikern und Theoretikern der Geschichtswissenschaft findet man oftmals
die Vorstellung, dass , Geschichte“ aus einer Folge von Ereignissen, insbesondere aus
menschlichen Handlungen besteht. So spricht z.B. Gordon Leff (1969: 4) von ,,history*
»as the totality of human actions and endeavour®; und bei Christian Meier (1978:11)
heifit es: ,Mit der ProzeB-Kategorie werden innerhalb der sozialen Welt bestimmte
Handlungszusammenhdnge wahrgenommen.“ Natiirlich ist es zuléssig, historische Pro-
zesse so zu definieren; aber bereits innerhalb der Geschichtswissenschaft gibt es noch
andere Prozesskonzeptionen, und die empirische Sozialforschung beschiftigt sich sogar
iiberwiegend mit Prozessen, die weder unmittelbar als Handlungszusammenhénge noch
ohne weiteres als ,,Folgen“ menschlicher Tétigkeiten konzipiert werden kénnen.

5Dem entspricht folgende Bemerkung von H.-R. Jauss (1973: 554): , Ereignis ist eine
objektive, fiir das historische Geschehen selbst konstitutive Kategorie. Das Ereignis liegt
dem Zugriff des Historikers immer schon voraus; es ist nicht [im Unterschied zu unse-
rem Prozessbegriff, G.R.] ein subjektives Schema narrativer Aneignung, sondern dessen
duflere Bedingung.“ Das angefiihrte Beispiel soll darauf hinweisen, dass es sich bei Er-
eignissen auch um durchaus triviale Vorkommnisse handeln kann; dies unterscheidet den
allgemeinen von einem emphatischen Ereignisbegriff, den Christian Meier (a.a.O., S. 47)
so erlautert: ,,Als Ereignis bezeichnen wir im Alltag primér ein besonderes, aus dem
Ublichen herausragendes Geschehen. Die Historie gebraucht das Wort im gleichen Sinne
und meint damit zumeist die bemerkenswerten, »denk- (und iiberlieferungs-) wiirdigen«
Handlungen und Handlungszusammenhénge sowie anderswie bewirkten Einschnitte des
politischen und militérischen Biithnengeschehens.“
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eines Gebdudes oder an die Bevolkerungsentwicklung in einer bestimm-
ten Region wihrend eines bestimmten Zeitraums denken. Offenbar kann
man beliebig viele historische Prozesse dieser Art konzipieren. Oftmals
lassen sich auch Beziehungen zwischen mehreren Prozessen herstellen.
Es ist jedoch fragwiirdig, ob man sinnvoll von einer Gesamtheit aller
historischen Prozesse, die in bestimmter Weise miteinander verbunden
sind, sprechen kann.

4. Ablaufschemas. Insofern bei der Konzeption historischer Prozesse ein
anthropozentrisches Zeitverstéindnis vorausgesetzt wird, sind sie ,,einma-
lig*. Unabhéngig von dieser Feststellung kann man jedoch von wiederhol-
baren Prozessen sprechen, d.h. von Prozessen, die in &hnlicher Form mehr-
mals ablaufen konnen. Wiederholbarkeit in diesem Sinn setzt nur voraus,
dass mehrere Prozesse unter bestimmten Aspekten als vergleichbar be-
trachtet werden kénnen.

Bei wiederholbaren Prozessen ist offenbar eine begriffliche Unterschei-
dung erforderlich: Einerseits kann man sich auf die Form des Prozessab-
laufs beziehen, wir nennen dies ein Ablaufschema (eines wiederholbaren
Prozesses); andererseits kann man sich auf jeweils individuelle Prozess-
abliufe beziehen, die als Realisationen des Ablaufschemas betrachtet wer-
den konnen. Sofern diese Realisationen nicht nur fiktiv vorgestellt werden,
sondern tatséchlich stattfinden, handelt es sich um historische Prozesse.
Somit gibt es auch keinen begrifflichen Gegensatz zwischen historischen
und wiederholbaren Prozessen. Als Gegensatz zu historischen Prozessen
kann man an fiktive Prozesse denken, die man sich nur vorstellt. Wenn
man einen historischen (oder fiktiven) Prozess wiederholbar nennt, ist da-
gegen gemeint, dass man ihn als Realisation eines Ablaufschemas betrach-
ten mochte und dass es noch andere Realisationen dieses Ablaufschemas
gibt oder geben kann.” Einige Beispiele kénnen das verdeutlichen.

— Eine wichtige Klasse von Beispielen liefern Computerprogramme (oder
abstrakter: Algorithmen). Bei einem Computerprogramm muss man of-
fenbar unterscheiden zwischen einerseits dem Programm, das in diesem
Fall das Ablaufschema bildet und die moéglichen Programmabléiufe fest-
legt, und andererseits den Prozessrealisationen, also den Programm-
abldufen, die stattfinden, wenn das Programm gestartet wird. Jeder
Programmablauf ist seinerseits ein historischer Prozess, der in einem
bestimmten rdumlichen und zeitlichen Kontext stattfindet.®

— Weitere leicht durchschaubare Beispiele liefern Gesellschaftsspiele wie
z.B. Schach oder Skat. Einerseits gibt es Spielregeln, durch die festgelegt
wird, wie Spiele ablaufen kénnen; andererseits gibt es jeweils bestimm-

7 Wiederholbar zu sein ist also keine Eigenschaft, die einem Prozess ,,an und fiir sich“
zukommt, sie resultiert vielmehr aus einer jeweils bestimmten Betrachtungsweise eines
historischen oder fiktiven Prozesses.

8Man vgl. dazu auch die Uberlegungen von B. C. Smith (1996: 32ff.).
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te Spielabldufe, die man sich vorstellen oder als historische Prozesse
realisieren kann.

— Weiterhin kann man an viele andere Handlungsprozesse denken, die
mehr oder weniger detailliert durch Regeln bestimmt werden und fiir
die es insofern ein Ablaufschema gibt, zum Beispiel die Zubereitung von
Speisen (nach einem Rezept) oder die Durchfithrung einer medizinischen
Diagnose (nach den dafiir giiltigen drztlichen Regeln).

— Schliefllich kann man auch menschliche Lebensverlidufe als wiederholba-
re Prozesse auffassen. Zwar kann niemand das eigene Leben wiederho-
len, aber die Idee der Wiederholbarkeit bezieht sich nur darauf, dass
man die Lebensverldufe mehrerer Menschen (aller Mitglieder einer Ge-
sellschaft) vergleichend betrachten und zu diesem Zweck Ablaufschemas
konstruieren kann. Eine Moglichkeit liefern sogenannte Biographiesche-
mas, die im néichsten Abschnitt besprochen werden.

Die Beispiele zeigen, dass wiederholbare Prozesse von ganz unterschiedli-
cher Art sein konnen. Wihrend Computerprogramme Beispiele fiir mecha-
nische Prozesse sind, die durch Akteure nur initialisiert werden,® handelt
es sich bei Gesellschaftsspielen um Handlungsprozesse, bei denen auch der
Ablauf durch Akteure beeinflusst wird. Schliefllich kénnen Lebensverlaufe
weder als rein mechanische Prozesse noch ausschliellich als Handlungspro-
zesse begriffen werden.

Weiterhin zeigen die Beispiele, dass es bei Ablaufschemas unterschied-
liche Spielrdume fiir Prozessrealisationen geben kann. Einen Extremfall
bilden Algorithmen, die einen Prozess eindeutig festlegen. Die meisten Ab-
laufschemas lassen dagegen in mehr oder weniger weiten Grenzen unter-
schiedliche Prozessablaufe zu.'°

5. Durch Regeln bestimmte Prozesse. In vielen Fillen konnen Ablaufsche-
mas fiir wiederholbare Prozesse durch Regeln beschrieben werden. Man
kann dann davon sprechen, dass die Prozessrealisationen , durch Regeln
bestimmt“ werden. Allerdings muss darauf geachtet werden, was mit die-
ser Formulierung ausgesagt werden kann.

9Wir sprechen in diesem Text von mechanischen Prozessen, wenn Akteure gar nicht
beteiligt sind oder nur als Ausloser des Prozesses, also ohne Einfluss darauf zu nehmen,
wie der Prozess abliuft. (Die obige Aussage bezieht sich somit nicht auf sogenannte
interaktive Programme, bei denen ein Akteur in den Programmablauf eingreifen kann.)
In dieser Bedeutung bezieht sich das Adjektiv ‘mechanisch’ also nicht auf die Mechanik
als Teilgebiet der Physik, sondern dient der Charakterisierung einer bestimmten Art
von Prozessen.

10Der Begriff eines Ablaufschemas soll also nicht beinhalten, dass nur ein in irgendei-
nem Sinn , kleiner* Spielraum fiir dem Schema entsprechende Prozesse besteht. Deshalb
kann auch nicht bereits durch den Verweis auf ein Ablaufschema von ,,typischen®“ Prozes-
sabldufen gesprochen werden; obwohl — wie etwa von K.-G. Faber (1971: 95) ausgefiihrt
worden ist — der Typenbegriff sich ebenfalls blofl in abstrakter Weise auf reales bzw.
realisierbares Geschehen bezieht.
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Zunéchst ist klar: Dass ein Prozess durch Regeln bestimmt wird, im-
pliziert nicht, dass der Prozessablauf determiniert ist. Gilbert Ryle (1949/
1982:98ft.) hat das am Beispiel des Schachspiels verdeutlicht: obwohl durch
Regeln bestimmt, ist jeder einzelne Spielverlauf nicht (jedenfalls nicht
durch die Spielregeln) determiniert. Das Beispiel zeigt auch, dass Re-
geln, die einen Prozess bestimmen, nicht als Ursachen verstanden werden
konnen, die gewissermafien bewirken, dass sich der Prozessablauf an die
Regeln hélt (und zwar gilt diese Feststellung ganz unabhiingig von der
Grofle des durch die Regeln gegebenen Spielraums fiir Prozessrealisatio-
nen): Die Regeln, die es fiir Schachspiele gibt, konnen weder bewirken
noch garantieren, dass sich die Spieler an die Regeln halten.

Dies gilt aber auch fiir mechanische Prozesse, an deren Ablauf keine Ak-
teure beteiligt sind. Zum Beispiel kann auch ein Computerprogramm weder
bewirken noch garantieren, dass bei seiner Aktivierung ein dem festgeleg-
ten Ablaufschema entsprechender Prozess stattfindet. Wie der historische
Prozess ablauft, der bei der Programmaktivierung beginnt, hangt vielmehr
von zahlreichen Bedingungen ab, die durch das Computerprogramm iiber-
haupt nicht in Betracht gezogen werden (z.B. von der Stromversorgung
des Prozessors).

Allerdings ist es durchaus von Bedeutung, ob Akteure einen Prozess
nur initialisieren oder ob es auch von ihrem Verhalten abhéngt, wie der
Prozess abliuft (wie dies inbesondere, aber nicht nur bei Handlungspro-
zessen der Fall ist). Denn wenn letzteres der Fall ist, kann man in zwei
unterschiedlichen Bedeutungen von der Existenz von Regeln sprechen.

— Zunidchst kann gemeint sein, dass sich die Regeln auf ein Modell be-
ziehen, dass aus einer Beobachterperspektive konstruiert wird, um wie-
derholbare Prozessabliufe vorstellbar und reflektierbar zu machen. Bei
mechanischen Prozessen ist offenbar nur dieses Versténdnis von Regeln
moglich.

— Wenn es sich jedoch um Prozesse handelt, an deren Ablauf Akteure
beteiligt sind, wird es moglich und ist oftmals der Fall, dass auch diese
Akteure iiber ein Regelwissen verfiigen. Es gibt dann ein Regelwissen
aus der Akteursperspektive, und wie ein Prozess ablduft hingt auch
davon ab, wie dieses Regelwissen beschaffen ist und wie die beteiligten
Akteure es in ihrem Verhalten verwenden.

Oftmals kann aus beiden Perspektiven das gleiche (oder zumindest ein teil-
weise gleiches) Regelwissen unterstellt werden, z.B. bei Gesellschaftsspie-
len, bei denen Spieler und Zuschauer die Regeln gleichermafien kennen.
Anders verhilt es sich jedoch in vielen Féllen, in denen Wissenschaft-
ler Modelle fiir Prozesse konstruieren, an denen Menschen beteiligt sind.
Dies geschieht normalerweise aus einer Beobachterperspektive, und es kann
meistens nicht angenommen werden, dass das wissenschaftlich konstruierte
Regelwissen auch bei den Akteuren der Prozesse vorhanden ist (z.B. bei
einem Modell zur Erkldrung des Zustandekommens von Staus auf Auto-
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bahnen). Dementsprechend muss auch zwischen Verhaltensregelmifigkei-
ten, die aus einer Beobachterperspektive festgestellt werden kénnen, und
Regeln, an denen sich Akteure in ihrem Verhalten orientieren, begrifflich
unterschieden werden.

3.2 Zeitreihen und statistische Prozesse

Wenn man sich im Rahmen der empirischen Sozialforschung mit Prozes-
sen beschéftigt, werden diese fast immer als Realisationen theoretisch kon-
zipierter Ablaufschemas betrachtet. Moglichkeiten zur Konstruktion von
Ablaufschemas héngen in erster Linie von der Konzeption der Prozesse
ab. In diesem Abschnitt beziehen wir uns auf Zeitreihen und statistische
Prozesse.

1. Zeitachsen. Offenbar bendtigt man zur Konzeption von Ablaufschemas
einen zeitlichen Rahmen. Meistens wird eine Zeitachse verwendet. Es gibt
hauptséchlich zwei Varianten:

— Man kann sich die Zeit als eine Folge von Zeitstellen (z.B. Sekunden,
Stunden, Tage, Monate, Jahre) vorstellen. Zur Reprisentation der Zeit-
stellen werden die natiirlichen oder ganzen Zahlen verwendet, und man
spricht von einer diskreten Zeitachse.

— Man kann versuchen, sich die Zeit als ein linear geordnetes Kontinuum
von Zeitpunkten vorzustellen. Zur Représentation werden in diesem Fall
die reellen Zahlen verwendet, und man spricht von einer stetigen oder
kontinuierlichen Zeitachse.

Unabhéngig von dieser Unterscheidung, die die begriffliche Représentation
von Zeit(stellen) betrifft, kann man Verwendungskontexte unterscheiden.
Zunéchst kann man an eine historische Zeitachse denken, die zur Repré-
sentation der historischen Zeit dient, in der sich das Leben der Menschen
tatséchlich abspielt. Gedankliche Bezugnahmen auf diese Zeitachse erfol-
gen mithilfe von Kalendern und Uhren.!' Davon zu unterscheiden sind
Modell-Zeitachsen (auch Prozesszeitachsen genannt), die zur Konstruk-
tion von Modellen verwendet werden, die einer modalen Reflexion von
Prozessabldufen dienen sollen.

Will man eine explizite Repréisentation zeitlicher Beziige vornehmen,
muss man sich fiir eine diskrete oder eine stetige Darstellung entscheiden.
Wir werden in diesem Text in den meisten Fillen eine diskrete Zeitachse
zugrunde legen und dafiir die Notation

T:={..,-3,-2,-1,0,1,2,3,..}

HDariiber, wie sich solche Orientierungsmittel historisch entwickelt und veréndert ha-
ben, gibt es eine umfangreiche Literatur, man vgl. z.B. E. G. Richards (1998).
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verwenden, so dass 7 formal der Menge der ganzen Zahlen entspricht und
die Ordnungsrelation zwischen diesen Zahlen (< und >) als zeitliche Re-
lation zwischen den durch sie bezeichneten Zeitstellen verstanden werden
kann. Festlegungen iiber die Art der Zeitstellen und Verkniipfungen mit
einer historischen Zeitachse kénnen bei Bedarf erfolgen. Natiirlich bené6tigt
man zur Reprisentation von Daten oft nur einen Teil der Zeitachse; wir
verwenden dann die Notation 7%, womit stets eine zusammenhingende
und meistens (wenn nicht ausdriicklich anders angegeben) auch endliche
Teilmenge von 7 gemeint sein soll.

2. Zeitreihen. Sobald man iiber den Begriff einer Zeitachse verfiigt, kann
man in sehr allgemeiner Weise von Zeitreihen sprechen. Zur formalen Ver-
gegenwértigung kann ein Zeitreihenschema

X: 7" — X (3.1)

verwendet werden, also eine Funktion, durch die jeder Zeitstelle ¢ einer
Zeitachse T* ein Wert X (t) in einem Wertebereich X zugeordnet wird. Je
nachdem, ob es sich bei 7* um eine kontinuierliche oder diskrete Zeitachse
handelt, kann man kontinuierliche (stetige) und diskrete Zeitreihen unter-
scheiden. Hinsichtlich des Wertebereichs X kann man auBerdem folgende
Unterscheidungen treffen:

— Finfache Zeitreihen. In diesem Fall wird jeder Zeitstelle ¢ ein einfa-
cher Wert X (t) zugeordnet, so dass X numerisch durch reelle Zahlen
reprisentiert werden kann; zum Beispiel: die Entwicklung der Koérper-
temperatur eines Patienten oder der Bevélkerungszahl eines Landes
wahrend eines gewissen Zeitraums.

— Vektorielle Zeitreihen. In diesem Fall wird jeder Zeitstelle ¢ ein Vektor
X(t) = (X1(t),...,Xm(t)) zugeordnet. Als Beispiel kann man daran
denken, dass bei neugeborenen Kindern fiir einen gewissen Zeitraum
sowohl die Korpergrofie als auch das Korpergewicht erfasst wird.

— Funktionale Zeitreihen. In diesem Fall wird jeder Zeitstelle ¢ eine Funk-
tion zugeordnet; X (¢) ist dann keine Zahl, sondern eine Funktion (und
wir verwenden dann meistens die Schreibweise X; anstelle von X (t)).
Bei diesen Funktionen kann es sich insbesondere um statistische Varia-
blen handeln, so dass statistische Prozesse entstehen (das wird weiter
unten genauer besprochen).

Bei einfachen und vektoriellen Zeitreihen kann der Wertebereich X dem
Merkmalsraum einer ein- bzw. mehrdimensionalen statistischen Variablen
entsprechen (man vgl. die Ausfithrungen in Abschnitt 1.1). Auch dann ist
jedoch die Analogie zwischen dem Zeitreihenschema (3.1) und dem fiir sta-
tistische Variablen verwendeten Schema X : @ — X rein formal, denn
eine Zeitachse 7* ist keine Objektmenge. Tatséichlich wird in der allge-
meinen Definition von Zeitreihen iiberhaupt kein bestimmter Objektbezug
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vorgenommen; insofern handelt es sich um eine rein formale Definition, de-
ren inhaltliche Bedeutung sich nur aus einem Anwendungskontext ergeben
kann.

3. Schematische Lebensverliufe. Die Methodenliteratur befasst sich {iber-
wiegend mit Zeitreihen, deren Wertebereiche quantitativ, meistens auch
metrisch sind. In der empirischen Sozialforschung sind auch qualitati-
ve Zeitreihen wichtig, da sie sich zur Konzeptualisierung schematischer
Lebensverldufe eignen. Dabei kann man grundsétzlich an beliebige Ob-
jekte, insbesondere auch an Menschen denken. Die allgemeine Vorstel-
lung besteht darin, dass sich ein Objekt im Zeitablauf in unterschiedlichen
Zustdnden befinden kann. Um dies zu erfassen, eignet sich das allgemei-
ne Zeitreihenschema Y : 7% — 5), wobei jetzt Y ein Zustandsraum ist,
dessen Elemente Zusténde sind, in denen sich Objekte einer bestimmten
Art wihrend der durch 7* gegebenen Zeitstellen befinden kénnen. Eine
Zeitreihe {Y ()|t € T*} erfasst dann aspekthaft einen Ausschnitt eines
Lebensverlaufs. Die Formulierung ist allgemein genug, um sich sowohl auf
zeitliche Ausschnitte eines Lebensverlaufs als auch auf die gesamte Lebens-
dauer zu beziehen.

Wiederum muss unterschieden werden zwischen spezifischen Lebensver-
laufen (Zeitreihen), die fiir ein jeweils spezifisches Objekt erfasst werden,
und dem zugrundeliegenden Zeitreihenschema, das ein Ablaufschema fiir
mdgliche Lebensverldufe liefert. In diesem Zusammenhang wird das Ab-
laufschema auch als ein Biographieschema bezeichnet (Rohwer und Potter
2001:186), dessen Definition zweierlei erfordert:

— Zuniichst muss ein Zustandsraum Y festgelegt werden, so dass dem Ob-
jekt in jeder Zeitstelle t € T* genau ein Zustand zukommt (natiirlich
kann auch ein mehrdimensionaler Zustandsraum verwendet werden, der
eine simultane Bezugnahme auf mehrere Zustéinde erlaubt);

— auflerdem muss fiir jeden Zustand festgelegt werden, in welche Folge-
zustdnde ein Wechsel stattfinden kann.

Um die Begriffsbildung zu illustrieren, zeigt Abbildung 3.2-2 ein Biogra-
phieschema fiir die Bildung und Auflésung von Lebensgemeinschaften. Es
gibt folgende Zusténde: (A) Anfangszustand, in dem sich eine Person vor
der ersten Lebensgemeinschaft befindet, (U) nicht-eheliche Lebensgemein-
schaft, (H) eheliche Lebensgemeinschaft (verheiratet), (S) nach einer Tren-
nung bzw. Scheidung, (E) Endzustand (Tod). Die Pfeile deuten die mog-
lichen Zustandsverinderungen an. Zum Beispiel gibt es keinen Pfeil von A
nach S, weil eine Trennung oder Scheidung das Bestehen einer Lebensge-
meinschaft voraussetzt.

4. Ein spezieller Ereignisbegriff. Mit dem allgemeinen Zeitreihenschema
(3.1) ist ein spezieller Ereignisbegriff verbunden, durch den Ereignisse als
Zustandswechsel aufgefasst werden. Wenn 7 eine diskrete Zeitachse ist,
kann man mit diesem Begriff von einem Ereignis im Ubergang von der
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Abb. 3.2-2 Ein Biographieschema fiir die Bildung und Auflésung von
Lebensgemeinschaften (Rohwer und Pétter 2001: 186).

Zeitstelle t zur niichsten Zeitstelle ¢ + 1 sprechen, wenn X (¢ + 1) # X (¢)

ist. Ein so definiertes Ereignis kann also durch die Angabe einer Zeitstelle

t und der beiden Zustinde X (¢) und X (¢ 4+ 1) vollstindig charakterisiert

werden (wobei angenommen wird, dass die ontologischen Beziige durch

Erlduterungen des vorausgesetzten Zeitreihenschemas gegeben sind).
Dieser Ereignisbegriff wird insbesondere in der Literatur, die sich mit

statistischen Methoden zur Modellierung qualitativer Zeitreihen beschéf-

tigt, oft verwendet.!? Es handelt sich jedoch um einen durchaus speziellen

Ereignisbegriff.

— Tatséchlich konnen die meisten Ereignisse nicht hinreichend durch Zu-
standswechsel beteiligter Objekte beschrieben werden. Vielmehr ver-
weist der Ereignisbegriff in seiner normalen Verwendung zunéchst auf
ein Geschehen, an dem oft Tétigkeiten von Akteuren beteiligt sind, die
sich nicht durch einen Zustandswechsel charakterisieren lassen (man
denke z.B. an einen Verkehrsunfall).

— Hier muss auch daran erinnert werden, dass das Zeitreihenschema, auf
das sich der spezielle Ereignisbegriff bezieht, selbst bereits eine durchaus
spezifische Konzeption von Prozessen als zeitliche Folgen von Zustinden
impliziert. Insbesondere kénnen Handlungsprozesse durch dieses Sche-
ma nicht erfasst werden.

— Schliefflich ist bemerkenswert, dass mit dem speziellen Ereignisbegriff
der direkte Realitéitsbezug verschwindet, der mit dem normalen Re-
den von Ereignissen verbunden ist. Wie bereits erwéhnt wurde (Anm. 6
auf S.53), bezieht man sich mit dem Ereignisbegriff normalerweise auf
Geschehnisse in der menschlichen Erfahrungswelt. Der spezielle Ereig-
nisbegriff bezieht sich dagegen auf Prozesse, die als Modelle eines realen
oder vorstellbaren Geschehens konzipiert werden. Dann ist z.B. mit ei-
ner Heirat nicht das reale Ereignis gemeint, das in einer bestimmten

12Dementsprechend wird auch von ,Techniques of Event History Modeling“ (Blossfeld
und Rohwer 2002) gesprochen.
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Weise stattgefunden hat, sondern ein daraus ableitbarer Zustandswech-
sel bei einer Person, die hinterher verheiratet ist.

5. Zeitliche Folgen statistischer Variablen. Das allgemeine Zeitreihensche-
ma (3.1) umfasst insbesondere statistische Prozesse, worunter in diesem
Text zeitliche Folgen statistischer Variablen verstanden werden sollen. Wir
unterscheiden drei Varianten, wobei der Zeitindex ¢ jeweils Werte in einer
diskreten Zeitachse 7* annehmen kann.

a) Wir sprechen von einem synchron aggregierten statistischen Prozess,
wenn es flir jede Zeitstelle ¢ eine Objektmenge €2, gibt, so dass der
Prozess aus einer Folge von Variablen besteht:

Xp: €y — X (3.2)

b) Wir sprechen von einem diachron aggregierten statistischen Prozess,
wenn es nur eine Objektmenge ) gibt, deren Elementen jedoch fiir al-

le Zeitstellen bestimmte Merkmalswerte zugeordnet werden kénnen. '
Der Prozess besteht somit aus einer Folge von Variablen
X,: 0 — X (3.3)

¢) SchlieBlich gibt es die Moglichkeit, dass sich die Zugehorigkeit von
Elementen zur Objektmenge im Zeitablauf verdndern kann und Infor-
mationen dariiber bei der Prozesskonstruktion beriicksichtigt werden
koénnen (so dass anders als im Fall (a) Elemente wihrend ihrer Mit-
gliedschaft in den Objektmengen identifizierbar bleiben). Wir sprechen
dann von transitorisch aggregierten statistischen Prozesse. Ein wichti-
ges Beispiel bilden demographische Prozesse, bei denen sich eine Ge-
sellschaft durch Geburten, Sterbefélle und Migrationen verédndert

6. Lingsschnittgesamtheiten und Prozesszeitachsen. Offenbar kénnen sich
bei synchron aggregierten statistischen Prozessen die Objektmengen €2, in
jeder Zeitstelle verdndern. Dagegen geht man bei diachron aggregierten
statistischen Prozessen von einer Lingsschnittgesamtheit Q0 aus, die fiir
die Prozessdefinition als unverdnderlich angenommen wird. Man kann sich
vorstellen, dass jedem Element von ) zun#chst ein individueller Prozess
zugeordnet ist und dass der statistische Prozess aus einer Aggregation
dieser individuellen Prozesse entsteht.

Natiirlich verlaufen die individuellen Prozesse nicht unbedingt zeitlich
parallel, und sie haben auch meistens unterschiedliche zeitliche Dauern,
wie durch folgendes Bild illustriert wird:

13Diese Formulierung soll so verstanden werden, dass ggf. auch eine Kennzeichnung
verwendet werden kann, die besagt, dass ein Objekt in einer Zeitstelle noch nicht oder
nicht mehr existiert.
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W3 e—>—> —> —> —>
w2 e—» —> —> —>

Wl = — — — — —— —
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t ts ts Historische Zeitachse

In diesem Bild wird angenommen, dass die individuellen Prozesse bei drei
Objekten in drei verschiedenen Zeitstellen einer historischen Zeitachse be-
ginnen. Bezieht sich die Prozessdefinition z.B. auf Ehedauern, kann man
sich vorstellen, dass es sich um drei Personen mit einem unterschiedlichen
Heiratsdatum handelt. Das Bild macht auch deutlich, dass es zur Bildung
einer Langsschnittgesamtheit drei Moglichkeiten gibt:

a) Man kann Objekte zusammenfassen, bei denen der Prozess in der glei-
chen Zeitstelle beginnt (z.B. Personen, die im gleichen Jahr geheiratet
haben, wenn man als Zeitstellen Jahre verwendet);

b) man kann Objekte zusammenfassen, bei denen der Prozess in der glei-
chen Zeitstelle authort (z.B. Personen, die im gleichen Jahr geschieden
worden sind); und

¢) man kann Objekte zusammenfassen, bei denen der Prozess irgendwann
wéhrend eines lingeren Zeitraums begonnen (oder aufgehért) hat.

In der Literatur wird meistens die erste Variante empfohlen; man spricht
dann von einem Kohortenansatz, wobei unter einer Kohorte eine Gesamt-
heit von Menschen verstanden wird, bei denen ein Prozess (einer bestimm-
ten Art) in der gleichen historischen Zeitstelle begonnen hat. Allerdings
gibt es keine vollsténdig scharfe Abgrenzung zum Fall (c), denn man kann
auch von lidngeren Zeitperioden ausgehen, in denen das eine Kohorte defi-
nierende Ereignis stattgefunden hat.'* Immerhin gibt es einen deutlichen
Unterschied zum Fall (b), insbesondere wenn man von individuellen Pro-
zessen ausgeht, die sich in ihrer zeitlichen Dauer erheblich unterscheiden
konnen.

Ein Kohortenansatz wird in der an Lebensverldufen orientierten Sozi-
alforschung in erster Linie als ein Hilfsmittel zur Darstellung historischer
Verdnderungen in der Entwicklung von Lebensverldufen verwendet. Un-
abhingig davon, wie eine Léngsschnittgesamtheit gebildet wird, geht es
jedoch stets um einen statistischen Vergleich der fiir die Elemente der Ge-
samtheit erfassten individuellen Prozesse. Dafiir wird in jedem Fall eine
Prozesszeitachse verwendet, so dass man sich vorstellen kann, dass alle
individuellen Prozesse in der gleichen Prozesszeitstelle beginnen und so-
mit wiahrend ihrer Dauer synchron ablaufen. In unserem Beispiel kann der
Ubergang von einer historischen zu einer Prozesszeitachse folgendermafien

14Dem entspricht z.B. folgende Definition von N.D. Glenn (1977:8): ,a cohort is de-
fined as those people within a geographically or otherwise delineated population who
experienced the same significant life event within a given period of time.*

3.2 ZEITREIHEN UND STATISTISCHE PROZESSE 63

veranschaulicht werden:

W3 &—>—> —> —> —>
w2 e— —> —> —»

W), &—»—» —» —> ——p — —»

f
0 Prozesszeitachse

Es wird also angenommen, dass bei jedem Objekt der Prozess in einer
Zeitstellt t = 0 beginnt. Dementsprechend wird in diesem Text zur nu-
merischen Repriisentation einer diskreten Prozesszeitachse die Notation
To := {0,1,2,3,...} verwendet.

7. Individuelle und aggregierte Prozesse. Zur Erlduterung dieser Unter-
scheidung beziehen wir uns auf das Schema (3.3) fiir diachron aggregierte
statistische Prozesse.

— Einerseits kann man sich dann bei jedem Objekt w € € auf einen diesem
Objekt individuell zurechenbaren Prozess {X;(w) |t € T*} beziehen.'
Offenbar kann ein solcher Prozess auch als eine Zeitreihe bzw. als Rea-
lisation eines Zeitreihenschemas aufgefasst werden.

— Andererseits kann man sich auf einen aggregierten Prozess beziehen, der
aus der statistischen Aggregation der individuellen Prozesse entsteht
und durch die gemeinsame Verteilung der Variablen X; oder daraus
ableitbare Zeitreihen charakterisiert werden kann.

Daraus ergibt sich zugleich ein wichtiger Unterschied zu synchron aggre-
gierten statistischen Prozessen, bei denen man sich nur auf eine zeitliche
Folge von Verteilungen der Variablen X, nicht jedoch auf ihre gemeinsa-
me Verteilung beziehen kann.'® Ein weiterer bemerkenswerter Unterschied
besteht darin, dass es in diesem Fall nicht moglich ist, sich in gedanklich
bestimmter Weise auf korrespondierende individuelle Prozesse zu bezie-
hen. Denn entweder, wie im Ansatz des Schemas (3.2), wird bereits bei
der Prozessdefinition gar nicht von individuellen Prozessen ausgegangen;
oder es wird zwar von individuellen Prozessen ausgegangen, dann jedoch
von der diachronen Identitéit der diese individuellen Prozesse konstituie-
renden Objekte abstrahiert.

Man kann sich leicht klarmachen, dass mit dieser Abstraktion ein er-
heblicher Informationsverlust verbunden sein kann. Zur Ilustration kann

15Bei dieser Schreibweise wird vorausgesetzt, dass es fiir alle Zeitstellen zumindest for-
mal zurechenbare Zusténde gibt. Natiirlich ist es moglich, die Definition jedes indivi-
duellen Prozesses auf diejenigen Zeitstellen einzuschrianken, in denen das betreffende
Objekt existiert.

16Es sei angemerkt, dass solche zeitlichen Folgen von Verteilungen bei Rohwer und
Potter (2001: 192) missverstédndlich als ,diachrone Zustandsverteilungen“ bezeichnet
werden. Besser sollte von zeitlichen Folgen synchroner (Zustands-)Verteilungen gespro-
chen werden.
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bereits eine Gesamtheit dienen, die nur aus zwei Personen (w; und ws) be-
steht, die sich in zwei verschiedenenen Zusténden (etwa 0 = erwerbstiitig
und 1 = arbeitslos) befinden kénnen. Dann kénnen zwei Prozessvarianten
etwa folgendermaflen aussehen:

t|0123456 t|0123456
wi|l 01 0 1 0 1 wil0O 00 0 0 0 O
w0 1 01 0 1 0 w1l 11 1 1 1 1

Offenbar unterscheiden sich die beiden Varianten, denn im ersten Fall sind
beide Personen abwechselnd erwerbstéitig und arbeitslos, wohingegen im
zweiten Fall eine Person nie, die andere Person immer arbeitslos ist. Den-
noch wiirde bei einer synchronen Aggregation in beiden Féllen der gleiche
statistische Prozess enstehen.

Kapitel 4
Regeln und dynamische Modelle

4.1 Verwendungen des Regelbegriffs

. Eingrenzung des Regelbegriffs.

. Unterscheidungen durch Verwendungszwecke.

. Normative Regeln.

. Unterschiedliches Reden von Normen.

. Konstitutive Regeln.

. Prognostische und poietische Regeln.

. Poietische und normative Regeln.

. Regeln kennen, verwenden, beachten, befolgen.
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omologische dynamische Modelle

. Modelle und modale Fragestellungen.

. Bezugsprobleme dynamischer Modelle.

. Ein formaler Rahmen fiir dynamische Modelle.
. Nomologische und poietische Modelle.

. Deterministische und stochastische Modelle.

. Offene und geschlossene Modellkonzeptionen.

D oot w o~

4.8 Stochastische Ablaufschemas

. Zufallsgeneratoren.

. Aleatorische Wahrscheinlichkeit.

. Zufallsvariablen.

. Stochastische Modellvariablen.

. Einfache stochastische Ablaufschemas.

. Stochastische Ablaufschemas und Prozesse.

. Regeln fiir stochastische Ablaufschemas.

N O Utk W N

In diesem Kapitel beginnen wir mit einer Diskussion von Modellen, die
sich auf modale Fragestellungen beziehen. Um einige Grundgedanken zu
erldutern, werden dynamische Modelle besprochen, die an das in Abschnitt
3.2 definierte allgemeine Zeitreihenschema ankniipfen. Es sei aber betont,
dass die in der Sozialforschung verwendeten Modelle nicht unbedingt ei-
ne explizite Bezugnahme auf eine Zeitachse erfordern; und im néchsten
Kapitel werden deterministische und stochastische Varianten funktionaler
Modelle diskutiert, die keinen expliziten Zeitbezug aufweisen.
Unabhéngig davon, ob es einen expliziten Zeitbezug gibt, beziehen sich
die in diesem Text betrachteten Modelle auf ,durch Regeln bestimmte
Prozesse“ (vgl. Abschnitt 3.1, §5). Wir beginnen deshalb mit einer Dis-
kussion unterschiedlicher Verwendungsweisen des Regelbegriffs. Im zwei-
ten Abschnitt werden Ansétze zur Konstruktion von Modellen fiir Prozesse
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dargestellt, deren Konzeption an das in Abschnitt 3.2 definierte allgemei-
ne Zeitreihenschema ankniipft. Im dritten Abschnitt werden stochastische
Ablaufschemas und Prozesse besprochen.

4.1 Verwendungen des Regelbegriffs

1. Eingrenzung des Regelbegriffs. Die Brockhaus-Enzyklopédie (Studien-
ausgabe 2001, Band 18:159) gibt folgende Erlduterung: ,Regel [aus mlat.
regula >Ordensregel<, von lat. regula >Richtholz<, >Richtschnur<; >Re-
gel<], 1) allg.: Richtlinie, Norm, Vorschrift.“ Weitere Erlduterungen betref-
fen spezielle Wortverwendungen, von denen hier abgesehen werden kann.
Bemerkenswert ist, dass es viele weitere Worte mit einer &hnlichen Bedeu-
tung gibt: Anweisung, Rezept, Verfahren, Methode, Maxime, Kanon, Ge-
setz; auerdem kann das Wort in zahlreichen Wortverbindungen verwendet
werden, z.B. kann man von Spielregeln, Ordensregeln und Verkehrsregeln
sprechen. Es erscheint aussichtslos, eine Wortbedeutung zu fixieren, die
allen Verwendungsmoglichkeiten gerecht werden kann. In diesem Text ori-
entiere ich mich an folgenden Uberlegungen zum Wortgebrauch:

— Regeln konnen als gedankliche Hilfsmittel zur Orientierung im Denken
und Handeln verstanden werden;' also als Hilfsmittel fiir menschliche
Tatigkeiten, aber als gedankliche Hilfsmittel im Unterschied zu materi-
ellen Hilfsmitteln wie z.B. Strafien und Computern.

— Als Hilfsmittel fiir Tatigkeiten sind Regeln von den Tétigkeiten, in de-
nen Menschen Regeln verwenden — ihnen folgen, sich an ihnen orientie-
ren, mit ihrer Hilfe Té#tigkeiten strukturieren oder argumentieren oder
Erwartungen bilden —, zu unterscheiden. Zum Beispiel ist ein Kochre-
zept von den Tétigkeiten zu unterscheiden, in denen man dem Re-
zept entsprechend ein Gericht zubereitet. (Dies ist einer der Griinde
dafiir, dass die Darstellung einer Regel nicht mit einer Beschreibung
von Tatigkeiten identifiziert werden kann; gleichwohl kann es natiirlich
zur Erlduterung einer Regel oft sinnvoll sein, auf entsprechende Tétig-
keiten hinzuweisen.)

— Regeln haben (meistens) unbestimmt viele Anwendungsfille. Die Auf-
forderung, in einer bestimmten Situation etwas Bestimmtes zu tun, ist
deshalb keine Regel; wohl aber kénnte eine Regel in der Anweisung be-
stehen, dass immer dann, wenn eine Situation einer bestimmten Art
vorliegt, etwas Bestimmtes getan werden soll.?

Dass es eine Regel gibt, soll zundchst nur bedeuten, dass sie formuliert

n der philosophischen Literatur hat insbesondere L. Wittgenstein dieses Verstiandnis
von Regeln hervorgehoben; eine Einfithrung findet man bei A. Kemmerling (1975).

2Wir setzen jedoch nicht voraus, dass es unbestimmt viele Anwendungsfille gibt, und
betrachten z.B. auch die therapeutische Empfehlung eines Arztes, wihrend eines be-
stimmten Zeitraums regelméfBig bestimmte Medikamente einzunehmen, als eine Regel.
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werden kann und dass vorstellbar ist, dass sie verwendet werden kdnnte.
Der Begriff einer Regel impliziert somit keine Festlegungen oder Annah-
men iiber ihre Geltung (so dass auch die Frage, was die Geltung einer
Regel bedeuten soll, zunéchst offen bleiben kann).

Wir verwenden also einen weit gefassten Regelbegriff, der sich nicht von
vornherein nur auf einen bestimmten Typ von Regeln bezieht.

2. Unterscheidungen durch Verwendungszwecke. Man kann Regeln unter
verschiedenen Aspekten unterscheiden. Geht man davon aus, dass Regeln
Hilfsmittel zur theoretischen und praktischen Orientierung sind, liegt es
nahe, auf unterschiedliche Verwendungszwecke zu achten. Ohne Anspruch
auf Vollsténdigkeit konnen in dieser Hinsicht folgende Unterscheidungen
getroffen werden:

— Normative Regeln, durch die festgelegt wird, wie sich Menschen oder
andere Lebewesen oder Dinge verhalten sollen oder wie sie beschaffen
sein sollen.

— Konstitutive Regeln, durch die Bedeutungen von Objekten, Verhaltens-
weisen oder Situationen festgelegt werden.

— Prognostische Regeln, durch die angegeben wird, wie sich bestimmte,
in der menschlichen Erfahrungswelt identifizierbare Objekte oder Sach-
verhalte (unter bestimmten Bedingungen) verhalten.

— Poietische Regeln, durch die angegeben wird, wie Menschen durch ihre
Tatigkeiten bestimmte Sachverhalte bewirken kénnen.

— Nomologische Regeln, die zur Konstruktion von (dynamischen) Model-
len verwendet werden.

Im Folgenden werden wir einige dieser unterschiedlichen Arten von Re-
geln etwas néher besprechen. Dabei wird sich auch zeigen, dass sich die
angefiithrten Charakterisierungen nicht unbedingt ausschliefen. Nomologi-
sche Regeln werden erst spéter bei der Diskussion von Modellen bespro-
chen.

3. Normative Regeln. Allgemein kann man von einer normativen Aussage
(oder gleichbedeutend von einer Norm) sprechen, wenn durch die Aussa-
ge angegeben wird, wie ein Objekt, ein Sachverhalt, ein Verhalten oder
eine Tétigkeit, ggf. unter bestimmten Bedingungen, beschaffen sein soll.
Um eine normative Regel handelt es sich, wenn sich die normative Aussa-
ge auf (unbestimmt) viele Anwendungsfiille bezieht. Offenbar gibt es auch
normative Aussagen, die keine normativen Regeln sind, wie z.B. die nor-
mativen Aussagen in einem Pflichtenheft, das sich auf die Herstellung eines
singuldren Artefakts bezieht. Uns interessieren hier nur normative Regeln.
Exemplarisch kann man an Verkehrsregeln denken, z.B. an die Regel, dass
Autofahrer vor einer roten Ampel anhalten sollen. Natiirlich kénnen nor-
mative Regeln mehr oder weniger grofle Spielrdume fiir situationsabhén-
gige Entscheidungen vorsehen, wie man sich z.B. anhand von Arbeitsver-
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tragen verdeutlichen kann.

Es muss auch bedacht werden, dass sich normative Regeln nicht nur auf
menschliches Verhalten beziehen kénnen. So gibt es z.B. normative Regeln,
die sich auf das Verhalten oder auf Eigenschaften von Tieren beziehen.
Weiterhin kann man an technische Normen denken, durch die Eigenschaf-
ten oder Verhaltensweisen technischer Artefakte festgelegt werden. Zwar
bedarf es stets menschlicher Tétigkeiten, um das durch die normative Re-
gel geforderte Verhalten zu realisieren (z.B. durch eine der Norm entspre-
chende Konstruktion und Verwendung der Artefakte); insofern sind die
Subjekte normativer Regeln (wie iibrigens auch aller anderen Arten von
Regeln) stets Menschen. Davon unabhéngig kann jedoch von den Sach-
verhalten oder Verhaltensweisen gesprochen werden, die durch eine Regel
normiert werden sollen; sie werden im Folgenden als thematischer Bezug
einer normativen Regel bezeichnet.3

Von grundsétzlicher Bedeutung ist, dass durch normative Regeln keine
Aussagen iiber die Beschaffenheit von Sachverhalten in der menschlichen
Erfahrungswelt getroffen werden. Eine normative Regel legt fest, wie ein
Sachverhalt oder ein Verhalten (unter bestimmten Bedingungen) beschaf-
fen sein soll. Es ist auch klar, dass das, was durch eine normative Regel
gefordert wird, nicht durch die Regel selbst bewirkt werden kann. Zum
Beispiel kann die normative Regel, dass Autofahrer vor einer roten Ampel
anhalten sollen, nicht bewirken, dass dies auch tatséichlich geschieht.

4. Unterschiedliches Reden von Normen. In der sozialwissenschaftlichen
Literatur wird in unterschiedlichen Bedeutungen von ,,(sozialen) Normen*
gesprochen.

a) In einer ersten Bedeutungsvariante sind normative Regeln gemeint,
allerdings oft mit einem auf menschliches Verhalten eingeschriankten
thematischen Bezug. Dem entspricht z.B. folgende Erlduterung von J.
Blake und K. Davis in einem Handbuch-Artikel iiber ,, Norms, Values,
and Sanctions® (1964:456): ,the term [norm] is employed [...] to de-
signate any standard or rule that states what human beings should
or should not think, say, or do under given circumstances.“ Ahnliche
Definitionen findet man auch bei anderen Autoren.?

b) Eine zweite Bedeutungsvariante kniipft an empirische Aussagen iiber

3 Auf diesen thematischen Bezug bezieht sich wohl auch meistens die Unterscheidung
zwischen sozialen Regeln (fiir das Verhalten von Menschen) und technischen Regeln
(fiir das Verhalten und die Eigenschaften technischer Artefakte); es gibt jedoch auch
andere Unterscheidungsvorschlige, z.B. bei B. Joerges (1989).

4AuBer der Einschrinkung des thematischen Bezugs auf menschliches Verhalten wird

von einigen Autoren auch vorausgesetzt, dass Normen ,gelten®“. So heifit es z.B. bei
H.P. Bahrdt (1994:49): ,Normen sind allgemein geltende und in ihrer Allgemeinheit
verstiandlich mitteilbare Vorschriften fiir menschliches Handeln [...].“ Die Annahme,
dass Normen ,gelten“, definitorisch vorauszusetzen, ist jedoch unzweckmiBig, denn sie
verstellt die Frage, ob und ggf. wie Normen , gelten®.
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normative Meinungen an, die sich einzelnen Menschen zurechnen las-
sen. Als Beispiel sei auf K.-D. Opp hingewiesen, der unter Normen
»gedulerte Erwartungen® versteht (1983:4). Tatséichlich meint Opp
nicht Erwartungen in der {iblichen Bedeutung dieses Worts, sondern
normative Meinungen,® wie folgende Erliuterung zeigt:

»Zur Vermeidung von Mifiverstdndnissen sei nachgetragen, dal Erwartungen
in verschiedenen Situationen geduflert werden kénnen. Wenn z.B. eine Per-
son meint, man solle sonntags in die Kirche gehen, dann mag sie dies einem
Interviewer sagen, sie mag dies gegeniiber jemandem, der kein ,, Kirchgénger*
ist, zum Ausdruck bringen, oder auch in einem Gespriich iiber religiése Fra-
gen duflern.“ (Opp 1983: 15)

Bei diesem Ansatz werden also Aussagen iiber Normen als Aussagen
iiber normative Meinungen oder Uberzeugungen, die man bei den Mit-
gliedern einer Gesellschaft ermitteln kann, aufgefasst.

¢) Eine dritte Variante kniipft an Vorstellungen iiber Verhaltensregelméi-
Bigkeiten an. Folgende Formulierung von H. Popitz (1967: 22) verdeut-
licht diesen Sprachgebrauch:
,»Als Verhaltensnormen bezeichnen wir Verhaltensweisen, die von allen oder
einer bestimmten Kategorie von Gesellschafts- bzw. Gruppenmitgliedern in
einer bestimmten Situation regelméfig wiederholt und im Fall der Abwei-
chung durch eine negative Sanktion gegen den Abweicher bekraftigt werden.
Wir beziehen uns also auf ein tatsdchlich ablaufendes Verhalten, nicht auf
ein gewiinschtes oder als verbindlich gedachtes und auch nicht auf subjektiv
erwartetes Verhalten.“

Es gibt also mindestens drei unterschiedliche Weisen, in denen von (so-
zialen) Normen gesprochen wird. Deshalb sei noch einmal betont, dass in
diesem Text das Wort ‘Norm’ gleichbedeutend mit ‘normative Aussage’
verwendet wird. Somit kénnen auch normative Regeln als Normen, die in
der sprachlichen Form einer Regel formuliert sind, aufgefasst werden.

5. Konstitutive Regeln. Die Idee, konstitutive Regeln als einen eigenstédndi-
gen Typ von Regeln zu konzipieren, wurde insbesondere von John R. Searle
verbreitet. In einer frithen Arbeit iiber Sprechakte hat Searle den Grund-
gedanken folgendermaflen erldutert:

»1 want to clarify a distinction between two different sorts of rules, which I shall
call regulative and constitutive rules. I am fairly confident about the distinction,
but do not find it easy to clarify. As a start, we might say that regulative rules
regulate antecedently or independently existing forms of behavior; for example,
many rules of etiquette regulate inter-personal relationships which exist indepen-
dently of the rules. But constitutive rules do not merely regulate, they create
or define new forms of behavior. The rules of football or chess, for example, do

5Das potentiell irrefithrende Konfundieren von normativen Meinungen und ,,Erwar-

tungen® findet man in der soziologischen Literatur héufiger; z.B. beginnt F. M. Cancian
(1975: 1) ihre Untersuchung iiber Normen mit der Bemerkung: ,Norms can be loosely
defined as shared conceptions of appropriate or expected action.*
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not merely regulate playing football or chess, but as it were they create the very
possibility of playing such games. The activities of playing football or chess are
constituted by acting in accordance with (at least a large subset of) the appro-
priate rules. Regulative rules regulate a pre-existing activity, an activity whose
existence is logically independent of the rules. Constitutive rules constitute (and
also regulate) an activity the existence of which is logically dependent on the
rules.“ (Searle 1969: 33f.)

Allerdings gelangt man nicht ohne weiteres zu einer klaren Unterscheidung.
Zum Beispiel gibt es Regeln fiir Fussballspiele; aber wire es unmoglich,
FuBball zu spielen, wenn es diese Regeln nicht géibe? Zwar ist richtig, dass
man ohne diese Regeln nicht ihnen gemdf FuBiball spielen kénnte, aber
dieses Argument konnte ebenso bei regulativen Regeln angefiithrt werden.
Géibe es beispielsweise keine Verkehrsregeln, kénnte man sich im Straflen-
verkehr nicht ihnen gemdfl verhalten. Insofern liefert Searles Uberlegung
keine ausreichende Begriindung fiir eine Unterscheidung zwischen regula-
tiven und konstitutiven Regeln.®

Um zu einer sinnvollen Definition zu gelangen, kann jedoch an folgende
sprachliche Form angekniipft werden, die Searle (1969: 35) fiir konstitutive
Regeln vorgeschlagen hat: X counts as Y in context C. Orientiert man
sich an diesem Schema, dienen konstitutive Regeln dem Zweck, Objek-
ten, Verhaltensweisen oder Situationen Bedeutungen zu verleihen. Zum
Beispiel: Definitionen sprachlicher Ausdriicke, die Regeln des ASCII-Codes
zur Fixierung der Bedeutung von Bit-Mustern und die Regeln, durch die
die Bedeutung von Lichtsignalen im Strafenverkehr oder von Schallsigna-
len in der Schiffahrt festgelegt werden. Versteht man konstitutive Regeln
in diesem Sinn, kann man auch noch einmal die anfangs zitierte Uberle-
gung von Searle verfolgen. Denn man kann offenbar sagen, dass es durch
konstitutive Regeln moglich wird, Tétigkeiten, Objekten oder Situationen
eine intersubjektiv vermittelbare Bedeutung zu geben.” Wir werden im
Weiteren von dieser Definition ausgehen; wenn von konstitutiven Regeln
gesprochen wird, sind also stets Regeln gemeint, durch die Bedeutungen
festgelegt werden.

6. Prognostische und poietische Regeln. Im Unterschied zu normativen und
konstitutiven Regeln dienen prognostische Regeln dem Zweck, einschéitzbar
zu machen, was unter bestimmten Bedingungen wahrscheinlich der Fall
gewesen ist oder sein wird. Prognostische Regeln beziehen sich also auf
Prozesse in der menschlichen Erfahrungswelt. Instruktiv ist ein Vergleich
mit normativen Regeln, zum Beispiel:

(1) Ein Autofahrer soll vor einer roten Ampel anhalten. (2) Ein
Autofahrer wird (wahrscheinlich) vor einer roten Ampel anhalten.

6Man vgl. hierzu auch die Kritik bei M. Black (1962: 123f.).

7Allerdings kénnen die von Searle angefiihrten Beispiele (Spielregeln fiir Schach und
FufBiball) nicht mehr ohne weiteres als konstitutive Regeln verstanden werden.
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Im ersten Fall handelt es sich um eine normative, im zweiten Fall um
eine prognostische Regel. Es ist offensichtlich, dass weder (2) aus (1) noch
umgekehrt (1) aus (2) ableitbar ist.

Eine wichtige Variante prognostischer Regeln entsteht, wenn das Zu-
standekommen des durch die Regel vorausgesagten Sachverhalts auch von
Tiitigkeiten derjenigen Person (oder Personen) abhingt, auf die als Sub-
jekt der Regelverwendung Bezug genommen wird. Solche Regeln zeigen,
wie Menschen durch Tétigkeiten bestimmte Wirkungen erzielen kénnen,
und ich nenne sie deshalb poietische Regeln; zum Beispiel: Indem man ein
Streichholz an einer rauhen Flidche reibt, kann man es zur Entziindung
bringen. Offenbar héngt das Ergebnis auch davon ab, wie sich ein mensch-
licher Akteur verhélt.

So allgemein formuliert gilt die Aussage allerdings auch fiir viele pro-
gnostische Regeln, die keine poietischen Regeln sind, z.B. fiir die oben unter
(2) angegebene Regel. Denn was geschehen wird, wenn sich ein Autofahrer
einer roten Ampel nihert, hingt offenbar auch und vor allem von seinem
Verhalten ab. Aber im Unterschied zum Streichholz-Beispiel kann man mit
dieser Regel keine Wirkungen hervorbringen; das Geschehen, auf das sich
die Regel bezieht, lduft im einen Fall unabhéngig, im anderen Fall nicht
unabhéngig von dem Verhalten derjenigen Personen ab, die sich mithilfe
der Regel orientieren. Also kann man unterscheiden:

— Prognostische Regeln, die aus einer Beobachterperspektive formuliert
werden konnen; und

— poietische Regeln, die aus einer Akteursperspektive formuliert werden
miissen und bei denen das Geschehen, auf das sich die Regel bezieht,
auch von Tétigkeiten eines als Akteur konzipierten Subjekts der Regel-
verwendung abhéngt.

Natiirlich darf nicht vergessen werden, dass auch bei vielen (nicht allen)
prognostischen Regeln, die aus einer Beobachterperspektive formuliert wer-
den konnen, das Geschehen, auf das sich die Regel bezieht, von mensch-
lichen Tétigkeiten abhéngt.

7. Poietische und normative Regeln. Obwohl poietische Regeln als ein Son-
derfall prognostischer Regeln betrachtet werden kénnen, muss andererseits
bedacht werden, dass sie auch Ahnlichkeiten mit normativen Regeln auf-
weisen. Man muss es ,richtig machen“, um mithilfe und entsprechend der
Regel die beabsichtigte Wirkung zu erzielen. Darauf zu achten, ist wich-
tig, denn das Kennen- und Verwendenlernen poietischer Regeln ist fiir das
menschliche Leben von grundlegender Bedeutung. Man kann wohl ver-
muten, dass sich die meisten Menschen in den meisten ihrer Tétigkeiten
an vorgangig gelernten poietischen Regeln orientieren. Bei dieser Aussage
setze ich natiirlich einen weit gefassten Begriff poietischer Regeln voraus
und beziehe mich nicht nur auf technische Regeln. Zum Beispiel kann man
auch an Regeln fiir Fussball- oder Schachspiele, an Regeln fiir korrektes
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Sprechen und Schreiben und an Regeln zur Berechnung statistischer Mit-
telwerte und Korrelationen denken. All dies sind poietische Regeln, die
auch als normative Regeln betrachtet werden kénnen.

Insofern wére es auch falsch, poietische und normative Regeln als unter-
schiedliche Arten von Regeln zu unterscheiden. Denn die meisten normati-
ven Regeln konnen auch als poietische Regeln betrachtet werden. Die Be-
deutung dieser Betrachtungsweise wird sichtbar, wenn man darauf achtet,
dass den Geltungsanspriichen normativer Regeln keine kausale Wirksam-
keit zukommt, sondern dass ihre Realisierung voraussetzt, dass menschli-
che Akteure ihr Verhalten an den normativen Regeln orientieren.

8. Regeln kennen, verwenden, beachten, befolgen. Regeln koénnen fiir un-
terschiedliche Zwecke verwendet werden. Allgemein kénnen sie als gedank-
liche Hilfsmittel zur Orientierung im Denken und Handeln charakterisiert
werden. Je nachdem, um welche Arten von Regeln es sich handelt, konnen
die Verwendungsweisen auch spezifischer charakterisiert werden. So kann
man bei prognostischen Regeln davon sprechen, dass sie fiir Voraussagen
verwendet werden konnen; andererseits kann man bei normativen Regeln
oft davon sprechen, dass sich Menschen ihnen entsprechend oder von ihnen
abweichend verhalten konnen. Die Formulierung, dass Menschen in ihrem
Verhalten Regeln ,folgen®, trifft also keineswegs alle Formen, in denen
Menschen Regeln unterschiedlicher Art verwenden.

Prognostische Regeln kénnen auch zur Bildung von Erwartungen ver-
wendet werden.® Hierin liegt einer der Unterschiede zu normativen Regeln,
die nicht ohne weiteres zur Bildung von Erwartungen verwendet werden
konnen. Zum Beispiel liefert die normative Regel, dass Autofahrer vor ei-
ner roten Ampel anhalten sollen, fiir sich genommen keine Informationen
dariiber, wie sich Autofahrer vor roten Ampeln tatséchlich verhalten. Man
bendtigt vielmehr eine korrespondierende prognostische Regel, die sich auf
das tatséchliche Verhalten von Autofahrern bezieht.

Wie auch immer Regeln verwendet werden, ihre Verwendung setzt ihre
Kenntnis voraus. Damit ein Mensch eine Regel zur Orientierung im Denken
und Handeln verwenden kann, muss er sie kennen. Damit ist zwar nicht
gemeint, dass Regeln stets bewusst verwendet werden miissen; denn es gibt
zahlreiche Beispiele, in denen die Orientierung an einer Regel — nachdem
sie gelernt worden ist — in Form einer Gewohnheit, ohne ein explizites
Bewusstsein der Regelanwendung geschieht. Dies setzt aber nicht nur ein
vorgangiges Erlernen der Regel voraus, sondern auch, dass die Regel bei
Bedarf formuliert und zum Gegenstand von Uberlegungen gemacht werden
kann. Mindestens in diesem Sinn muss ein Mensch eine Regel kennen, um

8Wir unterscheiden zwischen Voraussagen und Erwartungen. Voraussagen sind Aus-

sagen und haben als solche keinen bestimmten individuellen Subjektbezug. Dagegen
beziehen sich Erwartungen darauf, was jeweils bestimmte Menschen in bestimmten Si-
tuationen erwarten. Wihrend Voraussagen (post factum) wahr oder falsch sein kénnen,
werden Erwartungen erfiillt oder enttauscht.
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davon sprechen zu kénnen, dass er die Regel verwenden, beachten, befolgen
oder sich an ihr orientieren kann.

Es soll also nicht geniigen, dass ein Mensch sich einer Regel entspre-
chend verhilt. Das kann ggf. aus einer Beobachterperspektive festgestellt
werden, liefert aber fiir sich genommen noch keinen hinreichenden Grund
fiir die Annahme, dass der betreffende Mensch sein Verhalten an einer Re-
gel orientiert. Dem entspricht eine Unterscheidung zwischen , fitting* und
»guiding® bei W. V. Quine (1972:442):  Behavior fits a rule whenever it
conforms to it; whenever the rule truly decribes the behavior. But the be-
havior ist not guided by the rule unless the behaver knows the rule and can
state it. This behaver observes the rule.“ Ahnliche Unterscheidungen wur-
den von anderen Autoren vorgeschlagen, u.a. von R.D. Gumb (1972:41).%

4.2 Nomologische dynamische Modelle

1. Modelle und modale Fragestellungen. In der Literatur findet man oft die
Auffassung, dass Modelle als ,vereinfachende Beschreibungen* von Aus-
schnitten der menschlichen Erfahrungswelt verstanden werden kénnen;
hier sind zwei typische Formulierungen:

»A scientific model is an abstract and simplified description of a given phenom-
ena.“ (Olkin, Gleser und Derman 1980:2) ,A model of any set of phenomena
is a formal representation thereof in which certain features are abstracted while
others are ignored with the intent of providing a simpler description of the salient
aspects of the chosen phenomena.“ (Hendry und Richard 1982:4)

Sehr dhnlich sind Formulierungen, in denen von ,, Abbildungen“ gesprochen
wird, zum Beispiel:

»Modelle kénnen wir uns in erster Naherung denken als begriffliche Konstrukte
zur ‘Abbildung’ realer Systeme oder zum Umgang mit solchen.* (Balzer 1997: 16)
,Fiin Modell ist wohl immer aufzufassen als eine Abbildung. Die Frage ist nur, was
abgebildet wird, und wie die Abbildungsfunktion aussieht.“ (Frey 1961: 89) ,,Ein
Modell ist eine Abbildung von fiir die jeweilige Fragestellung bedeutsamen Tei-
laspekten der Wirklichkeit zu einem vereinfachten System.“ (Wirth 1979: 130f.)
»Ein Modell ist immer eine vereinfachte Abbildung eines interessierenden Rea-
litdtsausschnitts.“ (Bossel 1992: 27)

In vielen, vermutlich sogar den meisten Fillen haben jedoch Modelle, wie
sie in der sozialwissenschaftlichen Literatur konstruiert und diskutiert wer-
den, nicht die Aufgabe, Ausschnitte der menschlichen Erfahrungswelt zu
beschreiben oder ,,abzubilden®. Beispielsweise kann man an demographi-
sche Modelle denken, die dem Zweck dienen, mdgliche Bevolkerungsent-
wicklungen vorstellbar zu machen, die aus hypothetischen Annahmen iiber

9Dagegen ist eingewendet worden, dass Menschen ihr Verhalten an einer Regel orientie-

ren (und insofern die Regel ,kennen*) kénnen, ohne unbedingt in der Lage zu sein, eine
explizite sprachliche Formulierung der Regel anzugeben. Eine ausfiihrliche Diskussion
findet man bei John Fisher (1975).
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Geburten, Todesfille und Migrationen ableitbar sind. Offenbar kann man
nicht sagen, dass durch Modelle dieser Art reale historische Prozesse be-
schrieben werden. Dieses Beispiel liefert auch einen allgemeinen Gesichts-
punkt: In vielen Féllen dienen Modelle dem Nachdenken iiber Méglichkei-
ten; oder in einer kurzen Formulierung: Modelle sind Hilfsmittel zur Refle-
zion modaler Fragestellungen, wobei sich diese Fragestellungen sowohl auf
zukiinftige Moglichkeiten als auch auf die Beschaffenheit bereits realisier-
ter Sachverhalte, iiber die nur unzureichende Informationen verfiighar sind,
beziehen kénnen.'® Die als Leitfaden dienenden modalen Fragestellungen
konnen natiirlich sehr unterschiedlich sein und miissen bei der Konstruk-
tion von Modellen erldutert werden.

2. Bezugsprobleme dynamischer Modelle. Wenn im Folgenden von dynami-
schen Modellen gesprochen wird, sind Modelle gemeint, die dem Zweck
dienen, (reale oder fiktive) Prozesse darzustellen und in ihrem Ablauf
einschétzbar zu machen. Etwas genauer kénnen drei Zwecke unterschie-
den werden:

— Der Zweck eines dynamischen Modells kann in erster Linie darin beste-
hen, mit seiner Hilfe bestimmte Vorstellungen iiber einen fiktiven oder
in der Vergangenheit tatsdchlich abgelaufenen Prozess zu gewinnen.

— FEin dynamisches Modell kann dem Zweck dienen, hypothetische Aus-
sagen iiber den Ablauf eines (oft, aber nicht unbedingt zukiinftigen)
Prozesses zu formulieren und deutlich zu machen, wie sie von Bedin-
gungen abhéngig sind.

— Ein dynamisches Modell kann hauptséchlich dazu dienen, einen analy-
tischen Rahmen bereitzustellen, um dariiber nachzudenken, wie und
wodurch mogliche Prozesse zustandekommen und von Bedingungen
abhingen.

Offenbar handelt es sich um mogliche Zwecke dynamischer Modelle, die
sich nicht ausschlieflen.

3. Ein formaler Rahmen fiir dynamische Modelle. Die Konstruktion dy-
namischer Modelle héingt in erster Linie von der Konzeptualisierung der
zu modellierenden Prozesse ab. Einen sehr allgemeinen Modellrahmen lie-
fert das in Abschnitt 3.2 besprochene Zeitreihenschema. Ausgangspunkt
ist eine diskrete Zeitachse 7, die als eine geordnete Menge von Zeitstel-
len konzipiert und formal mit der Menge der ganzen Zahlen identifiziert
wird. Zur Definition von Zeitreihen wird eine zusammenhéngende Teilmen-
ge 7* C 7 verwendet, wobei die Anzahl der Zeitstellen in 7* endlich oder
unendlich sein kann. In jedem Fall gibt es jedoch eine kleinste Zeitstelle,
so dass man auch eine Prozesszeitachse 7* := {0,1,2,3,...} verwenden
kann. Hiervon ausgehend kann das allgemeine Zeitreihenschema durch ei-

10Tn ghnlicher Weise hat J. Heckman (2005: 2-3) wissenschaftliche Modelle charakteri-
siert.
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ne Funktion X : 7% — X dargestellt werden. Eine Zeitreihe X ist somit
formal eine Funktion, die jeder Zeitstelle ¢ € T* einen Wert X (¢) in einem
Wertebereich X zuordnet. Dabei gibt es keinerlei einschrinkende Bedin-
gungen fiir die Funktion X bzw. ihren Wertebereich X'. Der Wertebereich
kann mehrdimensional sein, und es ist auch moglich, zeitliche Folgen sta-
tistischer Variablen zu erfassen (wobei dann die Elemente von X ebenfalls
Funktionen sind).

Durch das Zeitreihenschema erhilt man also zunéchst einen allgemei-
nen begrifflichen Rahmen zur Konzeption méglicher Prozesse.

4. Nomologische und poietische Modelle. Um zu dynamischen Modellen
zu gelangen, sind Annahmen iiber das Zustandekommen der zu modellie-
renden Prozesse erforderlich. Dabei kann man von zwei unterschiedlichen
Ideen ausgehen:

— Man kann von der Idee ausgehen, dass Prozessablaufe ,,durch Regeln
bestimmt“ werden; wir sprechen dann von nomologischen Modellen.

— Man kann von der Idee ausgehen, dass Prozesse durch Tiétigkeiten
von Akteuren zustandekommen; dementsprechend kann man von poie-
tischen Modellen sprechen.

Wie bereits in Abschnitt 3.1 (§5) bemerkt wurde, ist die Formulierung,
dass Prozesse teilweise oder vollstindig ,,durch Regeln bestimmt* sind,
ambivalent; es sei deshalb noch einmal betont: Wenn bei einem nomo-
logischen Modell von ,durch Regeln bestimmten“ Prozessen gesprochen
wird, bezieht sich diese Aussage auf die mithilfe des Modells konstruier-
ten Prozesse, also auf die Prozesse einer artifiziellen Modellwelt (in der,
wie man auch sagen konnte, die Regeln gleichsam als Gesetze gelten, die
der Modellkonstruktur seiner Modellwelt vorgeschrieben hat). Aussagen
dieser Art implizieren infolgedessen nicht, dass auch die in der Realitéit
ablaufenden Prozesse ,,durch Regeln bestimmt* sind.

5. Deterministische und stochastische Modelle. Bei nomologischen Modell-
ansétzen geht man von der Vorstellung aus, dass die zu modellierenden
Prozesse nach gewissen Regeln ablaufen. Zur Konzeption solcher Regeln
gibt es hauptséichlich zwei unterschiedliche Moglichkeiten.

— Deterministische Regeln liefern fiir jeden moglichen Zustand auf ein-
deutige Weise einen nachfolgenden Zustand.

— Stochastische Regeln liefern fiir jeden moglichen Zustand eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung fiir mindestens zwei mdogliche nachfolgende
Zusténde.

Dementsprechend kénnen deterministische und stochastische Modelle un-
terschieden werden. Wir betrachten dies als zwei Varianten nomologischer
Modelle, identifizieren also nomologische Modelle nicht von vornherein mit
deterministischen Modellen.
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6. Offene und geschlossene Modellkonzeptionen. Eine wichtige Unterschei-
dung bezieht sich darauf, ob bzw. wie durch ein Modell Kontexte der Pro-
zessabliaufe berticksichtigt werden. Ein geschlossenes dynamisches Modell
kann allgemein durch ein Schema der folgenden Art dargestellt werden:

X(0) — X(1) — X(2) — X(3) — X(4) —

Dabei soll der Pfeil — einen zeitlichen Ubergang andeuten, der ,,durch
eine Regel bestimmt“ wird. Von einem geschlossenen Modell wird gespro-
chen, weil nur der Anfangszustand X (0) nicht innerhalb des Modells be-
stimmt wird; oder anders formuliert: Mit Ausnahme des Anfangszustands
héngt der Prozess nur von Bedingungen ab, deren Zustandekommen in-
nerhalb des Modells erklirt werden kann.

Ein offenes dynamisches Modell kann dagegen in folgender Form dar-
gestellt werden:

X(0) — X(1) — X(2) — X(3) — X(4) —

e A

Y (0) Y (1) Y(2) Y(3)
In diesem Fall hiingt der durch X (t) repriisentierte Prozess auch von den
Zustinden Y (t) eines anderen (Teil-) Prozesses ab, iiber deren Zustande-
kommen innerhalb des Modells keine Annahmen getroffen werden.!! Um
zu bestimmten Verlaufen des X-Prozesses zu gelangen, muss also in diesem
Fall nicht nur der Anfangszustand X (0), sondern auflerdem der gesamte
Y-Prozess vorausgesetzt werden.'?

FEine weitere Differenzierungsmoglichkeit betrifft die Zeitabhéingigkeit
der Regeln. Bei den bisher verwendeten schematischen Formulierungen fiir
geschlossene Modelle hiingt X (t+1) nur vom vorangehenden Zustand X (t)
ab, frithere Zusténde sind jedenfalls nicht direkt relevant. Offenbar kann
man auch annehmen, dass X (¢ + 1) nicht nur von X (¢), sondern auch von
X(t—1),...,X(t — k) abhéingt. Wir sprechen dann von einer Regel mit
einem k-stufigen Geddchtnis; als Spezialfall erhédlt man eine geddchtnislose

11 Offenbar kann man wahlweise von zwei separaten Prozessen oder von zwei Teilpro-
zesses eines gemeinsamen Prozesses sprechen.

12Es sei betont, dass sich hier die Adjektive ‘offen’ und ‘geschlossen’ auf Modelle be-
ziehen, nicht jedoch auf ,reale Systeme®, wie z.B. in der folgenden Uberlegung von W.
Stegmiiller (1983:156): ,Ein System kann absolut abgeschlossen sein, wenn die darin
vorkommenden Prozesse iiberhaupt keiner dufleren Einwirkung unterliegen. Strengge-
nommen gibt es nur ein einziges derartiges System: das Universum. Ein System S ist
relativ abgeschlossen, wenn entweder die duleren Einwirkungen fiir die Prozesse inner-
halb von S ohne Relevanz sind oder wenn sie konstanter Natur sind, so dass man sie bei
der Formulierung von Gesetzen fiir die Ubergénge von Zustéinden von S vernachliissigen
kann.“ Somit liegt die von Stegmiiller nicht diskutierte Frage nahe, ob es wenigstens
wrelativ abgeschlossene® reale Systeme gibt. Sie kann jedoch vermieden werden, wenn
man sich von vornherein nur auf Modelle bezieht.
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Regel, wenn k = 0 ist.'® (Analoge Definitionen konnen fiir offene Modelle
verwendet werden.)

4.3 Stochastische Ablaufschemas

In diesem Abschnitt werden einfache stochastische Ablaufschemas definiert
und wird die Grundidee stochastischer Modelle besprochen, die an solche
Ablaufschemas ankniipfen. Als Hilfsmittel dienen Zufallsgeneratoren und
Zufallsvariablen, deren Begriffe zunéchst erldutert werden.

1. Zufallsgeneratoren. Von Wahrscheinlichkeiten wird in unterschiedlichen
Bedeutungen gesprochen; im Folgenden sind stets aleatorische Wahrschein-
lichkeiten gemeint, die sich durch einen gedanklichen Riickgriff auf Zu-
fallsgeneratoren definieren lassen. Folgendes Bild kann zur Erlduterung
dienen.'4

Aktivierung — | Zufallsgenerator | — Sachverhalt

a) Ein Zufallsgenerator ist ein Verfahren, um Sachverhalte zu erzeugen.
Das impliziert, dass ein Zufallsgenerator nicht selbst ein Akteur ist,
vielmehr einen Akteur voraussetzt, der das Verfahren anwendet, um
einen Sachverhalt zu erzeugen. In dem Bild wird dies durch das Wort
‘Aktivierung’ angedeutet. Exemplarisch kann man daran denken, dass
zur Definition des Zufallsgenerators ein Wiirfel verwendet wird: Irgend-
jemand muss ihn nehmen und werfen, damit ein neuer Sachverhalt
entsteht.

b) Die Beschreibung eines Zufallsgenerators besteht infolgedessen in der
Beschreibung eines Verfahrens zur Erzeugung von Sachverhalten. Da-
zu gehort auch eine Beschreibung von ggf. zu verwendenden Geriiten,
etwa eines Wiirfels, wenn ein solcher verwendet werden soll. Wich-
tig ist, dass sich der Begriff im Wesentlichen auf Regeln bezieht, die
ein Verfahren charakterisieren. Soll z.B. ein Wiirfel verwendet werden,
geniigt es nicht, den Wiirfel zu definieren, sondern es muss aulerdem

13Auf den ersten Blick scheinen sich die Méglichkeiten zur Formulierung nomologi-
scher Modelle durch die Verwendung von Regeln mit einem Gedéchtnis wesentlich zu
vergroBern. Es ist deshalb bemerkenswert, dass das in gewisser Weise nicht der Fall
ist. Genauer gesagt: Ein nomologisches Modell, in dem Regeln mit einem k-stufigen
Gedichtnis verwendet werden, kann stets in ein Modell mit gedéchtnislosen Regeln
transformiert werden. Es ist nur erforderlich, den Zustandsraum X durch ein Gedécht-
nis (formal identisch mit /{’k) zu ergénzen; dann kann offenbar die Abhingigkeit von
den vergangenen k Zustdnden auch als eine Abhingigkeit vom gegenwirtigen Zustand
des Gedichtnisses dargestellt werden.

14 Wir folgen hier den Ausfiihrungen bei Rohwer und Pétter (2001: 264ff.). Eine Dis-
kussion unterschiedlicher Wahrscheinlichkeitsbegriffe findet man bei Rohwer und Potter
(2002Db).
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angegeben werden, wie der Wiirfel verwendet werden soll. Der Begriff
‘Zufallsgenerator’ meint in diesem Fall nicht nur den Wiirfel, sondern
auch die Art und Weise, wie mit dem Wiirfel Sachverhalte zu erzeugen
sind.

¢) Dass es sich bei einem Zufallsgenerator um ein Verfahren handelt, im-
pliziert weiterhin, dass man es wiederholt (im Prinzip beliebig oft)
verwenden kann, um immer neue Sachverhalte zu erzeugen. Man kann
z.B. einen Wiirfel beliebig oft verwenden, d.h. ihn werfen und dadurch
einen jeweils neuen Sachverhalt erzeugen.

d) Durch die Aktivierung eines Zufallsgenerators konnen Sachverhalte un-
terschiedlichen Typs entstehen. Zum Beispiel kann man bei der Ver-
wendung eines Wiirfels sechs unterschiedliche Typen von Sachverhalten
festlegen, entsprechend den sechs moglichen Augenzahlen. Die Formu-
lierung, dass Sachverhalte unterschiedlichen Typs ,,entstehen kénnen®,
soll bedeuten: zum Zeitpunkt der Aktivierung eines Zufallsgenerators
ist der Typ des daraus resultierenden Sachverhalts noch unbestimmt.

e) Der Prozess, der bei der Aktivierung eines Zufallsgenerators zu einem
jeweils bestimmten Sachverhalt fithrt, soll unabhéngig davon verlau-
fen, wann, wo und von wem der Zufallsgenerator aktiviert wird. Dies
kann natiirlich nur als eine Forderung an einen idealen Zufallsgenerator
verstanden werden. Als Forderung ist sie jedoch wesentlich, denn sie
rechtfertigt es, dass man bei der Charakterisierung eines Zufallsgene-
rators auf alle Arten von Bezugnahmen auf einen historischen Prozess,
in dessen Rahmen der Zufallsgenerator verwendet wird, absehen kann.
Insbesondere impliziert die Forderung, dass der Akteur, der den Zu-
fallsgenerator aktiviert, keinen Einfluss darauf nehmen kann, welcher
Sachverhalt entstehen wird.!®

f) Eine weitere, in gewisser Weise bereits implizierte Forderung besteht
schliellich darin, dass der Prozess, der bei der Aktivierung eines Zu-
fallsgenerators zu einem jeweils bestimmten Sachverhalt fiihrt, auch
unabhéngig davon verlduft, welche Sachverhalte zuvor mit ihm erzeugt
worden sind. Wiederum handelt es sich um eine Forderung an einen
idealen Zufallsgenerator: er soll kein Gedédchtnis haben; oder anders
formuliert: die Funktionsweise eines Zufallsgenerators soll hinreichend
charakterisierbar sein, ohne dabei auf die Geschichte seiner bisherigen
Verwendung Bezug nehmen zu miissen.

2. Aleatorische Wahrscheinlichkeit. Die Begriffsbildungen der Wahrschein-
lichkeitsrechnung kniipfen an die eben genannten Eigenschaften eines Zu-
fallsgenerators an. In einem ersten Schritt wird festgelegt, welche Ar-
ten von Sachverhalten als moglich betrachtet werden sollen. Zu diesem

150rientiert man sich an der in Abschnitt 3.1 (§4, Anm. 9) gegebenen Erlduterung, 16st
die Aktivierung eines Zufallsgenerators einen mechanischen Prozess aus.

4.3 STOCHASTISCHE ABLAUFSCHEMAS 79

Zweck wird ein Merkmalsraum Z fixiert, dessen Elemente verwendet wer-
den konnen, um die Sachverhalte zu charakterisieren, die bei der Akti-
vierung eines Zufallsgenerators entstehen kénnen. Wird z.B. fiir den Zu-
fallsgenerator ein Wiirfel verwendet, kann man den Merkmalsraum Z :=
{21, 22, Z3, Z4, %5, Z6 } verwenden, wobei Z; bedeuten soll, dass als Ergebnis
eines Wurfs die Augenzahl j erscheint. Die Notation Z soll darauf hinwei-
sen, dass es eine Parallele zu den Merkmalsridumen statistischer Variablen
gibt. Wie bei deren Merkmalsrdumen wird auch bei den Merkmalsrdumen
fiir Zufallsgeneratoren davon ausgegangen, dass man sich stets eine numeri-
sche Représentation verschaffen kann. In unserem Beispiel kénnte man den
Merkmalsraum durch Z := {1,2,3,4,5,6} fixieren und ergiinzend verein-
baren, was die verwendeten Zahlen bedeuten sollen. Weiterhin kann man,
ebenfalls analog zu den Merkmalsrdumen statistischer Variablen, Teilmen-
gen eines Merkmalsraums (Merkmalsmengen) verwenden, um Sachverhal-
te, die durch die Aktivierung eines Zufallsgenerators entstehen, zu charak-
terisieren. Zum Beispiel kann die Teilmenge Z := {2,4,6} C Z verwendet
werden, um auszudriicken, dass eine gerade Augenzahl erschienen ist.
Zweitens wird angenommen, dass sich bei einem Zufallsgenerator jeder
Teilmenge Z C Z eine (aleatorische) Wahrscheinlichkeit zuordnen lésst,
mit der Sachverhalte entstehen konnen, die sich durch ein Element von
Z charakterisieren lassen. Dafiir wird folgende Definition verwendet: Ein
Wahrscheinlichkeitsmafl (auch Wahrscheinlichkeitsverteilung genannt) fiir
einen Zufallsgenerator G mit einem Merkmalsraum Z ist eine Funktion

Pr[G]: P(Z2) — R

(Pr soll an ‘Probability” erinnern), die jeder Teilmenge Z C Z eine Wahr-
scheinlichkeit Pr[G](Z) zuordnet und fiir die folgende Bedingungen gelten:
a) fiiralle Z C Z: 0 < Pr[g](Z) <1

b) Pr[G](0) =0, Pr[G](Z) =1
¢) fiir alle Z,Z' C Z: wenn Z N Z' = (), dann gilt:
Pr(Gl(Z U Z') = Pr[G](2) + Pr[G](Z")

Ein Wahrscheinlichkeitsmafl Pr[G] ist also in formaler Hinsicht durch die
gleichen Regeln bestimmt wie eine Haufigkeitsfunktion. Insofern gibt es
bei einer rein formalen Betrachtungsweise keinen Unterschied zwischen
Haufigkeits- und Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Allerdings ist die Be-
deutung unterschiedlich und wir verwenden deshalb unterschiedliche Sym-
bole: P[X] fiir die Haufigkeitsfunktion einer statistischen Variablen X und
Pr[G] fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Zufallsgenerators G.

3. Zufallsvariablen. Um sich flexibel auf Zufallsgeneratoren beziehen zu
konnen, dienen Zufallsvariablen. Allgemein verstehen wir unter einer Zu-
fallsvariablen eine Funktion der Form

X:Z —X
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wobei Z der Merkmalsraum eines Zufallsgenerators und X irgendein Merk-
malsraum ist, der auch mit Z identisch sein kann.

Ist die Zufallsvariable X durch eine Bezugnahme auf einen Zufallsgene-
rator G definiert worden, kann jeder Merkmalsmenge X C X auf folgende
Weise eine Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden:

Pr[X](X) := Pr[G](X (X))

Pr[X] wird als Wahrscheinlichkeitsverteilung oder Wahrscheinlichkeits-
maf der Zufallsvariablen X bezeichnet, Pr[X](X) wird die Wahrschein-
lichkeit genannt, mit der die Zufallsvariable X Werte in der Merkmals-
menge X annimmt. Alternativ werden folgende Schreibweisen verwendet:

Pr(X € X) := Pr[X|(X) und Pr(X =z) := Pr[X]({z})

Wie bereits erwéhnt wurde, gibt es in formaler Hinsicht keine Unterschiede
zwischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Zufallsvariablen und Haufig-
keitsverteilungen statistischer Variablen. Infolgedessen kénnen alle fiir sta-
tistische Variablen definierten Begriffe in formal identischer Weise fiir Zu-
fallsvariablen definiert werden.

Gleichwohl ist es sinnvoll, Zufallsvariablen und statistische Variablen zu
unterscheiden; dem dient der zur Notation von Zufallsvariablen verwendete
Punkt. Es gibt insbesondere folgende Unterschiede:

— Wihrend sich bei einer statistischen Variablen X : @ — X der Defini-
tionsbereich €2 auf eine Menge realer oder fiktiver Objekte oder Situatio-
nen bezieht, denen durch die Variable bestimmte, als Daten erfassbare
Merkmalswerte zugeordnet werden, bezieht sich der Definitionsbereich
einer Zufallsvariablen X auf den Merkmalsraum eines Zufallsgenerators.

— Dem entspricht, dass sich statistische Variablen auf bei bestimmten
Objekten bzw. in bestimmten Situationen realisierte oder als realisiert
angenommene Merkmalswerte beziehen, dagegen Zufallsvariablen auf
Verfahren oder Prozesse, durch die Situationen mit bestimmten Eigen-
schaften entstehen konnen oder entstanden sein konnten, wobei also
eine modale Betrachtungsweise vorausgesetzt wird.

— Somit unterscheiden sich trotz ihrer formal gleichen Eigenschaften
die Hiufigkeitsverteilung P[X] und die Wahrscheinlichkeitsverteilung
Pr[X]. Wihrend sich die Haufigkeitsverteilung auf einen (statistisch
konstruierten) Sachverhalt bezieht, also auf Hiufigkeiten der bei einer
Referenzmenge 2 realisierten Merkmalswerte, bezieht sich die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung einer Zufallsvariablen auf Eigenschaften eines
Verfahrens, durch das Objekte oder Situationen mit bestimmten Eigen-

schaften entstehen koénnen.

4. Stochastische Modellvariablen. Fiir viele Zwecke geniigt es, Zufallsvaria-
blen durch ihren Merkmalsraum und ihre Wahrscheinlichkeitsverteilung zu
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definieren. (Dem entspricht, dass zwei Zufallsvariablen als identisch ange-
sehen werden, wenn ihre Merkmalsraume und Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen identisch sind.) In gewisser Weise geniigt diese Vorstellung auch
zur begrifflichen Repréisentation von Zufallsgeneratoren. Denn um sich auf
einen Zufallsgenerator G mit einem Merkmalsraum X zu beziehen, kann
man auch eine Zufallsvariable X : X — X verwenden, die fiir alle z € X
durch X (z) := z, also als identische Abbildung, definiert ist. Dann hat X
die gleiche Wahrscheinlichkeitsverteilung wie G.

Wenn man dynamische Modelle konstruieren mochte, ist jedoch die
Vorstellung, dass die beteiligten stochastischen und nicht-stochastischen
Modellvariablen ihre Werte durch reflektierbare Prozesse annehmen, von
zentraler Bedeutung; denn die Aufgabe der Modellbildung besteht im We-
sentlichen darin, Annahmen iiber diese Prozesse vorzunehmen und ihre
Implikationen auszuarbeiten.

Soweit es sich bei den Modellvariablen um Zufallsvariablen handelt,
ist es also erforderlich, sich auf Zufallsgeneratoren zu beziehen, durch de-
ren Aktivierung ihre Werte erzeugt werden konnen. Fiir die praktische
Durchfithrung koénnen beliebige Gerédte bzw. Verfahren eingesetzt wer-
den. Auf sehr flexible Weise konnen auch Computer verwendet werden,
die einen Zufallsgenerator G zur Verfiigung stellen, mit dem im Intervall
[0,1] gleichverteilte Zufallszahlen erzeugt werden konnen. Sei nimlich X
eine Zufallsvariable mit dem Merkmalsraum X = {Z1,...,Zm} und einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung, die den Elementen von X die Wahrschein-
lichkeiten g; := Pr(X = Z;) zuordnet. Dann liefert folgendes Verfahren
Realisierungen dieser Zufallsvariablen:

Aktivierung — — € — T

Hierbei ist e die durch die Aktivierung von G erzeugte Zufallszahl und
k=min{j|e < >7_, ¢;}. Wird das Verfahren n-mal wiederholt, entstehen
n Werte einer statistischen Variablen X : @ — X, deren Verteilung ni-
herungsweise mit derjenigen von X iibereinstimmt: P[X] ~ Pr[X].

Oft geniigt es bereits, Zufallsgeneratoren zu verwenden, die nur zwei
Werte erzeugen konnen: eine 1 mit der Wahrscheinlichkeit p und eine 0
mit der Wahrscheinlichkeit 1 —p. Solche Zufallsgeneratorennen nennen wir
Ereignisgeneratoren und verwenden fiir sie die Notation Ge[p].

5. Einfache stochastische Ablaufschemas. Wir beginnen mit zwei einfachen
Varianten stochastischer Ablaufschemas. Beide gehen von einer diskreten
Zeitachse 7* = {0,1,2,3, ...} aus.

a) In einer ersten Variante besteht das Ablaufschema nur aus einer Folge
von Zufallsvariablen X;, die fiir die Zeitstellen ¢ € 7* definiert sind.
Das Ablaufschema kann also durch eine Menge

{X;|teT*} (4.1)
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reprasentiert werden. Es wird angenommen, dass alle Zufallsvariablen
den gleichen Merkmalsraum haben.

b) In einer zweiten Variante besteht das Ablaufschema aus einer Menge
{(Xe.Zy) |t e T} (4.2)

In jeder Zeitstelle ¢ gibt es wie im ersten Fall eine Zufallsvariable Xy,
auBerdem eine nicht-stochastische Modellvariable Z,. Wie bei Zufalls-
variablen wird auch fiir die nicht-stochastischen Modellvariablen ange-
nommen, dass es jeweils einen (zu modellierenden) Prozess gibt, durch
den bestimmte Werte der Variablen entstehen kénnen. Stochastische
und nicht-stochastische Modellvariablen d&hneln sich also in ihrem mo-
dalen Charakter und unterscheiden sich grundsétzlich von statistischen
Variablen. Um nicht-stochastische Modellvariablen sowohl von statisti-
schen als auch von Zufallsvariablen zu unterscheiden, kennzeichnen wir
sie durch zwei Punkte.

Es sei angemerkt, dass es sich sowohl bei den stochastischen als auch bei
den nicht-stochastischen Modellvariablen um mehrdimensionale Variablen
handeln kann.

6. Stochastische Ablaufschemas und Prozesse. Stochastische Ablaufsche-
mas definieren zunéichst nur einen Rahmen fiir mogliche Prozessablaufe.
Bestimmte Prozesse entstehen erst dadurch, dass fiir die Zufallsvariablen
X,, und ggf. fiir die nicht-stochastischen Modellvariablen Z;, bestimm-
te Werte erzeugt werden. Als Ergebnis entstehen dann jeweils bestimmte
Zeitreihen

xo,T1,T2,... oder (zg,20),(x1,21),(T2,22),...

wobei z; und z; die Werte sind, die fiir die Variablen X; bzw. Z; in der
Zeitstelle t realisiert wurden.

Offenbar kann man sich bei einem stochastischen Ablaufschema be-
liebig viele Realisierungen vorstellen, ggf. auch tatséchlich erzeugen. Be-
zieht man sich zum Beispiel auf n Realisierungen eines Ablaufschemas
{X,|t € T*}, konnen sie als ein diachron aggregierter statistischer Prozess
aufgefasst werden: X;: Q) — X. Fiir jede Zeitstelle t ist X; eine statisti-
sche Variable mit der unveriinderlichen Referenzmenge Q = {wy,...,wn},
deren Elemente zur Identifizierung der Zeitreihen dienen, die als Reali-
sierungen des Ablaufschemas entstanden sind. Bezieht man sich auf eine
bestimmte Zeitreihe w, wird durch X;(w) ithr Wert in der Zeitstelle ¢, also
der in dieser Zeitstelle fiir diese Zeitreihe realisierte Wert der Zufallsvaria-
blen Xt, erfasst.

7. Regeln fiir stochastische Ablaufschemas. Zun#chst ist ein stochastisches
Ablaufschema nur ein formaler Rahmen fiir mogliche Prozesse, nicht be-
reits ein dynamisches Modell. Um zu einem dynamischen Modell zu gelan-
gen, sind zusétzlich Annahmen dariiber erforderlich, wie jeweils bestimmte

4.3 STOCHASTISCHE ABLAUFSCHEMAS 83

Werte der stochastischen und nicht-stochastischen Modellvariablen ent-
stehen konnen. Setzen wir voraus, dass nomologische Modelle konstruiert
werden sollen, miissen dafiir Regeln formuliert werden.

Solche Regeln sind natiirlich nur fiir endogene Modellvariablen erfor-
derlich, deren Werte innerhalb des Modells bestimmt werden sollen. Davon
zu unterscheiden sind exogene Modellvariablen, deren Werte vor der Ge-
nerierung von Modellprozessen durch den Modellkonstrukteur festgelegt
werden, so dass sie als Parameter des Ablaufschemas angesehen werden
konnen. Exogene Modellvariablen sind stets nicht-stochastisch.

Zur Erzeugung von Werten endogener Modellvariablen kénnen folgende
Arten von Regeln in Betracht gezogen werden:

a) Um Werte einer stochastischen Modellvariablen X, zu erzeugen, kann
ein Zufallsgenerator G verwendet werden, dessen Wahrscheinlichkeits-
verteilung vorab festgelegt worden ist.

b) Eine andere Moglichkeit besteht darin, die Auswahl eines Zufallsgene-
rators zur Erzeugung von Werten von X; von der Prozesszeit und /oder
von vorab (in einer fritheren oder in der gleichen Zeitstelle) entstande-
nen Werten anderer Modellvariablen abhéngig zu machen.

¢) Werte nicht-stochastischer Modellvariablen Z, werden normalerweise
durch deterministische Funktionen in Abhéngigkeit von der Prozesszeit
und/oder vorab erzeugten Werten anderer Modellvariablen gebildet.
Dies setzt natiirlich ¢ > 0 voraus, da ZO stets eine exogene Modellva-
riable ist.



Kapitel 5

Funktionale Modelle

5.1 Deterministische Modelle
1. Ein einfaches Beispiel.
. Exogene und endogene Modellvariablen.
. Formale Definition funktionaler Modelle.
. Funktionen und nomologische Regeln.
. Funktionale Modelle als Ablaufschemas.
. Mogliche Werte und dquivalente Modelle.
. Definierte und abgeleitete Funktionen.
. Eindeutige und mengenwertige Funktionen.

9. Abhingigkeitsbeziehungen zwischen Variablen.
10. Prognosemoglichkeiten und effektive Bedingungen.
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5.2 Modelle mit stochastischen Variablen

. Deterministische und stochastische Funktionen.
. Ein einfaches technisches Beispiel.

. Abhéngige und unabhéngige Variablen.

. Notationen fiir stochastische Modelle.
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. Verkettung von Funktionen.
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5.8 Finige Fragen der Modellkonzeption

. Stochastische exogene Variablen?

. Pseudo-indeterministische Modelle.
. Definierte unbeobachtete Variablen.
. Endogene unbeobachtete Variablen.
. Annahmen iiber Verteilungen.

. Fiktive Residualvariablen.
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5.4 Indirekte Prognosefunktionen
1. Direkte und indirekte Prognosen.
2. Umkehrungen stochastischer Funktionen.
3. Uberlegungen anhand eines Beispiels.

In diesem Kapitel beschéftigen wir uns in allgemeiner Weise mit funktio-
nalen Modellen. Damit sind Modelle gemeint, die im Wesentlichen aus
Modellvariablen bestehen, die durch Funktionen verkniipft sind. Diese
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Funktionen kénnen unterschiedlicher Art sein. Wir beginnen mit Model-
len, bei denen einfache (deterministische) Funktionen verwendet werden,
die die Merkmalsrdaume nicht-stochastischer Modellvariablen verkniipfen.
Dann werden stochastische Varianten besprochen, bei denen Modellvaria-
blen auch als stochastische Variablen konzipiert werden kénnen. Der dritte
Abschnitt beschéftigt sich mit einigen Fragen, die aus unterschiedlichen
Konzeptions- und Deutungsmoglichkeiten stochastischer Modellvarianten
resultieren. Schlieflich werden im vierten Abschnitt indirekte Prognose-
funktionen besprochen.

5.1 Deterministische Modelle

Ein funktionales Modell besteht aus einer Menge von Modellvariablen, die
durch Funktionen miteinander verkniipft sind. Von einem deterministi-
schen funktionalen Modell wird gesprochen, wenn das Modell keine stocha-
stischen Variablen enthilt und alle Funktionen deterministisch sind, d.h.
in deterministischer Form die Wertebereiche der Variablen verkniipfen. In
diesem Abschnitt beziehen wir uns nur auf deterministische Modelle.

1. Fin einfaches Beispiel. Zur Erliuterung betrachten wir ein einfaches
Beispiel, das zuniichst durch folgendes Bild illustriert werden kann:

|
T __ 5

In diesem Bild sind eine Stromquelle und eine Glithbirne durch einen
Stromkreis verbunden, der durch einen Schalter geschlossen oder gedff-
net werden kann. Je nachdem, ob der Schalter geschlossen oder gedfinet
wird, leuchtet die Gliithbirne oder nicht.

Fiir die in diesem Bild dargestellte Situation kénnen unterschiedliche
funktionale Modelle gebildet werden. Eine einfache Variante verwendet
drei Modellvariablen:} Eine Variable Y, durch die erfasst wird, ob die
Gliihbirne leuchtet (Y = 1) oder nicht leuchtet (Y = 0); eine Variable
X, durch die erfasst wird, ob der Schalter geschlossen (X = 1) oder nicht
geschlossen (X = 0) ist; und eine Variable Z , durch die erfasst wird, ob
die Batterie Strom abgeben kann (Z = 1) oder nicht (Z = 0). Auflerdem
wird eine Funktion gebildet, durch die die moglichen Werte von Y von den
Werten von X und Z abhéingig gemacht werden. Folgende Tabelle definiert

1Wie bereits in Abschnitt 4.3 (§5) erldutert wurde, kennzeichnen wir nicht-stocha-
stische Modellvariablen durch zwei Punkte, um sie von statistischen und von stochasti-
schen bzw. Zufallsvariablen zu unterscheiden.
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die Funktion:

X Z v
0 0
0 1 0 (5.1)
1 0 0
11 1

Nur wenn die Batterie Strom abgeben kann und der Schalter geschlossen
ist, leuchtet die Glithbirne.

2. Ezogene und endogene Modellvariablen. Ein funktionales Modell be-
steht zunéichst aus Variablen, wir nennen sie Modellvariablen, zu deren
Definition folgende Angaben gemacht werden miissen:

— Es muss ein Name der Variablen angegeben und ihre Bedeutung erklért
werden. Zum Beispiel wird erkldrt, dass mit einer Modellvariablen Y
erfasst werden soll, ob eine Glithbirne leuchtet oder nicht.

— Es muss der Wertebereich der Modellvariablen angegeben werden, d.h.
die Menge ihrer moglichen Werte;? dabei setzen wir voraus, dass je-
de Modellvariable mindestens zwei unterschiedliche Werte annehmen
kann. Zum Beispiel wird als Wertebereich der Variablen Y die Menge
{0, 1} angegeben und erldutert, dass 1 bedeuten soll, dass die Glithbirne
leuchtet, und dass 0 bedeuten soll, dass sie nicht leuchtet.

— Schliefflich muss deutlich gemacht werden, wie bestimmte Werte einer
Modellvariablen entstehen kénnen.

Insbesondere die zuletzt genannte Angabe ist von wesentlicher Bedeutung,
um Modellvariablen und somit auch funktionale Modelle zu verstehen.

In dieser Hinsicht kann man zunéchst endogene und exogene Modell-
variablen unterscheiden. Endogene Modellvariablen bekommen ihre Werte
als Funktionen anderer Modellvariablen. In dem Beispiel aus § 1 ist Y eine
endogene Variable, deren Wert aus den Werten von X und Z resultiert.
Modellvariablen, die nicht endogen sind, werden exzogene Modellvariablen
genannt. In unserem Beispiel sind X und Z exogene Modellvariablen.

3. Funktionen und nomologische Regeln. In einem funktionalen Modell
sind die Modellvariablen durch Funktionen verkniipft. In einem determi-
nistischen Modell handelt es sich um Funktionen der Form f: X — ),
wobei X der Wertebereich einer Variablen X und :)7 der Wertebereich einer
Variablen V ist. Jedem Element 2 € X wird durch f genau ein Element

2In synonymer Bedeutung wird auch vom Merkmalsraum einer Modellvariablen ge-

sprochen. Wie bei statistischen und Zufallsvariablen nehmen wir auch bei Modellva-
riablen an, dass es fiir ihre Wertebereiche stets eine numerische Reprisentation gibt.
Wertebereiche von Modellvariablen sind also stets Mengen von Zahlen, fiir die eine
Bedeutung vereinbart worden ist.
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flz) e Y zugeordnet.? Dementsprechend kann man sagen, dass die Funk-
tion f angibt, wie die Werte von Y durch die Werte von X bestimmt
werden, oder in einer kurzen Formulierung: wie Y von X abhingt.

Solche Abhéngigkeitsbeziehungen kénnen graphisch durch Pfeile darge-
stellt werden. In diesem Beispiel: X — Y. Eine Variable kann natiirlich
von zwei oder mehr anderen Variablen simultan abhéngig sein. Fiir das
Beispiel aus § 1 kann folgende Darstellung verwendet werden:

Bei Darstellungen dieser Art muss jedoch beachtet werden, dass nicht je-
dem Pfeil eine separate Funktion entspricht; vielmehr beziehen sich alle
Pfeile, die in einer Variablen miinden, auf eine Funktion. In dem Beispiel
handelt es sich um eine Funktion

g:XxZ-—Y,
die jedem Element (z,z) € X x Z einen Wert g(x,z) € Y zuordnet (so
wie in Tabelle (5.1) in § 1 angegeben wurde). Wenn zwei Variablen durch
einen Pfeil verkniipft sind, besagt dies also nur, dass es eine Funktion gibt,
bei der eine Variable als abhéingige, die andere als eine Argumentvariable
auftritt.

Da der mathematische Funktionsbegriff fiir viele unterschiedliche
Zwecke verwendet werden kann, sollte darauf geachtet werden, welche
spezifische Bedeutung den bei der Konstruktion funktionaler Modelle ver-
wendeten Funktionen zukommt: Es handelt sich um nomologische Regeln,
die angeben, wie die endogenen Variablen des Modells in Abhingigkeit
von anderen (endogenen oder exogenen) Variablen bestimmte Werte
annehmen. Sie bestimmen, so konnte man auch sagen, die Prozesse, durch
die die endogenen Variablen bestimmte Werte annehmen.

Natiirlich gelten solche Regeln nur fiir das Modell, nicht auch unmittel-
bar fiir die Realitéit, auf die sich die Modellkonstruktion vielleicht beziehen
soll. Zum Beispiel gilt fiir das in § 1 eingefithrte Modell, dass die Glithbirne
leuchtet, wenn die Batterie Strom abgeben kann und der Schalter geschlos-
sen ist. Ob das auch bei einem realen System zutrifft, das man sich aus
einer Gliithbirne, einer Batterie, einem Schalter und einigen Dréhten geba-
stelt hat, ist offenbar eine ganz andere Frage.

4. Funktionale Modelle als Ablaufschemas. Ein funktionales Modell kann
auch als ein Ablaufschema betrachtet werden (vgl. Abschnitt 3.1, §4),
das festlegt, wie man von Werten der exogenen Variablen zu Werten der
endogenen Variablen gelangt. In der graphischen Darstellung deuten die
Pfeile die moglichen Prozesse an. Bei dynamischen funktionalen Modellen

3Dies ist gemeint, wenn von deterministischen Funktionen gesprochen wird, im Unter-
schied zu stochastischen Funktionen, durch die jedem Element von X eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung fiir die Elemente von ) zugeordnet wird.
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entspricht der durch die Pfeile (Funktionen) definierten Richtung zugleich
eine zeitliche Ordnung.

Unabhéingig davon, ob sich die Funktionen temporal interpretieren las-
sen, kann man von wiederholbaren Prozessen sprechen. Zum Beispiel lasst
sich bei dem Modell in §1 der Schalter beliebig oft betétigen.

5. Formale Definition funktionaler Modelle. Ein funktionales Modell M
kann durch M = (V, F) definiert werden, wobei die Komponenten folgende
Bedeutung haben:

V ist eine Menge von Modellvariablen.

F ist eine Menge von Funktionen, durch die Variablen in V verkniipft wer-
den. Dabei gilt: Jede Variable in V tritt in hochstens einer Funktion
als abhéngige Variable, jedoch in mindestens einer Funktion entweder
als abhéngige oder als Argumentvariable auf. Auflerdem wird ange-
nommen, dass alle Variablen, die als Argumente verwendet werden,
effektive Bedingungen fiir die jeweils abhéingige Variable sind.*

Somit kann auch gesagt werden: Wenn eine Variable in einer Funktion als
abhéngige Variable auftritt, handelt es sich um eine endogene Variable,
andernfalls um eine exogene Variable.

Jedem funktionalen Modell M = (V,F) kann ein gerichteter Graph
G(M) = (V,K) zugeordnet werden, wobei V die Knotenmenge und K
die Menge der gerichteten Kanten (Pfeile) des Graphen bezeichnet. Die
Variablen des Modells bilden die Knoten des Graphen, und zwei Variablen
V,V’ € V sind genau dann durch eine gerichtete Kante (einen Pfeil) von
V nach V’ verbunden, wenn es in F eine Funktion gibt, bei der V als
Argumentvariable und V"’ als abhéingige Variable auftritt. Zu beachten ist
also, dass meistens nicht jedem Pfeil eine Funktion entspricht, sondern
dass alle Pfeile, die in der gleichen Variablen miinden, zu einer Funktion
in F gehoren.

Der Graph eines funktionalen Modells zeigt die Struktur des Modells.
Es handelt sich stets um einen einfachen Graphen ohne Schlingen. Wenn
nicht ausdriicklich anders angegeben, soll auch angenommen werden, dass
der Graph schwach zusammenhéngend ist, also nicht in zwei oder mehr
unabhéngige Komponenten zerfillt, sowie nicht zyklisch ist. Zum Beispiel
gibt es dann bei drei Modellvariablen (wenn man von Permutationen der
Variablennamen absieht) folgende mégliche Strukturen:

Offenbar konnen unterschiedliche Modelle die gleiche Struktur aufweisen.
Abhéngig von den Wertebereichen der Modellvariablen kann die Anzahl

unterschiedlicher Modelle auch sehr grof}, ggf. auch unendlich grof werden.
Wir verwenden folgende Sprechweisen:

4Was mit ,,effektiven Bedingungen“ gemeint ist, wird in §9 definiert.
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— Zwei Modelle M = (V, F) und M’ = (V', F') sind strukturell identisch,
wenn ihre Graphen identisch sind.

6. Mégliche Werte und dquivalente Modelle. Weitere Uberlegungen erge-
ben sich durch eine Bezugnahme auf die Werte, die die Variablen eines
Modells annehmen kénnen. Zunéchst wird fiir jede Modellvariable durch
ihren Wertebereich angegeben, welche Werte sie bei einer isolierten Be-
trachtung annehmen kann. Betrachtet man jedoch zwei oder mehr Modell-
variablen gemeinsam, implizieren die Modellfunktionen Einschrankungen
fiir die moglichen Wertekombinationen. Ist ein Modell M = (V, F) gege-
ben und ist V eine (irgendwie geordnete) Auflistung von Variablen aus
V, soll Bpm[V] die Menge der im Rahmen des Modells moglichen Belegun-
gen der Variablen in V mit bestimmten Werten bezeichnen.®? Zum Beispiel
findet man fiir das in § 1 angegebene Modell:

BX]=4, BY]=), B[Z]=2
Jedoch ist

BIX,Y, Z] = {(0,0,0),(0,0,1),(1,0,0), (1,1,1)}

also nur eine Teilmenge von X x Y x Z. Folgende Definition lisst sich
anschlielen:

— Zwei Modelle M = (V, F) und M’ = (V',F’) sind dquivalent, wenn

Bum [V] = BM/[VI] ist.

Offenbar impliziert eine so definierte Aquivalenz, dass V und V' einein-
deutig aufeinander abgebildet werden kénnen; sie impliziert jedoch nicht,
dass die Modelle strukturell identisch sind. Zur Illustration nehmen wir
an, dass sich zwei Modelle auf die Variablen X, ¥ und Z bezichen und
die Strukturen X — Y — Z bzw. X «— Y — Z aufweisen. Gibt es
beispielsweise fiir das erste Modell die Funktionen y = 22 und z =4y,
kann man fiir das zweite Modell die Funktionen =z = 0.5y und z = 4y
wéahlen, so dass beide Modelle dquivalent sind.

7. Definierte und abgeleitete Funktionen. Wie bereits gesagt wurde, neh-
men wir an, dass bei der Definition eines funktionalen Modells fiir jede
endogene Variable genau eine Funktion angegeben wird, die ihre Abhéngig-
keit von anderen Modellvariablen festlegt. Diese Funktionen (also die Ele-
mente von F) nennen wir die elementaren Funktionen eines Modells.
Dariiber hinaus kénnen oft weitere Funktionen abgeleitet werden. Hat ein
Modell zum Beispiel die Struktur

A LN

5Innerhalb der eckigen Klammern kénnen auch Mengen von Modellvariablen verwendet

werden, fiir deren Elemente eine Reihenfolge vereinbart worden ist. Auch kann in der
Notation der Verweis auf ein bestimmtes Modell entfallen, wenn der Bezug aus dem
Kontext hervorgeht.
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kann eine Funktion f,, : g abgeleitet werden, deren Werte durch
fy2(2) = fya(fo=(2)) definiert sind. Entsprechend koénnen auch bei kompli-
zierteren Strukturen neue Funktionen gebildet werden. Werden zum Bei-
spiel bei einem Modell mit der Struktur

Z

die elementaren Funktionen durch f,.(z,z) und f.,(x) bezeichnet, kann
man durch fy.(z) = fjz:(, fiz(x)) eine neue Funktion definieren, in der
Werte der Variablen Z nicht mehr explizit vorkommen, die also einem
einfachen Pfeil von X nach ¥ entspricht. Man erhélt auf diese Weise ei-
ne Funktion, bei der als Argument nur noch eine exogene Variable vor-
kommt. Dies gilt offenbar generell: Stets kann fiir jede endogene Variable
eine Funktion gebildet werden, bei der als Argumente nur noch diejenigen
exogenen Variablen vorkommen, von denen aus ein gerichteter Pfad zu der
betreffenden endogenen Variablen fiihrt.5

8. Eindeutige und mengenwertige Funktionen. Fiir einige Uberlegungen ist
es zweckmiBig, auch mengenwertige Funktionen zu verwenden. Im Unter-
schied zu einer gewohnlichen (deterministischen) Funktion wird durch eine
mengenwertige Funktion zwischen Modellvariablen X und Y jedem Ele-
ment des Wertebereichs von X nicht ein Element, sondern eine Teilmenge
des Wertebereichs von Y zugeordnet.

Zur Tllustration verwenden wir das Beispiel aus §1. Obwohl es keine
gewdhnliche Funktion ¥ — (X, Z) gibt, kann der Zusammenhang durch
eine mengenwertige Funktion charakterisiert werden:

y=0-—{(0,0),(0,1),(1,0)}
SR

Zur flexiblen Bezugnahme auf mengenwertige Funktionen, die innerhalb
eines funktionalen Modells gebildet werden kénnen, eignet sich eine Er-
weiterung der bereits eingefithrten Notation fiir Belegungen:

~ Bu[Y|X = 2] soll die Menge aller Werte y der Modellvariablen Y be-
zeichnen, so dass es eine Belegung aller Modellvariablen gibt, bei der X
den Wert z und Y den Wert y hat. (Sinngemifl konnen vor und nach
dem Bedingungsstrich auch mehrere Modellvariablen stehen.)

Verweist M beispielsweise auf das Modell in §1, ist By[X, Z|Y = 0] =
{(0,0),(0,1),(1,0)} und Bu([X, Z|Y = 1] ={(1,1)}. Also kann die Funk-
tion Y — (X, Z) durch y — By[X, Z|Y =y dargestellt werden.

6Bezieht man sich nur auf diese Funktionen, wird auch von der reduzierten Form eines
Modells oder von einem reduzierten Modell gesprochen.
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9. Abhingigkeitsbeziehungen zwischen Variablen. Funktionale Modelle sol-
len helfen, Abhéngigkeitsbeziehungen zwischen Variablen reflektierbar zu
machen. Dafiir ist es zweckméflig, zwei unterschiedliche Abhéngigkeits-
begriffe zu verwenden. Fiir die folgenden Definitionen beziehen wir uns
auf ein Modell M = (V, F) und zwei Variablen X und ¥ aus V.

— Y ist im Modell M von X abhingig, wenn es Werte x, 2’ € By [X] gibt,
so dass By [Y|X = 2] # Bu[V|X = 2/] ist.

— Y ist im Modell M von X funktional abhingig, wenn Y von X abhiingig
ist und es einen gerichteten Pfad gibt, der von X zu V fiihrt. In diesem
Fall verwenden wir auch die Redeweise, dass X eine effektive Bedingung
fiir V ist.

Man beachte, dass die Existenz eines gerichteten Pfads von X nach Y

nicht ausreicht, um Abh#ngigkeit zu begriinden. Wichtig ist auch, dass

Abhéangigkeit (1m Unterschied zu funktionaler Abhanglgkel‘c) in den mei-

sten Anwendungsfillen symmetrlbch ist, d.h. wenn Y von X abhéngig ist,

dann ist auch X von Y abhingig.” Somlt kann auch ein symmetrischer

Unabhéngigkeitsbegriff verwendet werden:

— Zwei Variablen X und Y sind innerhalb eines Modells unabhdingig (bym-
bolisch durch X 1 Y dargestellt), wenn innerhalb des Modells weder X
von Y noch ¥ von X abhéngig ist.

Verwendet man diese Definition, sind bei dem Modell aus §1 X und Z
unabhingig, dagegen X und Y sowie Z und YV abhingig.

Wenn zwei Variablen unabhingig sind, folgt offenbar, dass sie nicht
abhéngig und somit auch nicht funktional abhéngig sind. Umgekehrt folgt
jedoch daraus, dass zwei Variablen nicht funktional abhéngig sind, nicht
ihre Unabhéngigkeit; denn sie konnen beide von einer dritten Variablen
abhéngig sein.

Es sei angemerkt, dass sich die Definitionen sinngemé&f auch bei mehr-
dimensionalen Variablen verwenden lassen. Aus paarweiser Unabhéngig-
keit folgt jedoch nicht eine gemeinsame Unabhéngigkeit; zum Beispiel
kann man aus X L Z und YL Z ohne weiteres nicht ableiten, dass auch
(X,Y)L Z gilt.®

7Am einfachsten sieht man das, wenn man sich B[X] x B[Y] als eine zweidimensionale
Tabelle vorstellt. Allerdings muss vorausgesetzt werden, dass sowohl Bag [X} als auch
Bm[Y] mindestens zwei Elemente enthalten.

8Man betrachte als Beispiel folgende Wertebelegungen:

0 0 0
0 1 0
1 1 0
0 1 1
1 0 1
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Schlielich ist es in einigen Zusammenhdngen niitzlich, auch von kon-
ditionaler Unabhdingigkeil sprechen zu koénnen. Wir verwenden folgende
Definitionen, wobei X, Y und Z drei Variablen eines Modells M sind:

— Im Modell M sind X und ¥ unter der Bedingung Z =z voneinander
unabhéngig (XJ_ Y|Z = z), wenn es keine Werte z, 2" € By[X] gibt, so
dass Bu[Y|X =,Z = 2] # Bu[V|X =2/, Z = 2] ist.

— Im Modell M sind X und Y unter der Bedingung A voneinander un-
abhiingig (X L Y|Z), wenn X 1 Y|Z = z fiir alle z € By[Z] gilt.

Verwendet man diese Definitionen, gilt zum Beispiel bei dem Modell aus
§1 zwar X L Y|Z = 0, nicht jedoch X L V|Z = 1.

Bemerkenswert ist, dass aus konditionaler Unabhéngigkeit nicht ein-
fache Unabhéngigkeit folgt. Zur Illustration betrachten wir ein Modell
X «— 7 — ¥, bei dem X und Y funktional von einer Variablen Z
abhéngig sind. Es gilt dann X1 Y|Z nicht unbedingt auch X1Y.2 Wie
das in Anmerkung 8 angegebene Beispiel zeigt, folgt umgekehrt aus X1y
auch nicht immer eine bedingte Unabhéngigkeit X1y | Z.

10. Prognosemdglichkeiten und effektive Bedingungen. Wenn in einem Mo-
dell M zwei Variablen X und ¥ abhéngig sind, kann man sie wechselseitig
zur Prognose von Werten der jeweils anderen Variablen verwenden. Zwei
Moglichkeiten konnen unterschieden werden:

- Y ist in einem Modell M durch X =z eindeutig prognostizierbar, wenn
Bum[Y'|X = z] genau ein Element enthélt.

~ Y ist in einem Modell M durch X = z unbestimmt prognostizierbar,
wenn By[Y'|X = ] zwei oder mehr Elemente enthiilt, jedoch eine echte
Teilmenge von By [Y] ist.

Orientiert man sich an diesen Definitionen, setzt Prognostizierbarkeit der
Werte einer Variablen Y durch Werte einer Variablen X nicht voraus, dass
Y von X funktional abhiingig ist, so dass man davon reden kénnte, dass
X eine effektive Bedingung fiir Y ist. Zum Beispiel sind in dem Modell
in §1 die Werte von X und Z durch ¥ = 1 (nicht jedoch durch ¥ = 0)
eindeutig prognostizierbar, obwohl Y weder fiir X noch fiir Z eine effektive
Bedingung ist.

11. Mehrdimensionale Variablen und Constraints. Die Variablen eines

9Man betrachte beispielsweise die Wertebelegungen

0 0 0 0 0 0
1 1 0 1 1 1
2 0 1 2 0 1
3.1 1 3.1 1

In der linken Variante sind X und Y unabhéingig, in der rechten Variante sind sie
abhéngig.
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funktionalen Modells kénnen ein- oder mehrdimensional sein. Ist X eine
Modellvariable, kann man beispielsweise annehmen, dass sie aus m Kom-
ponenten besteht, also die Form X = (Xy,...,X,,) hat. Ebenso kann
man bereits definierte Variablen zusammenfassen, z.B. aus X und YV eine
zweidimensionale Variable (X,Y) mit dem Wertebereich X x Y bilden.

Die Verwendung mehrdimensionaler Variablen ist insbesondere dann
zweckméfig, wenn zur Formulierung eines funktionalen Modells Con-
straints fiir die moglichen Wertekombinationen bei zwei oder mehr Mo-
dellvariablen definiert werden. Sind etwa X und Y zwei Variablen mit den
Wertebereichen X = Y = {1,...,5}, kénnten die mdglichen Wertekombi-
nationen durch die Bedlngung x +y < 6 eingeschriankt werden. Offenbar
sind dann X und Y abhiingig; aber diese Abhingigkeit kann nicht durch
funktionale Abhéngigkeiten zwischen den beiden Variablen formuliert wer-
den.'® Die Bedingung, die diese Abhingigkeit erzeugt, kann jedoch auf
einfache Weise dadurch erfasst werden, dass man die beiden Variablen zu
einer zweidimensionalen Variablen (X,Y") zusammenfasst und fiir sie den
Wertebereich {(z,y) € X x Y|z +y < 6} angibt.

Offenbar kénnen solche Constraints auch fiir exogene Variablen de-
finiert werden. Exogene Variablen sind also nur dann voneinander un-
abhéingig, wenn sie nicht durch Constraints abhéingig gemacht werden. Sie
sind jedoch niemals funktional voneinander abhéngig, weil nur endogene
Variablen von anderen Variablen funktional abhéngig sein kénnen.

12. Bedingungen fiir Unabhdngigkeit. Die Existenz von Constraints ist ins-
besondere fiir die Frage bedeutsam, ob abhéngige Variablen durch Kon-
ditionierung unabhingig gemacht werden konnen. In einem deterministi-
schen Modell ohne Constraints ist das stets der Fall. Denn wenn X und ¥
zwei abhéngige (per Voraussetzung endogene und nicht funktional vonein-
ander abhiingige) Modellvariablen sind und die Menge der Variablen, von
denen aus ein Pfad zu X oder ¥ fiithrt, aus Zl, ceey Tom besteht, gilt stets:
X1V |20 Zo

Diese Feststellung, die in der Literatur oft als deterministische Markow-
Bedingung bezeichnet wird, gilt jedoch nicht allgemein, wenn es Con-
straints gibt. Dann konnen nicht nur exogene Variablen abhingig sein,
sondern es gibt auch nicht immer Modellvariablen, die als Bedingungen
einer konditionalen Unabhiingigkeit von X und ¥ verwendet werden kénn-
ten. Zwar kann stets eine Variable Z konstruiert werden, so dass X L V| Z
gilt.!! Es handelt sich dann aber um eine fiktive Variable, die nicht zu den
Variablen des vorausgesetzten Modells gehort.

Diese Uberlegung hat auch Konsequenzen fiir folgendes Prinzip der

10Von Constraints soll in diesem Text generell nur dann gesprochen werden, wenn die
Abhéngigkeiten nicht durch Funktionen formuliert werden kénnen.

1 Es geniigt, fiir jedes Paar von Werten (z,y) € B[X, Y] einen unterschiedlichen Wert
fiir Z anzunehmen.
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gemeinsamen Abhdngigkeit: Wenn in einem funktionalen Modell zwei Mo-
dellvariablen X und Y abhéngig sind, ist entweder X funktional abhingig
von Y oder ¥ funktional abhingig von X oder es gibt eine weitere Va-
riable Z , von der sowohl X als auch ¥ funktional abhéngig sind, so dass
X 1Y|Z gilt. — Zwar kann eine solche Variable Z immer konstruiert wer-
den, es ist aber nicht gewéhrleistet, dass eine solche Variable (oder Menge
von Variablen) innerhalb des jeweils gegebenen Modells existiert, wenn bei
der Definition des Modells Constraints verwendet werden.

5.2 Modelle mit stochastischen Variablen

In diesem Abschnitt beschiftigen wir uns mit funktionalen Modellen, die
aufler deterministischen Modellvariablen auch stochastische Variablen ent-
halten.

1. Deterministische und stochastische Funktionen. Werden zur Konstruk-
tion eines funktionalen Modells sowohl deterministische als auch stochasti-
sche Variablen verwendet, miissen zwei Arten von Funktionen unterschie-
den werden:

a) Einerseits deterministische Funktionen, die die Wertebereiche von Mo-
dellvariablen verkniipfen. Folgende Félle sind moglich:

X—Y und X —Y

Ist X der Wertebereich von X bzw. X und ist 5) der Wertebereich von
Y bzw. Y, wird in beiden Fillen durch eine deterministische Funktion
jedem Wert in X genau ein Wert in y zugeordnet.'? Im zweiten Fall
erhélt man durch

Pr(Y=y) = Zzef,l({y}) Pr(X = z)
die Verteilung von Y~aus der Verteilung von X (wobei f der Name der
Funktion f: X — Y ist).
b) Andererseits konnen Modellvariablen durch stochastische Funktionen
verkniipft werden. Folgende Félle sind moglich:
X—Y ud X—Y

Ist X der Wertebereich von X bzw. X, wird jedem Wert x € X im
ersten Fall eine bedingte Verteilung Pr[Y|X =z], im zweiten Fall cine
bedingte Verteilung Pr[Y|X = 2] zugeordnet. Orientiert man sich an
den in Abschnitt 1.3 eingefiithrten Definitionen, handelt es sich um

120ffenbar sind Verkniipfungen der Form X — ¥ und X — ¥ nicht méglich.
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allgemeine Regressionsfunktionen.!?

Da es sich um unterschiedliche Arten von Funktionen handelt, verwenden
wir unterschiedliche Pfeile: — fiir deterministische und — fiir stocha-
stische Funktionen.

2. Ein einfaches technisches Beispiel. Um die Begriffsbildungen zu illu-
strieren, beziehen wir uns auf einen Toaster, bei dem die Glithdauer durch
einen Hebel eingestellt werden kann. Die Stellung des Hebels wird durch
eine exogene Modellvariable X , die Glithdauer durch eine endogene sto-
chastische Variable Y erfasst. Die Variablen werden durch eine stochasti-
sche Funktion verkniipft: X —Y. Jedem moglichen Wert von X , also
jeder moglichen Hebelstellung z € X , wird eine Verteilung Pr[Y|X = 1]
der Gliithdauervariablen zugeordnet. Wenn man sich nur dafiir interes-
siert, wie die durchschnittliche Glithdauer von der Hebelstellung abhéngt,
kann der Zusammenhang auch durch eine spezielle Regressionsfunktion
z — E(Y|X = z) dargestellt werden.

3. Abhingige und unabhingige Variablen. Bei stochastischen Modellen
kann die Vorstellung, dass zwei Variablen abhéngig oder unabhéngig sein
konnen, auf unterschiedliche Weisen definiert werden. Zur Erlduterung be-
ziehen wir uns auf ein Modell M = (V, F) und zwei Variablen X und
Y (wenn beide Variablen stochastisch sind, kénnen vollstindig analoge
Definitionen verwendet werden).

— Einerseits kénnen die Begriffsbildungen iibernommen werden, die in Ab-
schnitt 5.1 (§9) definiert worden sind, insbesondere: X und Y sind
im Modell M unabhingig (symbolisch: X 1Y), wenn fiir alle Werte
z,2' € By[X] gilt: Bu[Y|X = 2] = Bu[V|X = 2] ist; andernfalls sind
X und Y abhdngig.

— Andererseits kann der Umstand ausgenutzt werden, dass mindestens
eine stochastische Variable beteiligt ist, und folgende Definition ver-
wendet werden: X und Y sind im Modell M stochastisch unabhdingig
(symbolisch: X 1Y), wenn es keine Werte z,2’ € By [X | gibt, so dass
Pr[Y|X = 2] # Pr[Y\X = 2/] ist; andernfalls sind X und Y stocha-
stisch abhingig.'* Aquivalente Deﬁmtlonen stochastischer Unabhéingig-

130ffenbar ist es fiir diese Funktionen irrelevant, ob die Variablen, deren Werte als
Bedingungen verwendet werden, deterministisch oder stochastisch sind. Somit kénnen
Bedingungen fiir Wahrscheinlichkeitsverteilungen auch mithilfe nicht-stochastischer Va-
riablen formuliert werden kénnen. Es gibt dann allerdings keine gemeinsame Verteilung.
Aber auch dann, wenn als Bedingung fiir die Verteilung von Y eine stochastische Va-
riable X verwendet wird, entsteht eine gemeinsame Verteilung erst dann, wenn auch
eine Verteilung fiir D'e gegeben ist. Die stochastische Funktion z — Pr[Y|X = z] ist
vollstéindig unabhingig von Annahmen iiber die Verteilung von X und sie setzt ins-
besondere nicht voraus, dass es fiir alle Werte o € X eine positive Wahrscheinlichkeit
gibt.

14Da X eine deterministische Variable ist, konnen auch asymmetrische Sprechweisen
verwendet werden: Y ist (einseitig) von X stochastisch abhingig oder unabhéingig.
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keit sind: Fiir alle (z,y) € By[X,Y]: Pr(Y = y|X = ) = Pr(Y =

und bei zwei stochastischen Variablen: Fiir alle (z,y) € By[X,Y]

Pr(Y =y, X =) = Pr(Y = y) Pr(X = x).
Beide Abhingigkeits- bzw. Unabhéngigkeitsbegriffe sind symmetrisch (wie
in Abschnitt 5.1 (§9) kann auch ein nicht-symmetrischer Begriff der funk-
tionalen Abhingigkeit definiert werden); und es gilt: Wenn zwei Varia-
blen abhéngig sind, sind sie auch stochastisch abhéngig, und umgekehrt:
wenn sie stochastisch unabhéngig sind, sind sie auch unabhingig; aber
daraus, dass zwei Variablen stochastisch abhingig sind, folgt nicht, dass
sie abhéngig sind.

Wie im deterministischen Fall folgt aus X 1L Y'|Z nicht die einfache Un-
abhéangigkeit X1Y; umgekehrt folgt aus einfacher nicht eine konditionale
Unabhéngigkeit; und ebenfalls wie im deterministischen Fall folgt aus paar-
weiser stochastischer Unabhéngigkeit nicht eine gemeinsame stochastische
Unabhéngigkeit.

C=1);

4. Notationen fiir stochastische Modelle. Zur formalen Reprisentation sto-
chastischer Modelle kann wie bei deterministischen Modellen die Notation
M = (V,F) verwendet werden. Natiirlich muss bei den Elementen von
V angegeben werden, ob es sich um deterministische oder stochastische
Variablen handelt, und bei den Elementen von F muss zwischen determi-
nistischen und stochastischen Funktionen unterschieden werden.

Es wird angenommen, dass ein stochastisches Modell mindestens eine
endogene stochastische Variable enthélt. Wir sprechen von stochastischen
Modellen i.e.S., wenn alle endogenen Variablen stochastisch sind.

Exogene Modellvariablen konnen deterministisch oder stochastisch
sein. Wihrend Annahmen iiber bestimmte Werte exogener deterministi-
scher Variablen nicht zur Modelldefinition gehtren, betrachten wir Annah-
men iiber die Verteilungen exogener stochastischer Variablen als Bestand-
teil der Modelldefinition. Gibt es mehrere exogene stochastische Variablen,
muss ihre gemeinsame Verteilung angegeben werden. Es wird auch ange-
nommen, dass stochastische exogene Variablen nicht durch Contraints mit
deterministischen exogenen Variablen verkniipft sind, so dass sie von die-
sen stochastisch unabhingig sind.'®

Wie deterministische Modelle konnen auch funktionale Modelle, die
stochastische Variablen enthalten, durch gerichtete Graphen dargestellt
werden. Jeder Knoten repriisentiert eine deterministische oder stochasti-
sche Modellvariable, und jede Kante gehort zu einer deterministischen
(—) oder stochastischen ( —- ) Funktion. Wie bei deterministischen Mo-
dellen verwenden wir folgende Sprechweise:

— Zwei Modelle M = (V, F) und M’ = (V', F’) sind strukturell identisch,
wenn ihre Graphen identisch sind.

15Wenn Modellvariablen von deterministischen exogenen Variablen stochastisch abhin-
gig sind, sind sie infolgedessen endogen; man vgl. auch Abschnitt 5.3 (§6).
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5. Abgeschlossene stochastische Modelle. Die allgemeine Definition lésst
auch Modelle zu, in denen alle exogenen Variablen (und infolgedessen auch
alle endogenen Variablen) stochastisch sind. Wir nennen sie abgeschlossene
stochastische Modelle. Ein einfaches Beispiel ist

X —»Y

Bei abgeschlossenen stochastischen Modellen ist es moglich, eine gemein-
same Verteilung fiir alle Modellvariablen zu bilden. In dem Beispiel:

Pr(X =,V =y) = Pr(Y = y|X = 2) Pr(X = x)

Auflerdem kann, gewissermafien als reduzierte Form eines abgeschlosse-
nen stochastischen Modells, eine gemeinsame Verteilung aller endogenen
Variablen gebildet werden; in dem Beispiel:

Pr(Y =y)=>, Pr(X =2Y = )

In der Literatur werden stochastische Modelle oftmals als abgeschlossene
Modelle konzipiert. Viele Autoren betrachten ausschlieflich stochastische
Modellvariablen und gehen von einer gemeinsamen Verteilung fiir alle Va-
riablen eines Modells aus.'® Dies hiingt vermutlich damit zusammen, dass
stochastische Modelle oft von vornherein auch als (Sampling-) Modelle fiir
bestimmte Daten aufgefasst werden.!” Wir werden dieser Betrachtungswei-
se nicht folgen, da ein funktionales Modell zunéchst vollstéindig unabhéngig
von irgendwelchen Daten definiert werden muss. Ob bzw. unter welchen
Umsténden es sinnvoll sein kann, exogene Variablen als stochastische Va-
riablen zu konzipieren, wird in Abschnitt 5.3 besprochen.

6. Beziehungen durch stochastische Funktionen. Bei deterministischen Mo-
dellen beziehen sich Fragestellungen darauf, wie die Werte der endogenen
Variablen von den Werten der exogenen Variablen abhéngen. Bei einem
stochastischen Modell muss die Fragestellung verdndert werden, da durch
das Modell nur die Verteilung der stochastischen endogenen Variablen be-
stimmt wird. Dafiir gibt es unterschiedliche Varianten. Zur Verdeutlichung
beziehen wir uns auf ein stochastisches Modell i.e.S., das folgende (ggf.
mehrdimensionalen) Modellvariablen enthélt: eine deterministische exoge-
ne Variablen X, eine stochastische exogene Variablen Z und eine stocha-
stische endogene Variablen Y. Mehrere unterschiedliche Modellstrukturen
sind moglich.

16Man vgl. beispielsweise Spirtes, Glymour und Scheines (1993), Cooper (1999); Green-
land, Pearl und Robins (1999); Robins (1999); Pearl (2000); Woodward (2001: 41).

17 Aus dieser Auffassung folgt dann die oft diskutierte Frage, wie und unter welchen
Voraussetzungen man von gemeinsamen Verteilungen zu kausal interpretierbaren Be-
ziehungen zwischen Variablen gelangen kann. Einen anderen Gedankengang, der nicht
von abgeschlossenen Modellen ausgeht, verfolgen wir in Kapitel 6.
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Zunéchst kann man an ein Modell der Form X — Y «— Z denken,
bei dem die Variablen durch eine deterministische Funktion y = f(z, z)
verbunden sind. Die endogene Variable Y ist in diesem Fall eine stocha-
stische Variable, weil und insofern sie von der exogenen stochastischen
Variablen Z abhéngig ist. Beriicksichtigt man nun, dass das Modell eine
Annahme iiber die Verteilung von zZ impliziert, gilt das Interesse nicht der
deterministischen Funktion f, sondern einer aus dem Modell ableitbaren
stochastischen Funktion:'®

r—Pr(Y =yl X =z) = D f(wr2)=y Pr(Z = 2) (5.2)

Diese stochastische Funktion zeigt, wie die Verteilung von Y von Werten
der exogenen Variablen X (iiber die im Rahmen des Modells unterschied-
liche Annahmen getroffen werden konnen) abhéngt.

Eine andere mdgliche Modellstruktur ist X — Y «—Z. In diesem
Fall ist Y eine stochastische Variable, deren Verteilung von den Werten
von X und Z abhéingt. Dem entspricht, dass durch das Modell eine sto-
chastische Funktion (z,z) — Pr[Y|X =, Z = 2| vorgegeben wird, aus
der sich dann analog zu (5.2), wiederum unter Ausnutzung der durch das
Modell vorgegebenen Unabhéngigkeit von Z und X, eine stochastische
Funktion

r— PrlY|X =z] = Y oeE PrY|X =2,Z = 2] Pr(Z = 2) (5.3)

ableiten ldsst. Im Unterschied zum ersten Fall iiberlagern bzw. mischen
sich jetzt die Verteilungen von Zund Y.

In beiden Féllen wird durch das vorausgesetzte Modell angenommen,
dass Z und X stochastisch unabhiingig sind. Wenn das nicht der Fall
ist, gibt es zusitzlich eine Abhingigkeit X — Z, also eine stochastische
Funktion # — Pr[Z|X = z]. Dann ist zunichst bemerkenswert, dass Z
dadurch zu einer endogenen Variablen wird. Analog zu (5.3) kann jedoch
eine einfache stochastische Funktion zwischen X und Y gebildet werden
(es geniigt, auf der rechten Seite die bedingte Verteilung Pr(Z = z|X = z)
zu verwenden).

7. Verkettung von Funktionen. In Modellen, in denen ein Pfad iiber mehre-

re Variablen verlduft, konnen die Funktionen verkettet werden. Man kann

folgende Félle unterscheiden.

~ Z — X — Y. Entsprechen den Pfeilen die Funktionen y = f(z) und
x = g(z), kann man sie unmittelbar verketten: y = f(g(2)).

-7 — X 4»Y Man kann dann eine stochastische Funktion bilden,
die von Z zu Y fiithrt: z — Pr[Y|Z = z] = Pr[Y|X = g(2)].

-~ Z—»X — Y. Eine stochastische Funktion, die von Z Y fiihrt,
hat die Form z — Pr(Y =y|Z = 2) = D zef-1(qyy PrX = =x|Z = z).

18Dje Modellstruktur impliziert, dass Z von X stochastisch unabhéngig ist.
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—~ Z—» X —Y. Eine stochastische Funktion, die von ZauY fiihrt,
kann dann zunichst in folgender Form geschrieben werden:

z—>Pr( —y|Z—z) Z%GXPI(Y—y7 —x\Z—z)
ZIEXP( fy\X—xZ—z)Pr( —:c|Z—z)

Es stellt sich die Frage, ob Y und Z unter der Bedingung, dass ein Wert
von X gegeben ist, stochastisch unabhingig sind (YL Z|X). Geht man
von einer beliebigen Zufallsvariablen (Y, X, Z) aus, ist das nicht immer
der Fall. Die angegebenen vier Modellvarianten implizieren jedoch diese
konditionale Unabhéngigkeit. In den ersten drei Féllen kann sie unmittel-
bar bewiesen werden; im letzten Fall handelt es sich um eine durch die
Modellstruktur gesetzte Annahme, so dass sich auch die dort angegebene
stochastische Funktion vereinfacht:

Pr[Y|Z = 2] = D owex Pr r[Y = y|X = 2] Pr(X =z|Z = 2)

8. Mehrere endogene stochastische Variablen. Jetzt betrachten wir unter-
schiedliche Modellstrukturen, wenn in einem Modell zwei endogene sto-
chastische Variablen Y7 und Y5 explizit unterschieden werden, entweder
separat oder als Komponenten einer zweidimensionalen Variablen (Y1,Ys).

Eine mogliche Modellstruktur ist X —» (Yl, Yz).lg Durch das Modell
wird eine stochastische Funktion z — Pr[Y7, Y2|X = ] vorgegeben. Of-
fenbar kénnen Y; und Ys abhéngig oder unabhéngig sein. Dies gilt auch
dann, wenn durch ein Modell Y, «— X —» Yy zwei separate stochasti-
sche Funktionen definiert werden.

Wenn es sich bei der exogenen Variablen um eine stochastische Variable
handelt, wir nennen sie Z, gibt es zwei Moglichkeiten. Bei einem Modell
der Form Z —s» (Y17 Yg) kénnen Y; und Y, wie im ersten Fall abhéngig
oder unabhingig sein. Wenn jedoch das Modell die Form Z — (Y1,Y2)
hat, sind ¥; und Y5 konditional immer unabhiingig, denn es gilt dann:

Pr(Yi = y1, Yo = pa|Z = 2) = Pr(Y1 = y1|Z = 2) Pr(Ya = 1| Z = 2)

wobei diese Wahrscheinlichkeiten entweder 0 oder 1 sind, je nachdem ob y;
und y2 Werte der durch das Modell definierten deterministischen Funktion
f(z) sind.

Daraus erkennt man auch, dass wie im deterministischen Fall (vgl.
Abschnitt 5.1, §12) stets eine Zufallsvariable U konstruiert werden kann,
so dass gilt: Vil YQ‘U.2O Eine solche Variable gehort jedoch meistens nicht
zu dem Modell, auf das man sich bezieht.

19 Als Beispiel kann man wieder an einen Toaster denken, bei dem sowohl die Glithdauer
als auch die am Ende der jeweiligen Gliihzeit erreichte Temperatur erfasst wird.

20Wenn Y; die Werte ai,...,ap und Ys die Werte b1,...,by annehmen kann, kénnen
pq unterschiedliche Zahlen u;; verwendet und mit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
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9. Stochastische Aquivalenz. Die in Abschnitt 5.1 (§6) vorgeschlagene De-
finition fiir die Aquivalenz funktionaler Modelle ist fiir stochastische Mo-
delle zwar anwendbar, jedoch selten brauchbar. Oftmals niitzlich ist jedoch
ein Begriff stochastischer Aquivalenz.

Fiir die Definition wird der Begriff eines reduzierten Modells verwen-
det. Ist zuniichst ein Modell M = (V,F) gegeben, wird ein reduziertes
Modell in zwei Schritten gebildet: Zuerst werden alle intermediéiren en-
dogenen Variablen eliminiert; dann werden die stochastischen exogenen
Variablen eliminiert, indem die am Ende des ersten Schritts enstande-
nen Funktionen mit den durch das Modell gegebenen Verteilungen dieser
Variablen gemischt (integriert) werden. Ein reduziertes Modell kann also
durch eine stochastische Funktion X —» Y charakterisiert werden, wo-
bei X die deterministischen exogenen Modellvariablen und Y die nicht-
intermeditiren endogenen Modellvariablen zusammenfasst.2! Folgende De-
finition ldsst sich anschliefen:

— Zwei stochastische Modelle sind stochastisch dquivalent, wenn ihre re-
duzierten Modelle gleich sind.

Insbesondere ist also jedes stochastische Modell mit seiner reduzierten
Form stochastisch dquivalent. Als Beispiel kann man an ein Modell der
Form X — Y «— Z denken. Das zugehorige reduzierte Modell hat die
Form X —» Y (vgl. §5). Obwohl sich beide Modelle formal und strukturell
unterscheiden, sind sie stochastisch dquivalent.

5.3 Einige Fragen der Modellkonzeption

1. Stochastische exogene Variablen? Ein funktionales Modell soll zeigen,
wie endogene Variablen (Werte endogener deterministischer bzw. Vertei-
lungen endogener stochastischer Variablen) von den Werten exogener Va-
riablen abhéngen. Bei den exogenen Variablen kann es sich um determini-

belegt werden. Definiert man dann:

. . 1 wenn u € {ui1,...,u;
Pr(leai|U:u):{ {un ia)

0 andernfalls

. . 1 wenn u € {uyj,...,up;}
(Ye d ) { 0 andernfalls
1 wenn u = u;j

Pr(Yi = a;, Y2 = b;|U =u) =
%1 =ai Y2 il u) { 0 andernfalls

folgt unmittelbar die konditionale Unabhéngigkeit. Man vgl. hierzu auch die Ausfiithrun-
gen von Suppes und Zanotti (1996: 105fF.).

21 Diese Formulierung gilt zunéchst nur fiir stochastische Modelle i.e.S. Wenn ein stocha-
stisches Modell auch deterministische nicht-intermedidre endogene Variablen enthélt,
kénnen sie entweder als degenerierte Komponenten in den Vektor Y aufgenommen wer-
den, oder man kann zusétzlich eine deterministische Funktion verwenden.
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stische und um stochastische Variablen handeln; aber wenn man sich auf
Werte einer stochastischen exogenen Variablen bezieht, wird ihre Vertei-
lung gar nicht benétigt und ist irrelevant. Man betrachte als Beispiel die
folgenden Modellvarianten:

X X
(a) >Y (b) >Y

(5.4)

Der Unterschied besteht darin, dass im Modell (a) eine deterministische
Variable Z, im Modell (b) eine stochastische Variable Z verwendet wird;
im Modell (b) muss also zusétzlich eine Annahme iiber die Verteilung von
7 getroffen werden. Fiir die Funktion, die die Modellvariablen verkniipft,
ist diese Verteilung jedoch irrelevant, und man kann annehmen, dass die
Funktionen in beiden Modellvarianten identisch sind:

(2,2) —PrY | X =2, Z =2]=Pr]Y | X = 2,7 = 2

Wenn man sich auf die Werte exogener Variablen beziehen mochte, geniigt
es also, sie als deterministische Variablen zu konzipieren. Demgegeniiber
ist eine Verwendung stochastischer exogener Variablen gerade dann sinn-
voll, wenn man keine Annahmen iiber ihre Werte treffen kann oder treffen
mochte. Stattdessen werden Annahmen iiber ihre Verteilungen getroffen,
und diese Annahmen ermoglichen es, die Variablen in einer stochastischen
Funktion zu eliminieren. In der Modellvariante (b) kann man eine stocha-
stische Funktion

z—PrY|X=2]=3_ sPiY|X =2,Z =2]Pr(Z =2)

bilden, in der die Verteilung der endogenen Variablen Y nur noch von
Werten von X abhéngt (vgl. Abschnitt 5.2, §5).

Infolgedessen stellt sich aber nochmals die Frage, welchem Zweck sto-
chastische exogene Variablen iiberhaupt dienen kénnen. Eine verbreitete
Idee besteht darin, dass solche Variablen zur Représentation ,,unbeobach-
teter Variablen* verwendet werden kénnen. Was damit gemeint sein kann,
héngt allerdings auch davon ab, wie stochastische Modelle konzipiert wer-
den. Besondere Probleme entstehen, wenn mithilfe exogener stochastischer
Variablen pseudo-indeterministische Modelle gebildet werden. Da dieser
Ansatz sehr verbreitet ist, beginnen wir mit seiner Erlduterung.

2. Pseudo-indeterministische Modelle. Zur Erlduterung kann ein einfaches
stochastisches Modell der Form

X—»Y (5.5)

dienen. Die Uberlegung besteht darin, dass es manchmal méglich ist, statt-
dessen ein stochastisch dquivalentes Modell der Form

XY —7Z (5.6)
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zu betrachten, in dem die Modellvariablen durch eine deterministische
Funktion verkniipft sind.?? Infolgedessen verbinden sich mit den beiden
Modellvarianten unterschiedliche Interpretationsméglichkeiten. Die Mo-
dellvariante (5.5) erfordert eine stochastische Interpretation: das Modell
zeigt, wie die Verteilung einer abhéngigen Variablen von Werten einer
exogenen Variablen abhidngt. Dagegen scheint die Modellvariante (5.6)
eine deterministische Interpretation zu erlauben; denn sie impliziert die
Existenz einer deterministischen Funktion y = f(x, 2), durch die bestimm-
te Werte der Variablen ¥ von Werten der exogenen Variablen X und Z
abhéngig sind. Stochastische Modelle der Form (5.6) kénnen deshalb als
pseudo-indeterministische Modelle bezeichnet worden.?

In der Literatur werden funktionale Modelle oftmals von vornherein als
pseudo-indeterministische Modelle konzipiert. Den bekanntesten Spezial-
fall bilden Regressionsmodelle, die in der Form

Y =gX)+2Z (5.7)

geschrieben werden, wobei g eine deterministische Funktion ist. Daran
kniipfen auch die meisten Autoren an, die sich mit komplexeren funktiona-
len Modellen beschiftigen.2? Anders als bei den stochastisch dquivalenten
Modellansétzen der Form (5.5) entsteht dann allerdings die Frage, welche
Bedeutung den exogenen Zufallsvariablen und ihren Verteilungen gegeben
werden kann. Kénnen sie als Représentationen ,,unbeobachteter Variablen“
gedeutet werden; und wie kann man Annahmen {iber ihre Verteilungen ver-
stehen?2?

3. Definierte unbeobachtete Variablen. Wichtig ist zunéichst die Feststel-
lung, dass in zwei wesentlich unterschiedlichen Bedeutungen von ,,unbeob-
achteten Variablen“ gesprochen werden kann. In einer ersten Bedeutung
bezieht sich die Redeweise darauf, dass keine Daten fiir die Werte einer
Variablen verfiigbar sind; dabei wird jedoch vorausgesetzt, dass man sich
gedanklich auf eine explizit definierte Variable beziehen kann. Wenn die-
se Bedeutung gemeint ist, sprechen wir von definierten unbeobachteten

22 Ausgehend von einem Modell der Form (5.5) kann natiirlich immer auf triviale Weise
ein Modell der Form (5.6) konstruiert werden, indem man als Wertebereich fiir Z das
kartesische Produkt der Wertebereiche von X und Y und zur Definition von Pr[Z] die
bedingten Wahrscheinlichkeiten Pr(Y = y|X = ) verwendet.

23In einer allgemeinen Bedeutung verwenden wir diese Bezeichnung fiir stochastische
Modelle, bei deren Formulierung nur deterministische Funktionen verwendet werden,
so dass sie ihren stochastischen Charakter ausschliellich durch exogene stochastische
Variablen gewinnen. In dieser Bedeutung wird die Bezeichnung auch oftmals in der
Literatur verwendet, man vgl. beispielsweise Glymour, Spirtes und Scheines (1991: 155-
156), Spirtes, Glymour und Scheines (1993: 38-39) und Papineau (2001: 17).

24Man vgl. beispielsweise Pearl (2000: 26-27, 44) und Woodward (2003: 339).

25Fragen dieser Art werden in der Literatur selten diskutiert, man vgl. jedoch Tryfos
(2004: chap. 5).
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Variablen. Davon zu unterscheiden sind Redeweisen, durch die die zur
Formulierung pseudo-indeterministischer Modelle erforderlichen stochasti-
schen exogenen Variablen als Reprisentationen unbeobachteter Variablen
interpretiert werden.

Wir beginnen mit einer Diskussion definierter unbeobachteter Varia-
blen. Solche Variablen kénnen auf unproblematische Weise zur Formulie-
rung funktionaler Modelle verwendet werden. Schwierigkeiten, die aus ei-
nem Mangel an Daten resultieren, betreffen nur die Verwendungsmoglich-
keiten der Modelle sowie die Moglichkeiten zur Schétzung von Modell-
parametern mithilfe der jeweils verfiigharen Daten. Zur Verdeutlichung
betrachten wir als Beispiel ein Modell

mit dem ein Zusammenhang zwischen Schultyp (X ) und der Wahrschein-
lichkeit, die Schule erfolgreich abzuschlielen (Y = 1, wenn die Schule er-
folgreich abgeschlossen wird, andernfalls V = 0), untersucht werden soll.
AuBerdem gibt es eine unbeobachtete Variable Z fiir das Bildungsniveau
der Eltern. Das Modell formuliert also die Hypothese, dass die Wahrschein-
lichkeit, die Schule erfolgreich abzuschlieffen, sowohl vom Schultyp als auch
vom Bildungsniveau der Eltern abhéngt.

Offenbar ist es fiir die Moglichkeit, funktionale Modelle formulieren
zu konnen, gleichgiiltig, ob es sich um unbeobachtete Variablen handelt
oder nicht. Es gibt auch zunichst keinen Grund, unbeobachtete Variablen
als stochastische Variablen zu konzipieren. Solche Griinde entstehen erst,
wenn man das Modell schitzen oder fiir Prognosen verwenden mochte.

Angenommen, es stehen nur Daten fiir X und Y zur Verfiigung. Dann
kann das Modell (5.8) nicht geschiitzt werden, sondern nur ein Modell der
Form (5.5). Daraus entsteht nun auch ein Grund, um anstelle der determi-
nistischen Variablen Z eine Zufallsvariable Z zu verwenden: Die Annahme
einer Verteilung fiir Z ermdglicht es, das Modell (5.5) als eine reduzier-
te Form des Modells (5.8) aufzufassen. Natiirlich ist das kein Ersatz fiir
die fehlenden Daten; man erreicht jedoch eine konzeptionelle Klirung des
Verhéltnisses zwischen dem Modell, das man mit den verfiigharen Daten
schéitzen kann, und dem Modell, auf das sich die theoretischen Hypothesen
beziehen. Insbesondere legt das theoretische Modell die Vermutung nahe,
dass der durch Daten ermittelbare Zusammenhang zwischen Schultyp und
Schulerfolg auch von einer unbekannten Verteilung der Bildungsniveaus
der Eltern abhingt. Allerdings muss man bei Formulierungen dieser Art
aufpassen. Denn bei der Verteilung der Bildungsniveaus der Eltern handelt
es sich um eine statistische Verteilung, zu deren Definition auf eine statisti-
sche Gesamtheit Bezug genommen werden muss. Das funktionale Modell,
in dem die Zufallsvariable Z auftritt, weist jedoch zunichst keinerlei Be-
zug auf irgendeine statistische Gesamtheit auf; die Verteilung von Z kann
infolgedessen nicht durch einen gedanklichen Riickgriff auf die Verteilung
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einer statistischen Variablen erklirt werden.

4. Endogene unbeobachtete Variablen. Unbeobachtete Variablen konnen
auch als endogene Variablen eines stochastischen Modells auftreten. Zur
Tllustration modifizieren wir das Beispiel des vorangegangenen Paragra-
phen in folgender Weise:

i T v (5.9)

Es werden also zwei Hypothesen formuliert: dass die Wahrscheinlichkeit des
Schulerfolgs vom Schultyp und vom Bildungsniveau der Eltern abhingt,
und dass die Wahl eines Schultyps (X ) durch eine stochastische Funktion
vom Bildungsniveau der Eltern abhéngt.

Fiir das Beispiel soll nun angenommen werden, dass X eine unbeobach-
tete Variable ist, also Daten nur fiir das Bildungsniveau der Eltern (Z) und
den Schulerfolg (V') verfiighar sind. Mit diesen Daten kann also wiederum
nur ein reduziertes Modell Z — Y mit der stochastischen Funktion

—PrlY|Z=2=Y,PrlY|Z=2X=2]Pr(X =2|Z = 2)

geschétzt werden. Anders als bei einer exogenen unbeobachteten Varia-
blen ist jetzt jedoch keine separate Verteilungsannahme erforderlich. Ein
reduziertes Modell kann ohne weitere Annahmen aus dem zunéchst konzi-
pierten theoretischen Modell abgeleitet werden. Zwar héngt die stochasti-
sche Funktion fiir das reduzierte Modell von den bedingten Verteilungen
Pr[X|Z = z] ab, die mit den verfiigharen Daten nicht geschitzt werden
koénnen; wird das Modell (5.9) vorausgesetzt, ist es jedoch nicht erfor-
derlich (und auch gar nicht méglich), Annahmen iiber die Verteilung der
gewihlten Schultypen zu treffen.

5. Annahmen iiber Verteilungen. Es gibt also einen wesentlichen Unter-
schied zwischen exogenen und endogenen stochastischen Variablen. Bei
exogenen Zufallsvariablen miissen Annahmen iiber ihre Verteilungen ge-
macht werden; dagegen werden iiber Verteilungen endogener stochastischer
Variablen weder direkt noch indirekt Annahmen getroffen. Vielmehr wer-
den stochastische Funktionen spezifiziert, die zeigen, wie die Verteilungen
endogener stochastischer Variablen von Werten anderer Modellvariablen
abhingen. Infolgedessen gibt es fiir diese Variablen ausschlieflich kondi-
tionale Verteilungen.

Man denke zum Beispiel an die Variable X im Modell (5.9), die die
Wabhl eines Schultyps erfasst. Es handelt sich zwar um eine stochastische
Variable, gleichwohl kann man ihr innerhalb des Modells keine bestimmte
Verteilung zurechnen. Denn das Modell zeigt nur, wie ihre Verteilung von
Werten einer exogenen Variablen Z abhingt, und iiber deren Werte werden
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im Modell keine Annahmen getroffen. Es gibt auch keinen unmittelbaren
Zusammenhang zwischen der Zufallsvariablen X und einer statistischen
Variablen X, durch die erfasst wird, wie sich in irgendeiner statistischen
Gesamtheit Schiiler auf Schultypen verteilen. Ein funktionales Modell be-
zieht sich zunéchst iiberhaupt nicht auf statistische Gesamtheiten, und so-
wohl deterministische als auch stochastische Modellvariablen miissen von
statistischen Variablen grundsétzlich unterschieden werden.

Anders als bei endogenen Variablen sind bei exogenen stochastischen
Variablen Annahmen iiber ihre Verteilung erforderlich. Somit stellt sich
auch die Frage, welche Bedeutung diesen Verteilungsannahmen zukommt
und von welchen Uberlegungen man sich bei ihrer Formulierung leiten
lassen kann. Offenbar muss zunéchst iiberlegt werden, warum es iiber-
haupt erforderlich erscheint, exogene Variablen als stochastische Variablen
zu konzipieren. Denn da mithilfe funktionaler Modelle untersucht werden
soll, wie endogene Variablen von den Werten exogener Variablen abhéngen,
sollte versucht werden, alle exogenen Variablen deterministisch zu konzi-
pieren. Stochastische exogene Variablen sind nur erforderlich, wenn keine
(oder nur ungenaue?®) Daten verfiighar sind und (deshalb) ein reduziertes
Modell gebildet werden soll.

Weitere Uberlegungen hiingen davon ab, ob sich das Problem fehlender
Daten bei der Schétzung oder bei der Verwendung eines Modells stellt. Im
ersten Fall sind Annahmen iiber Verteilungen unbeobachteter Variablen
(oder auch nur iiber einige ihrer Eigenschaften) oft schon erforderlich, um
(parametrische) Modelle formulieren zu kénnen, die mit den verfiigharen
Daten geschétzt werden konnen. (Das wird in Kapitel 7 etwas ausfiihrlicher
besprochen.)

Anders verhilt es sich, wenn sich das Problem bei der Verwendung
eines bereits verfiigbaren vollstdndigen Modells stellt. Als Beispiel kann
das Modell (5.8) dienen. Angenommen, es soll verwendet werden, um bei
irgendeinem bestimmten Kind (oder bei irgendeiner bestimmten Gesamt-
heit von Kindern) Vermutungen dariiber anzustellen, wie der Schulerfolg
vom Schultyp abhéngt. Hétte man Informationen iiber das Bildungsni-
veau der Eltern des Kindes, konnte das Modell ohne weiteres verwendet
werden. Fehlt diese Information, kann man sich entweder auf konditionale
Vermutungen beschrénken; oder man kann eine subjektive Wahrschein-
lichkeitsverteilung fiir die unbeobachtete Variable annehmen, so dass man
subjektive Erwartungswerte formulieren kann.

6. Fiktive Residualvariablen. Es sollte deutlich geworden sein, dass definier-
te unbeobachtete Variablen konzeptionell unproblematisch sind. Dage-
gen treten bei stochastischen Variablen, die zur Formulierung pseudo-
indeterministischer Modelle verwendet werden, von vornherein konzeptio-
nelle Probleme auf. Man betrachte als Beispiel das Modell (5.6). Um die

26Hjer kommen natiirlich nur MeBfehler in Betracht, die im Kontext der intendierten
Modellverwendung relevant sind.
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Verwendung einer deterministischen Funktion y = f(x, z) zu rechtfertigen,
muss angenommen werden, dass die stochastische Variable Z alle Bedin-
gungen (aufler X ) erfasst, von denen Werte von Y abhéngig sind. Dieser
Variablen kann infolgedessen keine bestimmte Bedeutung gegeben werden.

Um die Idee zu verfolgen, dass sich alle Bedingungen erfassen lassen,
von denen Y abhéngt, miisste man zunéchst von einem Modell der Form

X —Y — (Z1,....2m) (5.10)

ausgehen, wobei die Variablen Zl, ey Z, die unterschiedlichen Bedingun-
gen erfassen. Aber offenbar ist es unmoglich, ein Modell dieser Art zu
konzipieren, da niemand eine vollstdndige Liste dieser Variablen angeben
konnte. Aber selbst wenn es moglich wiire, eine solche Liste vorauszuset-
zen, bliebe immer noch die Frage, wie eine Funktion

¢:Z~1><-~~><£‘:'m—>2:'

definiert werden konnte, die die Variablen Zl, RN Zum zu einer Variablen
Z zusammenfasst, und wie die Annahme einer Verteilung fiir Z begriindet
werden konnte.

Fragen dieser Art werden indessen bei der Verwendung pseudo-inde-
terministischer Modelle gar nicht iiberlegt. Stattdessen wird Z als eine
fiktive Residualvariable konzipiert, die dem Zweck dient, ein pseudo-in-
deterministisches Modell formulieren zu kénnen, und die deshalb als eine
unbeobachtete Variable interpretiert wird, die alle nicht explizit durch Mo-
dellvariablen erfassten Bedingungen zusammenfasst. Wie bei definierten
unbeobachteten Variablen gibt es dann aber zunéchst gar keinen Grund,
von einer Zufallsvariablen Z auszugehen; vielmehr wére von einer deter-
ministischen Variablen Z , also von einem Modell der Form

X——Y—17Z (5.11)

auszugehen. Eine Begriindung dafiir, anstelle von Z eine Zufallsvariable
Z anzunchmen, entsteht erst durch die Absicht, anstelle von (5.11) ein
reduziertes Modell zu verwenden. Dieses reduzierte Modell hat jedoch nicht
die Form (5.6), sondern die Form (5.5), also eine Form, in der die fiktive
Residualvariable nicht mehr erscheint.

Diese Uberlegung erlaubt auch eine Klirung der gelegentlich diskutier-
ten Frage, ob man bei einem pseudo-indeterministischen Modell annehmen
kann, dass die fiktive Residualvariable von den deterministischen exogenen
Variablen stochastisch unabhéngig ist; in unserem Beispiel: ob Z von X
stochastisch unabhiingig ist.2” Da die fiktive Residualvariable nur dem
Zweck dient, ein reduziertes Modell bilden zu kénnen, ist die Frage ei-
gentlich gegenstandslos; denn innerhalb des reduzierten Modells kann sie

2"Man vgl. beispielsweise Freedman (1992), Clogg und Haritou (1997), Woodward
(2003: 325-327).
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gar nicht gestellt werden.?® Gleichwohl kann man natiirlich ausgehend von
dem Modell (5.6) iiber die Moglichkeit nachdenken, dass Z von X stocha-
stisch abhéingig ist. Dann entsteht jedoch ein neues Modell, das folgende
Form hat:

T\ v (5.12)
i

Offenbar wird dann Z zu einer endogenen Variablen, und es handelt sich
nicht mehr um ein pseudo-indeterministisches Modell. Vielmehr entsteht
ein Modell, das nur noch eine nicht-stochastische exogene Variable ver-
wendet. Die Vermutung, dass eine fiktive Residualvariable von explizit
definierten exogenen Variablen stochastisch abhéngig sein konnte, impli-
ziert also die Vermutung, dass ein pseudo-indeterministisches Modell nicht
angemessen ist.?

Einer solchen Vermutung kann indessen leicht Rechnung getragen wer-
den, indem man zur Modellformulierung deterministische exogene Varia-
blen und stochastische Funktionen verwendet. Offenbar gelangt man so-
wohl ausgehend von (5.6) als auch ausgehend von (5.12) zu einem redu-
zierten Modell der Form (5.5).30

28 Anders verhilt es sich jedoch bei definierten unbeobachteten Variablen, bei denen
Unabhingigkeitsfragen insbesondere fiir Méglichkeiten kausaler Modellinterpretationen
relevant sind. Das wird in Kapitel 6 genauer besprochen.

29Die Annahme ist also fiir die Formulierung pseudo-indeterministischer Modelle kon-
stitutiv. Diese Auffassung scheinen auch Pratt und Schlaifer (1984) zu vertreten.

30Geht man von (5.12) aus, erhiilt ‘man fiir das reduzierte Modell anstelle von (5.2) die
stochastische Funktion z — Pr(Y = y|X =z) = Zz:f(w,z):y Pr(Z = 2|X = z). Der

Unterschied betrifft also nur die Darstellungen der bedingten Verteilungen von Y als
fiktive Mischungen.
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5.4 Indirekte Prognosefunktionen

1. Direkte und indirekte Prognosen. Zur Erlduterung der Unterscheidung
beziehen wir uns zunéchst auf ein deterministisches Modell M = (V, F).
Alle definierten Funktionen (also die Elemente von F) sowie alle Funk-
tionen, die durch eine Verkettung definierter Funktionen gebildet werden
konnen, werden als direkte Prognosefunktionen bezeichnet. So gibt es zum
Beispiel in dem Modell

drei direkte Prognosefunktionen: zwei definierte Funktionen und eine abge-
leitete Funktion mit den Argumentvariablen X und V und der abhingigen
Variablen Y. Funktionen, die fiir eindeutige oder unbestimmte Prognosen
verwendet, aber nicht durch eine Verkettung definierter Funktionen gebil-
det werden konnen, bezeichnen wir als indirekte Prognosefunktionen. Wie
in Abschnitt 5.1 besprochen wurde, kénnen sie manchmal als gewohnliche
Funktionen, jedoch immer als mengenwertige Funktionen gebildet werden.
Zum Beispiel kénnte bei dem Modell (5.13) eine Funktion

v — BIX|V =] (5.14)

gebildet werden, die die Variablen V und X verkniipft; und es wire eine
indirekte Prognosefunktion, wenn fiir mindestens einen Wert v die Menge
B[X|V =v] der durch v bedingten moglichen Werte fiir X weniger Ele-
mente enthélt als die Menge B[X] der unbedingt méglichen Werte.

FEine analoge Unterscheidung zwischen direkten und indirekten Pro-
gnosefunktionen kann fiir stochastische Modelle vorgenommen werden. In

Analogie zu (5.13) beziehen wir uns als Beispiel auf ein Modell
X—Ye«—Ze«V (5.15)

Wiederum gibt es drei direkte Prognosefunktionen, bei denen es sich jetzt
um stochastische Funktionen handelt. Zu {iberlegen ist, ob bzw. wie auch
indirekte Prognosefunktionen gebildet werden kénnen. Zwar kénnen auch
bei stochastischen Modellen mengenwertige Funktionen konstruiert wer-
den; es ist jedoch selten der Fall, dass sie fiir Prognosen verwendet werden
konnen. Eine andere Moglichkeit, mit der wir uns im Folgenden beschéfti-
gen, besteht darin, neue stochastische Funktionen zu konstruieren.

2. Umkehrungen stochastischer Funktionen. Allerdings ist das ohne weite-
res nicht moéglich. Als Beispiel betrachten wir eine stochastische Funktion

X—»Y (5.16)

Ohne zusétzliche Annahmen ist es nicht méglich, daraus eine stochastische
Funktion Y — X abzuleiten, die es erlauben wiirde, Werte von Y fiir
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Prognosen tiber die Verteilung von X zu verwenden. Erforderlich ist eine
Annahme iiber Pr[X], also die unbedingte Verteilung von X. Dann kann
zunéchst die gemeinsame Verteilung

Pr(X =z,Y =y) =Pr(Y =y|X =2)Pr(X =z)

gebildet werden, die dann die stochastische Funktion Y — X liefert.
Die entscheidende Frage ist offenbar, wie Annahmen iiber unbedingte
Verteilungen gewonnen und begriindet werden kénnen. Denn abgesehen
von dem problematischen Sonderfall abgeschlossener stochastischer Mo-
delle kénnen solche Annahmen nicht aus dem Modell abgeleitet werden.

3. Uberlegungen anhand eines Beispiels. Um das Problem zu verdeutli-
chen, beziehen wir uns auf ein einfaches Beispiel: X —»Y. X erfasst,
ob ein bestimmtes Medikament eingenommen wurde (X = 1) oder nicht

(X =0), und Y erfasst, ob ein Heilungserfolg eingetreten ist (Y = 1) oder

nicht (Y = 0). Die stochastische Funktion sei durch
Pr(Y =1|X =0)=02 und Pr(Y =1|X=1)=0.7

gegeben. Das indirekte Prognoseproblem soll darin bestehen, aufgrund der
Kenntnis, dass ein Heilungserfolg eingetreten ist, eine Vermutung dariiber
anzustellen, ob das Medikament eingenommen wurde.

Offenbar ist weder eine eindeutige noch (mittels einer mengenwerti-
gen Funktion) eine unbestimmte Prognose méglich. Ein probabilistischer
Ansatz beginnt stattdessen mit der Idee, die deterministische Variable X
durch eine stochastische Variable X zu ersetzen, so dass das Prognose-
problem reformuliert werden kann. Es besteht dann darin, ausgehend von
einem bestimmten Wert von Y eine Vermutung iiber die Verteilung von X
zu begriinden.

Als konkrete Problemvariante nehmen wir an, dass man weif3, dass ein
Heilungserfolg eingetreten ist: ¥ = 1. Aber diese Voraussetzung geniigt
offenbar nicht, um eine durch ¥ = 1 bedingte Verteilung von X zu bilden.
Man benotigt zunéchst eine unbedingte Verteilung; zum Beispiel konn-
te man annehmen, dass beide Mdoglichkeiten gleichwahrscheinlich sind:

Pr(X =1) =0.5. Dann kann man die gemeinsame Verteilung berechnen:

0.8-0.5=040 wennx =0und y=20
0.2-05=0.10 wennzx=0undy=1
03-05=0.15 wennx=1undy=0
0.7-05=0.35 wennz=1lundy=1

Pr(X =z,Y =y) =

und findet als Antwort fiir das Prognoseproblem:
Pr(X =1|Y = 1) = 0.35/0.45 ~ 0.78

Aber diese Antwort ist offenbar wesentlich von der anféinglichen Annahme
iiber die unbedingte Verteilung von X abhéngig. Mit anderen Annahmen
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Abb. 5.4-1 Abhingigkeit von Pr(X = 1|Y = 1) (Y-Achse)
von Annahmen iiber Pr(X = 1) (X-Achse).

wiirde man zu anderen Prognosen gelangen; Abbildung 5.4-1 zeigt das fiir
unser Beispiel.

Kapitel 6

Funktionale Kausalitiat

6.1 Bedingungen und Verdnderungen
1. Deterministische Modelle.
. Definitionen fiir stochastische Modelle.
. Echte und scheinbare Ursachen?
. Singuldre und generische Kausalaussagen.
. Retrospektive und prospektive Fragestellungen.
. Dynamische und komparative Ursachen.
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6.2 Ambivalente Bezugnahmen auf Individuen
1. Der Modellansatz von P. W. Holland.
2. Konkrete und generische Fragestellungen.
3. Unterschiedliche Homogenitdtsannahmen.
4. Generische Kausaleffekte fiir Individuen.

6.3 Isolierbarkeit funktionaler Ursachen
1. Deterministische Kovariablen.
. Abhéingige Kovariablen.
. Stochastische Kovariablen.
. Interaktion und Verteilungsabhéingigkeit.
. Exogene und endogene Ursachen.
. Direkte und indirekte Effekte.

S Uk W N

In diesem Kapitel wird die Diskussion funktionaler Modelle fortgesetzt. Im
Mittelpunkt steht die Frage, wie man bezugnehmend auf solche Modelle
von kausalen Zusammenhéngen sprechen kann. Die leitende Idee besteht
darin, Werte von Variablen, die Bedingungen fir Werte anderer Varia-
blen sein konnen, und Verdnderungen der Werte von Variablen, die Ur-
sachen fiir Verdnderungen der Werte anderer Variablen sein kénnen, zu
unterscheiden. Da sich die Definitionen auf funktionale Modelle beziehen,
sprechen wir von funktionaler Kausalitdt. Es gibt andere Moglichkeiten,
von kausalen Zusammenhéngen zu sprechen, mit denen wir uns hier nicht
nédher beschéftigen; und auch funktionale Kausalitéit liefert nur einen for-
malen Rahmen, der mit unterschiedlichen Konzeptionen kausaler Zusam-
menhéinge vereinbar ist.

Es gibt drei Abschnitte. Im ersten Abschnitt werden Definitionen funk-
tionaler Kausalitéit fiir deterministische und stochastische Modelle bespro-
chen. Dabei wird betont, dass sich die Definitionen auf Modelle und nicht
unmittelbar auf die Realitét beziehen. Im zweiten Abschnitt beschiftigen
wir uns mit einer in der statistischen Literatur verbreiteten Idee: mithilfe
kontrafaktischer Variablen kausale Effekte fiir identifizierbare Individuen
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zu definieren. Es wird gezeigt, wie man einige problematische Aspekte die-
ses Ansatzes vermeiden kann, wenn man auf die Annahme identifizierbarer
Individuen verzichtet und stattdessen eine statistische Betrachtungsweise
einnimmt. Der dritte Abschnitt verfolgt die Idee, dass es moglich sein sollte,
Ursachen bestimmte isolierbare Wirkungen zuzurechnen. Es wird gezeigt,
dass das nicht immer moglich ist und dass sich daraus Sinngrenzen fiir
Feststellungen iiber funktionale Kausalzusammenhinge ergeben kénnen.

6.1 Bedingungen und Verinderungen

In diesem Abschnitt werden Definitionen funktionaler Kausalitéit bespro-
chen. In den Notationen wird an die Ausfithrungen iiber funktionale Mo-
delle in Kapitel 5 angekniipft.

1. Deterministische Modelle. Wir beziehen uns auf ein deterministisches
funktionales Modell M = (V, F) und nehmen an, dass X und Y zwei Mo-
dellvariablen aus V sind. Definiert werden soll, was damit gemeint ist, dass
eine Verdnderung A(z’,z”") bei der Variablen X eine funktionale Ursache
einer Veréinderung A(y’,y”) bei der Variablen Y ist.!

Als Hilfsmittel wird folgende Sprechweise verwendet: Ein Kovariablen-
kontext einer Variablen X mit der Belegung X=uz beziiglich einer von
X funktional abhéingigen Variablen Y besteht aus einer Variablen Z € V
und einer Belegung Z = z dieser Variablen,? so dass aus einer Kenntnis
dieser Belegung in Verbindung mit X=xz eindeutig ein Wert von Y be-
rechnet werden kann. Natiirlich kann es sein, dass kein Kovariablenkontext
erforderlich ist, um bei einer Kenntnis von X = z einen Wert von Y zu
berechnen, und es ist auch klar, dass es im Allgemeinen unterschiedliche
Kovariablenkontexte geben kann.

Ausgehend von dieser Sprechweise konnen folgende Definitionen funk-
tionaler Kausalitdt gegeben werden:

— Eine Veréinderung A(z’, ") bei der Variablen X ist im Kovariablenkon-
text Z = z eine funktionale Ursache einer Verinderung A(y',y") bei
der Variablen Y7 wenn gilt: Y ist von X funktional abhéingig und bei
gleichbleibendem Kovariablenkontext Z=zistV = Yy aus X =2/ und

Y =y aus X = 2" berechenbar.

~ Eine Veréinderung A(z',2") bei der Variablen X ist eine kontextun-
abhingige funktionale Ursache einer Verdinderung A(y’,y”) bei der Va-
riablen 1"/, wenn kein Kovariablenkontext erforderlich ist oder bei allen
im Modell méglichen Kovariablenkontexten ¥ = ¢ aus X = 2/ und

Y =" aus X = 2 berechnet werden kann.

I Mit der Notation A(z’,z'") ist gemeint, dass sich der Wert der betreffenden Variablen
von x’ zu '’ dndert. Die Notation impliziert =’ # z'’.

2 Anstelle von Z kann auch ein Vektor (Zl7 Cey Zm) verwendet werden, dessen Kom-
ponenten Elemente von V sind.
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In komplementérer Weise kann man Veréinderungen A(y’,y") als funktio-
nale Wirkungen oder Effekte ihrer (kontextabhingigen oder -unabhingi-
gen) funktionalen Ursachen bezeichnen. — Folgende Aspekte dieser Defini-
tionen sind bemerkenswert:

a) Beim Reden von funktionaler Kausalitit wird stets auf ein funktiona-
les Modell Bezug genommen, das zunichst angegeben werden muss.
Mit diesem Kausalitéitsbegriff konnen also nicht unmittelbar empiri-
sche Aussagen formuliert werden. Dies ist auch wichtig, um zu ver-
stehen, was mit Verdnderungen der Werte von Variablen gemeint ist:
Solche Veridnderungen, wie sie etwa durch A(x’,2”) vergegenwértigt
werden, entstehen im Rahmen eines Modells durch Annahmen bzw.
Setzungen des Modellkonstrukteurs. (Zunéchst wird auch offen gelas-
sen, unter welchen Bedingungen solche Annahmen tiber Verdnderungen
der Werte von Modellvariablen sinnvoll getroffen werden kénnen.)

b) Funktionale Kausalitit verkniipft Verdnderungen der Werte von Varia-
blen.? Orientiert man sich an den vorgeschlagenen Definitionen, kénnen
weder Variablen noch bestimmte Werte von Variablen als funktionale
Ursachen anderer Variablen oder ihrer Werte bezeichnet werden.* Bei
Werten von Variablen kann man jedoch unter Umsténden davon spre-
chen, dass sie funktionale Bedingungen fiir bestimmte Werte anderer
Variablen sind.® So kann man in dem Glithlampenbeispiel aus Ab-
schnitt 5.1 (§1) sagen, dass das Geschlossensein des Schalters (X = 1)
eine funktionale Bedingung fiir das Leuchten der Glithbirne (Y = 1)
ist. Dagegen kann nur eine Verédnderung wie beispielsweise das Schlie-
Ben des Schalters (A(0,1) bei der Variablen X) unter Umstéinden (im
Kovariablenkontext Z = 1, d.h. wenn die Batterie Strom liefert) eine
funktionale Ursache einer anderen Verdnderung (A(0, 1) bei der Varia-
blen Y) sein.6

3Dies entspricht der oft geduBerten Idee, dass kausale Redeweisen auf Beziehungen
zwischen Ereignissen bzw. Ereignistypen verweisen sollen; man vgl. etwa Hausman
(1998: chap. 2).

4Wir vermeiden deshalb nicht nur Formulierungen, in denen bestimmte Werte von
Variablen als Ereignisse bezeichnet werden (wie beispielsweise bei Granger 1990: 45),
sondern auch Formulierungen, in denen unspezifisch von , (kausalen) Faktoren“ ge-
sprochen wird, ohne deutlich zwischen (funktionalen) Bedingungen und Ursachen zu
unterscheiden. Natiirlich kénnen abkiirzende Redeweisen verwendet werden, wenn ih-
re Bedeutung aus dem Kontext ersichtlich ist; man vgl. auch die Bemerkungen von
Woodward (2003: 39).

5Hier kniipft ein wesentlich anderer Sprachgebrauch an, der sich insbesondere seit John

St. Mill verbreitet hat: nédmlich als Ursachen eines Sachverhalts dessen (notwendige
oder hinreichende) Bedingungen zu bezeichnen; man vgl. beispielsweise Rothman und
Greenland (2005) und Susser (1991). Es ist wichtig, diesen Sprachgebrauch nicht mit
dem hier vorgeschlagenen Reden von funktionaler Kausalitédt zu verwechseln.

6Ein anderes Beispiel, an dem die Bedeutung der Unterscheidung gut sichtbar wird,
findet man bei Hausman (1998: 25).
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¢) Die Idee, funktionale Ursachen als Verdnderungen von (funktionalen)
Bedingungen zu unterscheiden, ist fiir den hier verfolgten Ansatz von
grundlegender Bedeutung, zugleich jedoch eine Quelle moglicher Un-
klarheiten. Denn wenn nur abstrakt auf ein funktionales Modell Be-
zug genommen wird, kann nicht in (empirisch) gehaltvoller Weise von
Verdnderungen gesprochen werden, insbesondere steht kein gehaltvol-
ler Ereignisbegriff zur Verfiigung, sondern es kénnen nur unterschied-
liche (funktionale) Bedingungen verglichen werden.”

d) Funktionale Kausalitidt ist in den meisten Fillen kontextabhingig,
d.h. ob und wie eine Verdnderung A(z’,z’) funktionale Ursache ei-
ner Verdnderung A(y’,y”) ist, hingt meistens auch von den Werten
anderer Variablen ab. Zum Beispiel ist das Schlielen des Schalters nur
dann eine funktionale Ursache dafiir, dass die Gliihbirne zu leuchten
anfingt, wenn die Batterie Strom liefert. Diese Kontextabhingigkeit
entspricht dem in Abschnitt 5.1 (§4) betonten Umstand, dass die in
einem funktionalen Modell relevanten Abhéingigkeiten zunéichst durch
Funktionen festgestellt werden; dagegen kann den Pfeilen, durch die
einzelne Variablen verkniipft werden, im Allgemeinen keine bestimmte
kausale Bedeutung gegeben werden.

e) Eine Verinderung A(z',z") des Werts einer Variablen X kann nur
dann eine funktionale Ursache der Verdnderung des Werts einer ande-
ren Variablen Y sein, wenn die Veriinderung A(2/, 2”) moglich ist, ohne
dass sich zugleich Werte anderer Variablen, von denen Y auch abhéngt,
verindern. Dies kann unter Umsténden, wenn es Constraints gibt oder
bei endogenen Variablen, nicht oder nur eingeschriankt moglich sein. Ei-
ne weitere Restriktion resultiert aus der Kontextabhingigkeit: Damit
A(a',2") eine funktionale Ursache sein kann, muss bei beiden Wer-
ten von X der gleiche Kovariablenkontext moglich sein. Offenbar kann
es dafiir Restriktionen geben, wenn einige Kovariablen selbst von X
abhiingig sind. In solchen Féllen kann A(z’,2”) kein isolierbarer Ef-
fekt zugerechnet werden. (Mit Problemen dieser Art beschiiftigen wir
uns in Abschnitt 6.3.)

f) Da funktionale Modelle nicht unbedingt eine zeitliche Ordnung ihrer
Variablen voraussetzen, wird auch bei der Definition funktionaler Kau-
salitdt keine zeitliche Ordnung gefordert. Natiirlich ist es moglich, bei
dynamischen funktionalen Modellen, die sich als temporale Ablauf-
schemas interpretieren lassen, zeitliche Ordnung als eine zusétzliche
Bedingung einzufiithren.

Die grundlegende Idee besteht also in einer Unterscheidung zwischen Ur-
sachen und Bedingungen. Diese Unterscheidung ermoglicht auch ein besse-
res Verstéindnis der oft geduBerten Behauptung, dass am Zustandekommen

"Mit einigen daraus resultierenden Problemen und mit alternativen konzeptionellen
Ansétzen beschiftigen wir uns in Kapitel 8.
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von Ereignissen oft mehrere, viele oder sogar sehr viele Ursachen beteiligt
sind.® Denn man kann sich zwar meistens beliebig viele Bedingungen vor-
stellen, von denen das Eintreten eines Ereignisses abhéngig sein kann; das
Reden von Ursachen zielt aber normalerweise auf eine bestimmte Ursache
(Veriinderung), die unter gegebenen Bedingungen das Ereignis zur Folge
hat. Deshalb ist es fiir den Ursachenbegriff wesentlich, dass Kontextbedin-
gungen konstantgehalten werden kénnen.

2. Definitionen fiir stochastische Modelle. Zu iiberlegen ist, wie auch fiir
stochastische Modelle eine Definition funktionaler Kausalitit gegeben wer-
den kann. Bezieht man sich auf zwei stochastische Variablen, die durch eine
deterministische Funktion verkniipft sind, etwa X — Y (ggf. unter Be-
teiligung weiterer Kovariablen), kénnen die Definitionen aus § 1 iibernom-
men werden, also Veréinderungen A(z’,z"") der Werte von X als mogliche,
ggf. kontextabhingige funktionale Ursachen von Verdnderungen der Werte
von Y betrachtet werden. Wir beziehen uns deshalb im Folgenden auf eine
endogene stochastische Variable Y, deren Werte durch eine stochastische
Funktion von Werten anderer Modellvariablen abhéangig sind.

Betrachten wir zunéchst ein einfaches Modell der Form X — Y, zum
Beispiel (wie in Abschnitt 5.2, §2) einen Toaster, so dass sich X auf
die Einstellung eines Hebels und Y auf die Glithdauer bezieht. Zu einer
Verdnderung A(z',2") erhilt man dann nicht mehr bestimmte Werte von
Y, sondern zwei bedingte Verteilungen: Pr[Y|X = 2/] und Pr[Y|X = 2”].
Infolgedessen gibt es unterschiedliche Moglichkeiten, um einer Verdnde-
rung A(a’,2") zurechenbare kausale Effekte zu definieren. Da es in dem
Beispiel keinen Kovariablenkontext gibt, konnte man die Differenz der Er-
wartungswerte

verwenden. Da auch andere Definitionen moglich sind, sprechen wir im
Folgenden allgemein von einem stochastischen Effekt und verwenden Be-
zeichnungen der Form A®(Y; !, 2”).

Ubernimmt man nun sinngemif das Reden von Kovariablenkontex-
ten aus §1, konnen folgende Definitionen verwendet werden; dabei wird
angenommen, dass X und Y Variablen eines stochastischen funktionalen
Modells M = (V, F) sind.

— Eine Veriinderung A(z/,z") bei der Variablen X ist im Kovariablen-
kontext Z = z eine funktionale Ursache fiir einen stochastischen Ef-
fekt A*(Y;a/,2”), wenn gilt: Es gibt einen gerichteten Pfad von X
zu Y, und der stochastische Effekt ist aus den bedingten Verteilungen
Pr[Y|X =2/, 7Z =z und Pr[Y|X = 2", Z = z] berechenbar.

8Man vgl. beispielsweise Marini und Singer (1988:354). Urheber der Idee ist John
St. Mill, der ausdriicklich keine Unterscheidung zwischen Ursachen und Bedingungen
vorgenommen hat.
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— Eine Veréinderung A(z/,z") bei der Variablen X ist eine kontextunab-
hiingige funktionale Ursache eines stochastischen Effekts A*(Y; 2/, "),
wenn gilt: Es gibt einen gerichteten Pfad von X zu Y, und der sto-
chastische Effekt ist aus den bedingten Verteilungen Pr[Y|X = 2] und
Pr[Y|X = 2”] berechenbar und hiingt nicht von Werten anderer Mo-
dellvariablen ab.

Bei diesen Definitionen wird angenommen, dass die Verteilung von Y nur
von deterministischen Modellvariablen abhéngt. Die Definitionen kénnen
jedoch sinngemifl auch verwendet werden, wenn die beteiligten Modellva-
riablen stochastisch sind (X und/oder Z).°

Die Erlduterungen (a) — (f) aus §1 gelten sinngemé$ fiir stochasti-
sche Effekte. Wiederum ist zu betonen, dass von Verdinderungen Az, z")
ausgegangen wird.!% AuBerdem ist wichtig, dass auch bei stochastischen
Effekten funktionale Ursachen im Allgemeinen kontextabhéngig sind. Bei-
spielsweise ist es moglich, dass eine Verdnderung A(a’, 2”) die Wahrschein-
lichkeit eines Ereignistyps (Pr(Y = 1) bei einer biniiren Variablen Y) je
nach Beschaffenheit eines Kovariablenkontextes sowohl erhchen als auch
verringern kann. Es erscheint deshalb nicht sinnvoll, von vornherein kon-
textunabhingige Definitionen zu verlangen.'! Insbesondere erscheint es
nicht sinnvoll, bereits qua Definition zu fordern, dass eine Ursache die
Wahrscheinlichkeit einer bestimmten moglichen Wirkung stets (in allen
moglichen Kontexten) vergrofert.!2

3. Echte und scheinbare Ursachen? In der Literatur, die sich mit probabi-
listischen Kausalitéitsbegriffen beschéftigt, wird es oft fiir erforderlich ge-
halten, echte und scheinbare Ursachen zu unterscheiden. Die Idee besteht
darin, dass eine Verdnderung nur eine scheinbare Ursache ist, wenn sie
zur Erklarung eines ihr zugerechneten Effekts bei einer Beriicksichtigung
weiterer Bedingungen nicht mehr erforderlich ist.'?

9Wie bei stochastischen Kovariablen auch durchschnittliche Effekte definiert werden
konnen, so dass stochastische Varianten einer Kontextabhéngigkeit reflektierbar werden,
wird in Abschnitt 6.3 besprochen.

10Dadurch werden auch automatisch einige der Probleme vermieden werden, die bei
Definitionen probabilistischer Kausalitdt auftreten, wenn unspezifisch auf ,Faktoren*
Bezug genommen wird; man vgl. die Diskussion bei Hitchcock (1993).

t1Solche Versuche findet man etwa bei Eells und Sober (1983: 37), man vgl. auch Eells
(1991: 94f.). Dagegen betont Carroll (1991) anhand von Beispielen die Bedeutung von
Kontextabhéingigkeiten.

12Dies wurde in den ersten Definitionen probabilistischer Kausalitiit von Suppes (1970)
angenommen, an dessen Uberlegungen sich die spitere Diskussion lange Zeit orientiert
hat, und wird beispielsweise von Sober (1986: 97) gefordert. Weitere Bemerkungen zu
dieser Diskussion findet man bei Eells (1988, 1991).

13Diese Idee spielte insbesondere bei Suppes (1970) und der sich anschlieBenden Diskus-
sion {iber probabilistische Kausalitét eine zentrale Rolle. Man findet sie indessen auch in
einer Variante des statistischen Kausalititsbegriffs, die von Cox (1992: 293) folgender-
maflen formuliert wird: ,,[...] a variable z¢ is a cause of the response yg if it occurs in all
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Bei funktionalen Ursachen, wie sie in §2 definiert worden sind, kann
die Unterscheidung jedoch nicht sinnvoll angewendet werden; in dem Kon-
text, auf den bei der Definition Bezug genommen wird, handelt es sich stets
um ,echte“ Ursachen. Natiirlich muss bedacht werden, dass die Definition
ein jeweils bestimmtes Modell voraussetzt; ob eine Verdnderung A(z’, z")
funktionale Ursache eines stochastischen Effekts A®(Y;a/,2") ist, héingt
also auch vom jeweils vorausgesetzten Modell ab. Aber das ist eigentlich
eine Selbstverstdndlichkeit, da sich Aussagen iiber funktionale Kausalzu-
sammenhinge immer nur auf Modelle beziehen kénnen.'4

4. Singulire und generische Kausalaussagen. Man kann singulédre und ge-
nerische Kausalaussagen unterscheiden.!® Singulire Kausalaussagen be-
ziehen sich auf bestimmte Vorkommnisse in der menschlichen Erfahrungs-
welt; zum Beispiel: Der Aufprall des Steins auf die Fensterscheibe war
die Ursache dafiir, dass sie zerbrach. Dabei wird ein rdumlich und zeit-
lich bestimmter, empirisch identifizierbarer Kontext vorausgesetzt, in dem
von bestimmten Ereignissen gesprochen werden kann. Dagegen beziehen
sich generische Kausalaussagen auf Ereignistypen; zum Beispiel: Wenn ei-
ne Fensterscheibe von einem Stein getroffen wird, wird sie (sehr wahr-
scheinlich) zerbrechen. Dies ist eine allgemeine Aussage, bei der nicht auf
bestimmte Ereignisse, sondern unspezifisch auf irgendeinen Stein und ir-
gendeine Fensterscheibe Bezug genommen wird. Funktionale Kausalaussa-
gen, wie sie in den ersten beiden Paragraphen dieses Abschnitts definiert
worden sind, sind stets generische Kausalaussagen.

Ein wesentlicher Unterschied besteht darin, dass sich singulidre Kau-
salaussagen unmittelbar auf Aspekte der menschlichen Erfahrungswelt,
generische Kausalaussagen auf Modelle beziehen.!® Dem entspricht eine
unterschiedliche Vergegenwirtigung des Kontextes. Bei singulidren Kausal-
aussagen wird ein rdumlich und zeitlich bestimmter Kontext vorausgesetzt,
in dessen Rahmen sich die Ereignisse abspielen, die durch eine Kausalaus-
sage verkniipft werden. Dieser Kontext ldsst sich stets durch beliebig viele
Aspekte charakterisieren; solche Aspekte explizit zu benennen, ist jedoch
nur erforderlich, um die Kausalaussage versténdlich zu machen.

regression equations for yp whatever other variables xzp are included.“ Cox diskutiert
auch eine Reihe von Problemen, die mit dieser Idee statistischer Kausalitdt verbunden
sind. Eine kritische Diskussion aus soziologischer Perspektive gibt Goldthorpe (2001).

14 Allerdings findet man in der Literatur auch andere Auffassungen; man vgl. etwa
Rosenbaum und Rubin (1984: 27).

151n der englischsprachigen Literatur wird auch von token-level und type-level causation
gesprochen (Eells 1991).

16 Auch wenn man Annahmen iiber bestimmte Werte von Modellvariablen macht, ver-
bleibt man offenbar in der jeweiligen Modellwelt und erzeugt keine empirischen Tat-
sachen. Es ist deshalb unklar, was mit folgender Aussage gemeint sein konnte: , 1 take
token causation to be a relation among facts about the values of variables.“ (Hausman
1993: 437)
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Anders verhilt es sich bei generischen Kausalaussagen. Da bei ih-
rer Formulierung kein empirisch bestimmter Kontext vorausgesetzt wer-
den kann, muss man sich bemiihen, den Kontext, von dem ihre Geltung
abhéingt, in allgemeiner Form anzugeben, d.h. in Gestalt von Bedingungen,
die in einem Modell durch Werte von Variablen angebbar sind. Da stets
nur wenige Bedingungen explizit angegeben werden kénnen, bleibt der Gel-
tungsanspruch unvermeidlich auf das Modell beschrinkt und kann nicht
ohne weiteres auf empirische Kontexte iibertragen werden. Es ist deshalb
nicht méglich, singulédre aus generischen Kausalaussagen abzuleiten. Zwar
konnen generische Kausalaussagen oft als Regeln verstanden werden, mit
deren Hilfe sich singulidre Kausalaussagen formulieren lassen. Dabei muss
jedoch der jeweils konkrete Kontext berticksichtigt werden, der in dem Mo-
dell, auf das sich die generische Kausalaussage bezieht, bestenfalls partiell
erfasst wird.

Ein weiteres Problem entsteht, wenn aus generischen Kausalaussagen,
die funktionale Ursachen mit stochastischen Effekten verkniipfen, singulére
Kausalaussagen gewonnen werden sollen. Denn zur Formulierung der sin-
guldren Kausalaussagen miissen dann subjektive Wahrscheinlichkeiten fiir
konkrete Ereignisse verwendet werden.

5. Retrospektive und prospektive Fragestellungen. Eine weitere Unterschei-
dung betrifft die Art der Fragestellung. Retrospektive Fragestellungen be-
ziehen sich darauf, wie (durch welche Ursachen) ein Sachverhalt entstanden
ist. Dabei wird bereits vorausgesetzt, dass der zu erkldrende Sachverhalt
entstanden ist; fraglich ist, ob bzw. wie er als Wirkung bestimmter Ursa-
chen erklirt werden kann. Davon zu unterscheiden sind prospektive Frage-
stellungen, bei denen nach den wahrscheinlichen Folgen einer bestimmten
Ursache gefragt wird. Dabei wird hypothetisch angenommen oder als Tat-
sache vorausgesetzt, dass eine bestimmte Ursache realisiert worden ist;
fraglich ist, welche Wirkungen daraus wahrscheinlich entstehen werden.

Von einigen Autoren ist behauptet worden, dass nur prospektive Kau-
salfragen eindeutig formuliert und beantwortet werden konnen;'” aber ich
glaube nicht, dass das richtig ist. Denn wie in Abschnitt 6.3 anhand von
Beispielen gezeigt wird, konnen auch prospektive Kausalfragen nicht im-
mer eindeutig beantwortet werden; und andererseits ist es im Rahmen von
Modellen oft moéglich, auch retrospektive Kausalfragen mehr oder weniger
eindeutig zu beantworten. Weil man zum Beispiel bei dem in Abschnitt
5.1 (§1) betrachteten Modell, dass die Batterie Strom liefert, kommt als
Ursache dafiir, dass die Glithlampfe nicht mehr leuchtet, nur infrage, dass
der Schalter geodffnet worden ist.

Richtig ist allerdings, dass retrospektive Kausalfragen oft keine oder
nur sehr problematische Antworten erlauben. Denn meistens sind unter-
schiedliche Ursachen vorstellbar, die einen bestimmten Sachverhalt bewirkt

17P, W. Holland (1986: 959; 1988a; 1993).
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haben kénnen. Dies gilt insbesondere dann, wenn sich die Fragestellung auf
reale Vorkommnisse in der menschlichen Erfahrungswelt bezieht, so dass
nicht ohne weiteres ein bestimmtes Modell unterstellt werden kann.

6. Dynamische und komparative Ursachen. Schliellich soll noch einmal
betont werden, dass der formale Begriff einer funktionalen Ursache mit
unterschiedlichen Vorstellungen iiber Ursachen verbunden werden kann.
Insbesondere umfasst er sowohl dynamische als auch komparative Ursa-
chen. Zur Erlduterung beziehen wir uns auf eine Verdnderung A(z’,z")
bei einer Modellvariablen X .

— Von einer dynamischen Ursache kann man sprechen, wenn man sich ein
Ereignis vorstellen kann, in dem sich der Wert der Variablen X von a2’ zu
2" veréindert. Zum Beispiel: Ein Schalter wird geschlossen; eine Person
wird arbeitslos; ein Patient bekommt ein bestimmtes Medikament.

— Von einer komparativen Ursache wird gesprochen, wenn sich die Werte
2’ und 2" auf zwei unterschiedliche Situationen (oder Objekte) o(z)
und o (z") beziehen, ohne dass man sinnvoll von einem Ereignis sprechen
kann, durch das o(z”) aus o(2’) hervorgegangen ist.

Sozialwissenschaftliche Untersuchungen beschéftigen sich tiberwiegend mit
komparativen Ursachen. Die Vorgehensweise besteht darin, Menschen oder
Situationen, die unterschiedliche Eigenschaften aufweisen, zu vergleichen.
So wird zum Beispiel untersucht, wie sich die Arbeitsverdienste von Per-
sonen mit unterschiedlichen Ausbildungsniveaus unterscheiden; und dann
werden Differenzen im Ausbildungsniveau als eine Ursache fiir unterschied-
liche Arbeitsverdienste betrachtet. Offenbar handelt es sich dann um eine
komparative Ursache.

6.2 Ambivalente Bezugnahmen auf Individuen

Unsere Definition funktionaler Kausalitét bezieht sich auf funktionale Mo-
delle, die (wie in Abschnitt 5.1 (§5) ausgefithrt wurde) als Ablaufschemas
verstanden werden konnen. Solche Modelle kénnen zwar unter Umsténden
verwendet werden, um kausale Vermutungen iiber bestimmte Individu-
en bzw. konkrete Situationen zu gewinnen; die Modelle selbst enthalten
jedoch nur generische Variablen. Weder erfordern, noch erlauben sie eine
Definition kausaler Effekte, die sich auf identifizierbare Individuen bezieht.
Hauptséchlich dadurch unterscheidet sich unser Vorschlag zur Definition
funktionaler Kausalitit von einer anderen Konzeption, die insbesondere
durch Beitrage von D. B. Rubin, P. W. Holland und P. R. Rosenbaum an-
geregt wurde und seither eine weite Verbreitung gefunden hat.'® In diesem
Abschnitt soll gezeigt werden, dass einige der Schwierigkeiten, die mit dem

18Man vgl. etwa Holland (1986, 1988, 1994, 2001), Rubin (1974), Rosenbaum und Rubin
(1983), Sobel (1995). Zur Verwendung in den Sozialwissenschaften wurde der Ansatz
u.a. von King, Keohane und Verba (1994) und Winship und Morgan (1999) propagiert.
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Ansatz verbunden sind, vermieden werden kénnen, wenn auf die Annah-
me identifizierbarer Individuen verzichtet wird. (Weitere Uberlegungen zu
diesem Ansatz folgen in den Abschnitten 7.2 und ?77.)

1. Der Modellansatz von P. W. Holland. Wir beziechen uns auf den An-
satz in einer Variante, die von P. W. Holland entwickelt worden ist. Hol-
land beginnt mit einer Bezugnahme auf eine bestimmte endliche Gesamt-
heit, in unserer Notation: Q = {w1,...,w,}; die Elemente werden in ei-
ner allgemeinen Bedeutung Individuen genannt (es kann sich um beliebige
Objekte oder Situationen handeln). Fiir die weiteren Erliuterungen wird
ein experimenteller oder quasi-experimenteller Kontext vorausgesetzt. Um
mogliche Ursachen kausaler Effekte zu erfassen, wird ein Merkmalsraum
X = {Z1,...,Zm} angenommen. Die Elemente bezeichnen unterschiedli-
che Behandlungen oder Einfliisse, denen die Individuen in € ausgesetzt
werden konnen; eine irgendwie realisierte Zuordnung kann also durch eine
statistische Variable

X:Q0-—X

erfasst werden. Aulerdem wird zur Erfassung moglicher Effekte ein Merk-
malsraum Y angenommen, der hier nicht niher spezifiziert zu werden
braucht. Hollands Grundgedanke besteht nun darin, fiir jeden Wert 2 € X
eine statistische Variable

Yiﬂ—>j}

anzunehmen, fiir die er folgende Interpretation vorschligt: Yz (w) ist das
Ergebnis, das resultieren wiirde, wenn das Individuum w dem Einfluss
T ausgesetzt wiirde. Holland unterstellt also einen deterministischen Zu-
sammenhang zwischen moglichen Ursachen und Wirkungen; aber das ist
nicht wesentlich. Von entscheidender Bedeutung ist jedoch, dass Holland
annimmt, dass fiir jedes Individuum w € Q alle maéglichen Wirkungen

Yil (UJ), s '7Yim(w)

in einer irgendwie bestimmten Weise simultan existieren und infolgedessen
fiir sich anschlieende theoretische Definitionen verwendet werden kénnen.

Auf den ersten Blick erscheint diese Annahme, insbesondere infolge der
von Holland verwendeten , kontrafaktischen® Sprechweisen, fragwiirdig.'®
Die zentrale Annahme, von der Hollands Ansatz ausgeht, kann indessen
auch folgendermafien formuliert werden:

Annahme: Fiir jedes Individuum w € Q existiert eine (6.1)
Funktion: f, : X — Y

9Man vgl. hierzu den Beitrag von Dawid (2000) und die sich anschlieBende Diskussion
sowie Dawid (2006).

6.2 AMBIVALENTE BEZUGNAHMEN AUF INDIVIDUEN 121

Sind solche Funktionen gegeben, liefern sie sogleich die Werte der von
Holland supponierten statistischen Variablen: Yz (w) = f.,(Z). Zu beachten
ist natiirlich, dass es sich nicht um eine empirische Annahme handelt,
sondern dass durch die Annahme fiir jedes Individuum aus €2 ein separates
Modell unterstellt wird.2%

Infolge der Annahme (6.1) entsteht die Moglichkeit, individuenspezifi-
sche kausale Effekte zu definieren:

Ai(Y; 22" w) = fo(a") = fo(@') = Yer (w) — Yo (w) (6.2)

wobei z’ und z” irgendwelche unterschiedlichen Werte in X sein konnen.
Aus dieser Definition folgt fiir Holland (1986:947) das ,,fundamental pro-
blem of causal inference“: dass Werte so definierter Effekte grundsitzlich
nicht beobachtet werden kénnen.

2. Konkrete und generische Fragestellungen. Um zu verstehen, worin das
Problem eigentlich besteht, ist es sinnvoll, &hnlich wie zwischen singuléren
und generischen Kausalaussagen zwei Arten kausaler Fragestellungen zu
unterscheiden. Erstens konkrete kausale Fragestellungen, die sich darauf
beziehen, was in einer konkreten Situation infolge eines bestimmten Ereig-
nisses vermutlich geschehen wird oder wie sich ein identifizierbares Indivi-
duum infolge einer bestimmten Verdnderung von Bedingungen vermutlich
verhalten wird. Es handelt sich um modale Fragestellungen, zum Beispiel:
Wie wird sich die Krankheit eines bestimmten Patienten vermutlich ent-
wickeln, wenn ihm ein bestimmtes Medikament gegeben wird?2!

Offenbar vergleichen Fragen dieser Art zwei oder mehr Moglichkeiten,
und man kann bestenfalls beobachten, was bei einer — der jeweils reali-
sierten Moglichkeit — herausgekommen ist. Klar ist aber auch, dass es sich
gar nicht um ein Beobachtungsproblem handelt; das Problem besteht viel-
mehr darin, den unterschiedlichen Moglichkeiten entsprechende konditio-
nale Aussagen zu begriinden. Das dafiir erforderliche Wissen kann zwar nur
aus Beobachtungen gewonnen werden, diese Beobachtungen kénnen sich
aber gar nicht auf diejenige Situation beziehen, auf die sich die konkrete
kausale Fragestellung bezieht. Sie kénnen vielmehr nur aus vergleichbaren
Situationen stammen.

Damit beginnt die Aufgabe, Modelle zu entwickeln, durch die Beobach-
tungen aus vergleichbaren Situationen nutzbar gemacht werden koénnen.

20Diese funktionalen Modelle werden von Holland (2001: 178) auch als ,,kausale Modelle
bezeichnet. Im Ansatz von Holland handelt es sich um deterministische Modelle; ohne
wesentliche Anderungen kénnten aber auch stochastische Modelle verwendet werden.
Zum Beispiel unterstellt die von King, Keohane und Verba (1994) verwendete Rhetorik
stochastische Modelle.

21Modale Fragestellungen beziehen sich allgemein auf Méglichkeiten und setzen nicht
unbedingt kontrafaktische Unterstellungen voraus. Dies kann aber der Fall sein, wie zum
Beispiel bei der Fragestellung: Wie hitte sich die Krankheit des Patienten entwickelt,
wenn ihm kein (oder ein anderes) Medikament gegeben worden wire? Man vgl. zu diesen
Varianten modaler Fragestellungen auch Dawid (2000; 2006).
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Damit veréndert sich indessen auch die Art der Fragestellung. Die Modell-
bildung muss von generischen kausalen Fragestellungen ausgehen, die sich
auf Situationen bzw. Individuen beziehen, die in allgemeiner Weise durch
Werte von Variablen charakterisiert werden kénnen. Dann wird aber auch
Hollands Problem in gewisser Weise gegenstandslos, wie ein Vergleich der
folgenden Modellansétze zeigt:

% %
(@ Ty b Ty (6.3)

Hollands Ansatz entspricht der Variante (a). X erfasst Werte aus dem Wer-
tebereich X (Einfliisse, denen ein Individuum ausgesetzt werden kann), Y
mit dem Wertebereich ) erfasst die Reaktionen. Auflerdem gibt es eine
Modellvariable I , die dazu dienen soll, auf Individuen der vorausgesetz-
ten Gesamtheit 2 Bezug zu nehmen. Es ist eine Modellvariable mit dem
Wertebereich .22

Offenbar geht diese Variante nicht von einer generischen Fragestellung
aus, denn sie bezieht sich von vornherein nur auf die Individuen aus der
Menge 2. Zugleich eignet sie sich aber auch nicht fiir konkrete kausale Fra-
gestellungen, die sich auf ein bestimmtes Individuum w* beziehen. Denn da
Holland annimmt, dass fiir jedes Individuum in 2 ein bestimmter Wert von
X und Y realisiert worden ist, kann w* kein Element von  sein. Dann ist
jedoch unklar, wie mithilfe des Modells konkrete kausale Fragestellungen
fiir w* beantwortet werden kénnten.??

Dagegen orientiert sich die Modellvariante (b) an einer generischen
Fragestellung. Zu diesem Zweck wird eine statistische Betrachtungswei-
se eingenommen, d.h. es wird davon ausgegangen, dass man Individuen
nur durch Werte von Variablen unterscheiden kann, wobei die Werteberei-
che der Variablen ohne Verwendung von Namen fiir Individuen definierbar
sein miissen.?* Fiir die Modellbildung kann eine beliebige (auch mehrdi-
mensionale) Variable Z mit einem Wertebereich Z angenommen werden.
Das Modell bezieht sich dann nicht auf Individuen einer bestimmten Men-
ge €2, sondern in unbestimmter Weise auf Individuen, die durch Werte von
Z charakterisiert werden kénnen. Aus der Sicht des Modells werden also
Individuen mit identischen Werten der Variablen Z nicht unterschieden.
Infolgedessen muss damit gerechnet werden, dass trotz gleicher Werte von

22Ejine Variante dieses Modells, bei der anstelle von X und I Zufallsvariablen verwendet
werden, findet man bei Steyer et al. (2000).

23Eine Uberlegung besteht darin, dass Q eine ,repriisentative Stichprobe“ aus einer
Superpopulation Q* und w* ein Element aus Q* ist. Diese Uberlegung betrifft aber
bestenfalls die Anwendungsbedingungen des Modells, nicht die Bedeutung der durch das
Modell definierbaren GréSen. Wir werden die Uberlegung spiiter genauer diskutieren.

24Insbesondere sind dann Funktionen, die jedem Element einer statistischen Gesamtheit
eine Identifikationsnummer zuweisen, keine zuldssigen Variablen.
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X und Z unterschiedliche Werte im Merkmalsraum 5) realisiert werden
konnen. In der Modellformulierung wird dem dadurch Rechnung getragen,
dass die abhéngige Variable als eine stochastische Variable Y konzipiert
und durch eine stochastische Funktion von X und Z abhingig gemacht
wird.

3. Unterschiedliche Homogenititsannahmen. Eine wichtige Rolle in der
Diskussion iiber Bedingungen, unter denen kausale Effekte mithilfe von
Daten geschitzt werden konnen, spielt die Annahme individueller Homo-
genitit. Im Ansatz von Holland besteht sie in der Annahme, dass die
Funktionen f,, fiir alle Individuen in Q (oder in Subgruppen, die durch
generische Variablen definiert sind) identisch sind.2® Etwas andere For-
mulierungen sind erforderlich, wenn man fiir die Individuen stochastische
Funktionen unterstellt; zum Beispiel:

,For a data set with N observations, unit homogeneity is the assumption that all
units with the same value of the explanatory variables have the same expected
value of the dependent variable.“ (King et al. 1994: 91)

Ob eine deterministische oder eine stochastische Formulierung verwendet
wird, ist jedoch nicht entscheidend. Entscheidend ist vielmehr, dass in
beiden Varianten auf identifizierbare Individuen Bezug genommen wird.
Die Annahme besteht darin, dass sich alle Individuen einer Gruppe unter
gleichen Bedingungen auf gleiche Weise verhalten.

Eine solche Annahme ist indessen nicht nur grundsétzlich fragwiirdig;
sie widerspricht auch einer statistischen Betrachtungsweise. Denn eine sta-
tistische Betrachtungsweise setzt nicht voraus, dass man annimmt, dass
alle Untersuchungseinheiten im Rahmen der jeweils verwendeten Klassifi-
kationen gleich sind oder sich gleich verhalten; sondern sie geht von der
Idee aus, dass es (als Bedingung fiir die Anwendbarkeit einer statistischen
Betrachtungsweise) unter Umsténden sinnvoll sein kann, nur bestimmte
Unterschiede zwischen den Untersuchungseinheiten zu beriicksichtigen und
von allen iibrigen Unterschieden, die es sicherlich gibt, zu abstrahieren.

Dieser Betrachtungsweise entspricht das Modell (6.3b). Offenbar ist es
nicht erforderlich anzunehmen, dass die Funktionen f, bei allen Indivi-
duen, die den gleichen Wert von Z aufweisen, identisch sind. Tatsichlich
setzt das Modell nicht einmal die Annahme voraus, dass man iiber solche
Funktionen sinnvoll sprechen kann (also die Annahme (6.1)). Stattdessen
impliziert das Modell in gewisser Weise eine statistische Homogenitatsan-
nahme (obwohl man besser von einer Abstraktion sprechen sollte): dass es
fiir jeden Wert Z = z eine bestimmte stochastische Funktion

r—PrlY | X =7 =2

gibt. Hier kann dann die Idee ansetzen, Werte von"Z als Kovariablenkon-
texte fiir funktionale Kausalbeziechungen zwischen X und Y zu betrachten.

25Vgl. Holland (1986: 948).
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4. Generische Kausaleffekte fir Individuen. Es ist bemerkenswert, dass Va-
riablen der Form Yz (vgl. § 1) ausgehend vom Modell (6.3b) nicht definiert
werden konnen. Stattdessen konnten Variablen der Form

Y>:Q—R
betrachtet werden, deren Werte durch Y7 (w) := E(Y | X = #,Z = Z(w))

definiert sind.?6 Somit kénnten auch generische Kausaleffekte fiir Indivi-
duen definiert werden:

A(Y3a! 2" w) = Y () = Yo (w)

z!

Im Unterschied zu den in (6.2) definierten Effekten handelt es sich jetzt
jedoch um stochastische Effekte, die jeweils fiir Klassen von Individuen (die
durch Z induzierten Aquivalenzklassen) definiert sind. Zwar konnten diese
stochastischen Effekte ausgehend von einer endlichen Gesamtheit  und
der Annahme (6.1) auch als Durchschnittswerte der in (6.2) definierten
deterministischen Effekte aufgefasst werden:

Z Ai(Y;z',x";w')

we{w|Z(w)=Z(w)}

A*(Y'x’ 2iw) = !
R Hw'|Z(w') = Z(w)}

Diese durch die Annahme (6.1) ermoglichte Interpretation ist jedoch nicht
erforderlich, um den stochastischen Effekten eine kausale Bedeutung zu
geben. Und insofern sie eine bestimmte Gesamtheit von Individuen (£2) vor-
aussetzt, ist sie auch weder mit konkreten noch mit generischen kausalen
Fragestellungen vereinbar.

6.3 Isolierbarkeit funktionaler Ursachen

Mit einem Reden von (funktionalen) Ursachen verbindet sich meistens die
Vorstellung, dass ihnen bestimmte Wirkungen zurechenbar sind.?” Die in
Abschnitt 6.1 eingefithrten Definitionen entsprechen dieser Vorstellung, in-
dem sie das Reden von funktionalen Ursachen bzw. Wirkungen, soweit er-
forderlich, von Kovariablenkontexten abhéngig machen. Die Definitionen
setzen deshalb voraus, dass bei einer Verdnderung A(z’,z) des Werts
einer Variablen ein ggf. relevanter Kovariablenkontext konstantgehalten
werden kann.?® Das ist jedoch nicht immer méglich, insbesondere bei en-
dogenen Variablen eines Modells. In diesem Abschnitt werden einige der

26 Als Wertebereich werden die reellen Zahlen R verwendet, da Erwartungswerte nicht
unbedingt Elemente des Wertebereichs ) von Y sein miissen.

2"Man vgl. beispielsweise McKim (1997: 7f.).

28Darauf weist auch Heckman (2000: 52f.) in seiner Definition funktionaler Kausalitit
ausdriicklich hin; ebenso Heckmann (2005: 1): ,Holding all factors save one at a constant
level, the change in the outcome associated with manipulation of the varied factor is
called a causal effect of the manipulated factor.“
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daraus resultierenden Schwierigkeiten besprochen.

1. Deterministische Kovariablen. Zunéchst soll noch einmal rekapituliert
werden, wie Kontextabhédngigkeit bei deterministischen Kovariablen be-
riicksichtigt werden kann. Einem Modell, in dem die Verteilung einer sto-
chastischen Variablen Y von Werten deterministischer Variablen X und Z
abhéngt, entspricht eine stochastische Funktion

(z,2) — Pr[Y|X =2,Z = 2] (6.4)

Stochastische Effekte einer Verinderung A(z’,2”) bei der Variablen X
kénnen dann beispielsweise durch

NV 2" 2) =EY|X=2"Z=2)-BY|X =02 =2) (6.5)

definiert werden, so dass unmittelbar sichtbar wird, ob bzw. wie der sto-
chastische Effekt auch vom Kovariablenkontext Z = z abhingig ist.

Ist der Effekt kontextabhiingig, kénnte man versuchen, einen durch-
schnittlichen Effekt zu berechnen, indem man Annahmen iiber eine Ver-
teilung der Werte von Z (in irgendeiner Population) macht. Aber solche
Annahmen stehen offenbar innerhalb des Modells nicht zur Verfiigung und
setzen ein erweitertes Populationsmodell voraus.2?

2. Abhingige Kovariablen. Bei dem Modell in §1 wurde angenommen,
dass bei einer Veréinderung A(z’,2”) des Werts von X ein durch Z = z
bestimmter Kovariablenkontext konstantgehalten werden kann. Man kann
sich auch Modelle vorstellen, bei denen diese Bedingung, die erforder-
lich ist, um A(z’,2") als eine isolierbare funktionale Ursache auffassen
zu konnen, nicht oder nur eingeschréankt gegeben ist. Einschrankungen
konnen zum Beispiel aus Constraints resultieren, die die Moglichkeiten,
X und Z unabhiingig voneinander zu variieren, einschréinken. Eine wei-
tere Moglichkeit besteht darin, dass 7 eine endogene Modellvariable ist,
die durch eine deterministische Funktion von X abhéngig ist. Das Modell
sieht dann folgendermaflen aus:

%
i
Aufler der stochastischen Funktion (6.4) gibt es dann noch eine determi-

nistische Funktion 2z = g(x), so dass die Verteilung von Y nur von Werten
von X abhéngig ist:

x— Pr[Y|X = 2,7 = g(z)]

29Das wird ausfiihrlich in Kapitel ?? besprochen.
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Zwar kann bei einer Verdnderung A(z’,z”) des Werts von X der Wert
von Z nicht konstantgehalten werden; gleichwohl kann A(z’,z”) als eine
funktionale Ursache eines stochastischen Effekts

E(Y|X =a"Z = g(a")) - E(Y|X =2, Z = g("))

aufgefasst werden. Denn da Z auf deterministische Weise von X abhiingt,
brauchen Werte von Z nicht als Kovariablenkontexte fiir Effekte von
Verinderungen der Werte von X betrachtet zu werden. Aber das bedeutet
natiirlich auch, dass Verédnderungen der Werte von Z in diesem Modell
nicht als isolierbare funktionale Ursachen eines fiir Y definierten stocha-
stischen Effekts betrachtet werden kénnen.

3. Stochastische Kovariablen. Jetzt nehmen wir an, dass der Kovariablen-
kontext nicht durch eine deterministische Variable Z , sondern durch eine
stochastische Variable Z gegeben ist. Zunichst soll auch angenommen wer-
den, dass sowohl X als auch Z exogene Variablen sind, so dass das Modell
folgendermaflen aussieht:

X — (6.7)
/

Z

Es wird angenommen, dass Z von X stochastisch unabhéngig ist und eine
bestimmte Verteilung Pr[Z] hat. Man kann also durch

N(Y; 2 2 7)) = (6.8)
SLEYIX=2"Z=2)-EY|X =2,Z =2))Pr(Z = 2)

einen bzgl. der Verteilung von Z durchschnittlichen stochastischen Effekt
einer Verdnderung A(z’,z”) des Werts von X definieren. Er entspricht
dem Effekt von A(a’, 2”) in dem aus (6.7) ableitbaren reduzierten Modell.

4. Interaktion und Verteilungsabhingigkeit. Offenbar kann der in (6.8) de-
finierte stochastische Effekt auch von der Verteilung von Z abhéngig sein.
Dies ist dann der Fall, wenn X und Z interaktive Bedingungen sind. Wir
verwenden folgende Definitionen fiir deterministische und stochastische
Kovariablen:

— X und Z sind interaktive Bedingungen fiir Y, wenn der durch (6.5)
definierte stochastische Effekt A®(Y; 2/, 2”; z) von z abhiingig ist; wenn
es also mindestens zwei Werte 2z’ und 2" gibt, so dass AS(Y;a/, 2" 2') #
AS(Y;.T/,.’E”;Z”) ist.

— Wenn Z eine stochastische Variable ist, kann eine entsprechende Defini-
tion verwendet werden, indem in der Definition (6.5) Z durch Z ersetzt
wird. Auflerdem gibt es folgende Moglichkeit: Der durch (6.8) definierte
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stochastische Effekt ist verteilungsabhingig, wenn er von der Verteilung
Pr[Z] abhiingt.3°
Die Definitionen kénnen anhand linearer Regressionsfunktionen verdeut-
licht werden. Bei einer Regressionsfunktion

EY|X=22=2) =a+z0, + 28.

sind X und Z keine interaktiven Bedingungen und der Effekt von X ist
auch nicht von der Verteilung von Z abhangig. Wird dann durch

EY|X=2,Z=2)=a+ 20 + 20, + 2200

ein Interaktionseffekt eingefiihrt, werden X und Z zu interaktiven Bedin-
gungen und der stochastische Effekt wird verteilungsabhéngig:

N(Via, 2" 2) = (@ = ') (Br + Ba=B(2))

Folgendes Beispiel liefert eine einfache Illustration: X erfasst das Bildungs-
niveau der Eltern (0 niedrig, 1 hoch), Z erfasst den Schultyp (0 Grundschu-
le, 1 weiterfiihrende Schule), und Y erfasst, wie die Schule beendet wurde
(0 ohne, 1 mit Erfolg). Es werden folgende bedingten Erwartungswerte
angenommen:

z BY|X =2,Z =2)

xT

0 0 0.8

0 1 0.6 (6.9)
10 0.8

11 0.9

Fiir den Erfolg in der Grundschule spielt das Bildungsniveau der Eltern
keine Rolle, in der weiterfithrenden Schule fiihrt jedoch ein hohes Bildungs-
niveau der Eltern zu einer groferen Wahrscheinlichkeit fiir einen erfolgrei-
chen Abschluss. Offenbar sind X und Z interaktive Bedingungen fiir den
Schulerfolg: A*(Y;0, 1;0) = 0 und A’S(Y;O, 1;1) = 0.3. Infolgedessen ist
der Effekt verteilungsabhéngig:

A(Y;0,1;Z) = A(Y;0,1;1)Pr(Z = 1)

so dass der Zusammenhang zwischen dem Bildungsniveau der Eltern und
dem Schulerfolg auch von der Wahrscheinlichkeit fiir den Besuch einer
weiterfithrenden Schule abhéngt.

Gleichwohl kann angenommen werden, dass die Verteilung von Z nicht
von X abhingt, so dass man beliebige Annahmen {iber diese Verteilung
machen kann, ohne den Modellansatz zu verdndern. Wie in § 3 ausgefiihrt

30Damit (6.8) definiert ist, wird gleichwohl vorausgesetst, dass die Verteilung von Z
nicht von X abhéngt.
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wurde, ist das eine Bedingung dafiir, um einer Veréinderung A(z’,z")
einen isolierbaren Effekt zurechnen zu kénnen. Wenn der Effekt vertei-
lungsabhéngig ist, muss das indessen in der Formulierung beriicksichtigt
und explizit gemacht werden. Es handelt sich um eine Variante der Kon-
textabhingigkeit funktionaler Ursachen bzw. Wirkungen, die bei determi-
nistischen Kovariablen als Abhéingigkeit von deren Werten und bei stocha-
stischen Kovariablen als Abhingigkeit von deren Verteilungen dargestellt
werden muss.3!

5. Ezxogene und endogene Ursachen. Will man eine Verdnderung A(z’, z")
des Werts einer Variablen als eine mogliche funktionale Ursache betrach-
ten, kann es sich um eine exogene oder um eine endogene Variable han-
deln. In beiden Fillen kommt die Verdnderung A(z’,2”) zuniichst durch
eine Annahme zustande: Es wird angenommen, dass sich der Wert einer
Variablen von ' zu x” verdndert, und das setzt zunéchst nur voraus, dass
beide Werte innerhalb des vorausgesetzten Modells méglich sind. Wenn es
sich um eine endogene Variable handelt, muss jedoch bedacht werden, dass
ihre Werte oder Verteilungen auch von Werten bzw. Verteilungen anderer
Modellvariablen abhéngig sind.

Zu unterscheiden ist, ob die endogene Variable deterministisch oder
stochastisch ist. Handelt es sich um eine deterministische Variable, kann
man beispielsweise folgendes Modell betrachten:

X —Z—Y (6.10)

in dem X und Z durch eine deterministische Funktion z = g(z) verkniipft
sind. In diesem Fall erscheint es auf unproblematische Weise mdglich, ei-
ner Verdnderung A(z’, z’") des Werts der endogenen Variablen Z einen be-
stimmten fiir Y definierten stochastischen Effekt zuzurechnen. Denn wenn
z’ und z” innerhalb des Modells méglich sind, gibt es auch mindestens zwei
Werte 2’/ und 2, so dass 2’ = g(2’) und 2’ = g(z”) ist. Anders verhiilt es
sich jedoch in dem in § 2 diskutierten Beispiel, bei dem es nicht moglich er-
scheint, einer endogenen deterministischen Variablen Z einen bestimmten
Effekt zuzurechnen.3?

Jetzt betrachten wir in Analogie zu (6.10) ein einfaches Modell mit
einer stochastischen endogenen Variablen:

X—Z—Y (6.11)

Wie im Modell (6.10) kann man einer Verdnderung A(z’,2”) bei der Va-
riablen Z einen bestimmten stochastischen Effekt zurechnen. Es gibt aber

31Eine ausfiihrliche Beschiftigung mit Problemen der Verteilungsabhingigkeit erfolgt
in Kapitel ?7.

32Man kann es auch so sagen: Sowohl im Modell (6.6) als auch im Modell (6.10) ist es
nicht méglich, bei Verdnderungen A(2’, 2”") Werte von X konstantzuhalten. Im Modell
(6.10) ist dies jedoch nicht erforderlich, da X keinen Kovariablenkontext fiir Z bildet.
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auch einen bemerkenswerten Unterschied: Wéhrend man im Modell (6.10)
bestimmte Verédnderungen A(z’, z”) durch Interventionen bei der exogenen
Variablen bewirken kann, ist dies im Modell (6.11) nicht moglich. Oder
anders formuliert: stochastische endogene Ursachen kénnen nicht bewirkt,
sondern nur beobachtet werden.

6. Direkte und indirekte Effekte. Weitere .Uberlegungen sind erforderlich,
wenn Y auch noch auf direkte Weise von X abhéngt, wenn also ein Modell
der folgenden Form betrachtet wird:

| Ty (6.12)

Zur Ilustration betrachten wir eine Variante des Beispiels aus §4, nehmen
also an, dass Z den Schultyp, Y den schulischen Abschluss und X das Bil-
dungsniveau der Eltern erfasst (jeweils 0-1-Variablen). Fiir die Funktionen
werden folgende Annahmen getroffen:

EY|X =z,Z = 2) z E(Z|X =2)

xr =z

0 0 0.5 0 0.4

0 1 0.7 1 0.8 (6.13)
10 0.8

11 0.9

Im Vergleich zum Modell (6.11) ergeben sich zwei Unterschiede. Erstens
sind Effekte von Verdnderungen bei der endogenen Variablen Z jetzt kon-
textabhéngig, zum Beispiel findet man bei einer Verdnderung A(0,1):

EY|Z=1,X=0)-EY|Z=0,X=0)=07-05=02
EY|Z=1,X=1)-E(Y|Z=0,X=1)=09-08=0.1

Zweitens kann man direkte und indirekte Effekte von Verinderungen
A(z',z") bei der Variablen X unterscheiden. Zunéchst kann man einen
Gesamteffekt berechnen, bei einer Veriinderung A(0,1):33

EY|X=1)-E(Y|X =0)=0.83—-0.58=0.3

Weiterhin kénnen direkte Effekte berechnet werden, indem man Z als einen

33Zur Berechnung kann die Gleichung

E(Y|X =z)=
EY|X=2,Z=0)Pr(Z=0X=2)+E(Y|X =2,Z=1)Pr(Z =1|X ==z)

verwendet werden.
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Kovariablenkontext betrachtet und annimmt, dass bestimmte Werte fixiert
werden konnen. In unserem Beispiel erhilt man folgende Effekte:

EY|X=1,Z=0)-EY|X=0,Z2=0)=08-05=0.3
EY|X=1,Z=1)-E(Y|X=0,Z2=1)=09-07=02

Offenbar sind sie kontextabhingig, so dass es nicht moglich ist, einen be-
stimmten (kontextunabhingigen) direkten Effekt (des Bildungsniveaus der
Eltern fiir den Schulerfolg) zu berechnen. Infolgedessen kann aber auch kein
bestimmer indirekter Effekt, der aus den unterschiedlichen Wahrschein-
lichkeiten fiir die Wahl eines Schultyps resultiert, angegeben werden. Das
Beispiel zeigt also auch, dass eine eindeutige Zerlegung in direkte und in-
direkte Effekte nicht immer moglich ist.3*

34Einige weitere Uberlegungen erfolgen in Abschnitt 7.2 (§6).
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Funktionale Modelle sind theoretische Konstruktionen ohne einen unmit-
telbaren, durch die Modellformulierung bereits artikulierten Realitétsbe-
zug. Natiirlich miissen Realitédtsbeziige hergestellt werden, wenn man funk-
tionale Modelle fiir (retrospektive) Erkldrungen oder (prospektive) Pro-
gnosen verwenden mdochte; und wenn man an quantitativen Aussagen in-
teressiert ist, ist es aulerdem erforderlich, die in einer Modellformulierung
verwendeten Funktionen numerisch zu spezifizieren. Somit kann es auch
sinnvoll sein, die Funktionen eines Modells mithilfe von statistischen Da-
ten zu schitzen.!

IWenn im Folgenden gelegentlich die Formulierung ‘ein Modell schétzen’ verwendet
wird, ist gemeint: dass statistische Daten verwendet werden, um Einsichten in die Be-
schaffenheit der durch das Modell angenommenen Funktionen zu gewinnen. Die Formu-
lierung setzt nicht voraus, aber schliefit es auch nicht aus, dass die Modellfunktionen
vorab in irgendeine bestimmte parametrische Form gebracht werden.
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In diesem Kapitel werden einige der damit verbundenen Probleme be-
sprochen. Dabei geht es nur um konzeptionelle Fragen, nicht darum, wie
man parametrische Modelle mit statistischen Daten schitzen kann. Es gibt
drei Abschnitte. Im ersten Abschnitt wird gezeigt, dass es keinen unmittel-
baren Zusammenhang zwischen funktionalen Modellen und statistischen
Daten gibt. Im zweiten Abschnitt werden einige Aspekte der Frage be-
sprochen, wie man mithilfe statistischer Daten Einsichten in funktionale
Kausalzusammenhéinge gewinnen kann. Dabei wird zunéchst, wie in der
Literatur iiblich, auf randomisierte Experimente Bezug genommen, dann
aber gezeigt, dass dieser Ansatz bei sozialwissenschaftlichen Anwendungen
auf Sinngrenzen sto8t. SchlieBlich wird im dritten Abschnitt besprochen,
dass es unterschiedliche Bezugsprobleme gibt, die auch fiir empirische Ver-
wendungen funktionaler Modelle relevant sind.

7.1 Funktionale Modelle und Daten

In diesem Abschnitt soll deutlich gemacht werden, dass es keinen unmit-
telbaren und eindeutigen Zusammenhang zwischen funktionalen Modellen
und statistischen Daten gibt.

1. Funktionale Modelle und Datenmodelle. Funktionale Modelle formulie-
ren Zusammenhéinge zwischen Modellvariablen und dienen einer Reflexion
modaler Fragestellungen. Datenmodelle beziehen sich auf Daten: in der
Vergangenheit realisierte Sachverhalte, soweit sie durch statistische Varia-
blen erfasst werden konnen. Wir unterscheiden zwei Varianten; in beiden
Féllen wird auf eine (meistens mehrdimensionale) statistische Variable S
Bezug genommen, die fiir eine Gesamtheit 2 definiert ist.

— Ein statistisches Datenmodell dient dem Zweck, die statistische Ver-
teilung P[S] oder bestimmte Aspekte dieser Verteilung (beispielsweise
Regressionsfunktionen) darzustellen.

— Ein stochastisches Datenmodell formuliert einen Zufallsgenerator, so
dass die gegebenen Daten als eine Realisierung betrachtet werden kon-
nen.? Diese Betrachtungsweise erlaubt es dann, den Zufallsgenerator als
ein Modell fiir einen datenerzeugenden (ggf. auch substantiellen) Pro-
zess zu bezeichnen, durch den die Daten (und ggf. die Sachverhalte, auf
die sie sich beziehen) entstanden sein kénnten.3

2Es sei angemerkt, dass auch solche Modelle in der Literatur oft als statistische Modelle
bezeichnet werden. Es gibt keinen einheitlichen Sprachgebrauch. Unsere Terminologie
folgt der Unterscheidung zwischen statistischen und stochastischen Variablen.

3Von einer solchen Betrachtungsweise wird auch in der statistischen Literatur, soweit
sie sich an stochastischen Modellen orientiert, oft ausgegangen. Bei Cox und Wermuth
(1996: 12) findet sich folgende Erlduterung: ,, The basic assumptions of probabilistic ana-
lyses are as follows: 1. The data are observed values of random variables, i.e. of varia-
bles having a probability distribution. 2. Reasonable working assumptions can be made
about the nature of these distributions, usually that they are of a particular mathe-
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Stochastische Datenmodelle konnen auch als Hilfsmittel angesehen werden,
um funktionale Modelle mit statistischen Daten zu schiitzen. Ausgehend
von einem funktionalen Modell wird ein stochastisches Datenmodell fiir
die jeweils gegebenen Daten gebildet. Im einfachsten Fall (der fiir die Il-
lustrationen in diesem Kapitel stets vorausgesetzt wird) konnen dann die
aus den Daten berechenbaren (bedingten) Héiufigkeitsverteilungen unmit-
telbar als Schiitzungen der entsprechenden durch das Modell definierten
(bedingten) Wahrscheinlichkeitsverteilungen verwendet werden.

2. Datenerzeugung mit funktionalen Modellen. Jetzt soll iiberlegt werden,
wie ausgehend von einem funktionalen Modell M = (V, F) ihm entspre-
chende statistische Daten erzeugt werden konnen. Es gibt vier Schritte:

(1) Zunéchst wird eine Referenzmenge 2 definiert, deren Elemente als Be-
zugseinheiten fiir jeweils spezifische Belegungen der Modellvariablen
mit Werten dienen sollen.

(2) Dann werden korrespondierend zu den Modellvariablen in V statisti-
sche Variablen fiir ) definiert. Enthélt V beispielsweise die Modellva-
riablen X, Z und ¥ mit den Wertebereichen X, Z und Y, wird eine
dreidimensionale statistische Variable

(X,Z2,Y): Q— X xZxY

definiert und angenommen, dass (X, Z,Y)(w) die bei der Bezugseinheit
w € () realisierten Werte der Modellvariablen liefert.

(3) Fiir jede Bezugseinheit w € Q werden dann zunéchst fiir diejenigen
statistischen Variablen, die den exogenen Modellvariablen entsprechen,
bestimmte Werte erzeugt, und zwar: bei stochastischen exogenen Va-
riablen mithilfe von Zufallsgeneratoren und bei deterministischen exo-
genen Variablen auf beliebige Weise (natiirlich unter Beachtung ggf.
definierter Constraints).

(4) Dann werden ausgehend von den jeweils angenommenen Werten der
exogenen Modellvariablen unter Verwendung der durch das Modell vor-
ausgesetzten Funktionen Werte der endogenen Modellvariablen erzeugt
und als Werte der entsprechenden statistischen Variablen verwendet.
Wenn es sich um stochastische Funktionen handelt, werden zur Erzeu-
gung bestimmter Werte Zufallsgeneratoren verwendet.

Bemerkenswert ist, dass man im dritten Schritt bei den deterministischen

matical form involving, however, unknown constants, called parameters. We call this
representation a model, or more fully a probability model, for the data. 3. Given the
form of the model, we regard the objective of the analysis to be the summarization
of evidence about either the unknown parameters in the model or, occasionally, about
the values of further random variables connected with the model, and, very import-
antly, the interpretation of that evidence.“ Bei diesen Ausfithrungen wird offenbar auf
stochastische Datenmodelle Bezug genommen.
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exogenen Variablen auf beliebige Weise vorgehen kann. Denn daraus folgt,
dass man fiir die diesen Modellvariablen entsprechenden statistischen Va-
riablen beliebige Verteilungen annehmen kann; und umgekehrt: dass das
funktionale Modell diese Verteilungen unbestimmt ldsst.

3. Funktionale Modelle fiir statistische Daten. Mithilfe eines funktionalen
Modells kénnen also statistische Daten mit ganz unterschiedlichen Vertei-
lungen erzeugt werden. Umgekehrt gilt, dass zur Interpretation statisti-
scher Daten stets unterschiedliche funktionale Modelle verwendet werden
konnen.

Um das deutlich zu machen und einige damit verbundene Probleme
zu besprechen, verwende ich ein Beispiel von N. Cartwright (1979). In
diesem Beispiel gibt es eine Gesamtheit von Personen, ich nenne sie (2,
fiir die drei statistische Variablen definiert sind: X erfasst, ob es sich um
einen Raucher (X = 1) handelt oder nicht (X = 0); Z erfasst, ob sich
eine Person sportlich betitigt und gesundheitsfordernd ernéhrt (Z = 1)
oder nicht (Z = 0); und Y erfasst, ob bei einer Person ein Herzinfarkt
eingetreten ist (Y = 1) oder nicht (Y = 0). Es wird angenommen, dass
folgende Hiufigkeiten beobachtet worden sind:*

X Z Y=0 Y=1 insgesamt

0 0 420 80 500
0o 1 9 5 100 (7.1)
1 0 70 30 100
1 1 450 50 500

Insoweit handelt es sich um einen statistischen Sachverhalt. Annahmen
iiber kausale Zusammenhéinge miissen sich demgegeniiber auf ein funktio-
nales Modell beziehen, das korrespondierende Modellvariablen (im Unter-
schied zu statistischen Variablen) verkniipft.

FEine mogliche Modellkonstruktion beginnt mit korrespondierend zu X,
Z und Y definierten Modellvariablen X, Z und Y und formuliert die An-
nahme, dass die Verteilung von Y von X und Z abhingig ist:

%
T, - (7.2)
s—
Dem Modell entspricht die stochastische Funktion
(z,2) — Pr[Y|X =2, Z = 2]

Verwendet man die aus (7.1) berechenbaren bedingten Hé&ufigkeiten als

4Diese Hiufigkeiten sind willkiirlich gewiihlt (so dass X und Z interaktive Bedingungen
fiir Y bilden) und stammen nicht aus dem Beitrag von Cartwright.

7.1 FUNKTIONALE MODELLE UND DATEN 135

Schétzwerte fiir die durch das Modell angenommenen bedingten Wahr-
scheinlichkeiten,® erhilt man:

s PV =0X=0,2=2 Pr(Y=1X=27=2)

xT

0 0 0.84 0.16

0 1 0.95 0.05 (7.3)
10 0.70 0.30

11 0.90 0.10

Innerhalb des Modells kann man nun eine Veréinderung A(0, 1) bei der
Variablen X als eine mogliche funktionale Ursache fiir stochastische Effekte
betrachten. Zur Illustration definieren wir einen stochastischen Effekt

A(Y;0,1;2):=E({Y|X=1,Z=2)—E(Y|X =0,Z = 2)

durch den erfasst wird, wie sich im Kovariablenkontext Z = z die Wahr-
scheinlichkeit eines Herzinfarkts zwischen Rauchern und Nichtrauchern un-
terscheidet. Mit den Werten in (7.3) findet man folgende kontextabhéngi-
gen Effekte:

A*(Y;0,1;0) = 0.30 — 0.16 = 0.14
A%(Y;0,1;1) = 0.10 — 0.05 = 0.05

Bei der Berechnung dieser Effekte wird vorausgesetzt, dass eine Verdnde-
rung A(0,1) bei sich nicht éndernden Kovariablenkontexten moglich ist.
Diese Voraussetzung wird unabhéngig von den Daten durch das Modell
angenommen, das von deterministischen Variablen X und Z ausgeht.

4. Unbestimmtheit durchschnittlicher Effekte. Die zuletzt genannte Vor-
aussetzung ist vollstéandig unabhéngig von der Verteilung der statistischen
Variablen, die den deterministischen exogenen Modellvariablen entspre-
chen (also X und Z in unserem Beispiel). Wie in §2 besprochen wurde,
konnen fiir diese Variablen beliebige Verteilungen angenommen werden.
Zu dem eben skizzierten Modell passen zum Beispiel auch folgende Daten:

X Z Y=0 Y=1 insgesamt

0 0 420 80 500
0 1 475 25 500 (7.4)
1 0 35 150 500
1 1 450 50 500

Man erhilt die gleichen bedingten Wahrscheinlichkeiten, die in Tabelle
(7.3) dargestellt worden sind, also auch die gleichen kontextabhingigen
Effekte einer Verinderung A(0, 1) bei der Variablen X.

5D.h. P[Y|X =z, Z = 2] dient als Schiitzung fiir Pr[Y|X =, Z = z].
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Es verédndert sich jedoch der durchschnittliche Effekt, der von der Ver-
teilung der Kovariablenkontexte in der jeweiligen Referenzgesamtheit ab-
héngig ist. Geht man von den Daten in (7.1) aus, findet man:

myzuleyqayzuxzoy:%%—g%:—ums

Geht man von den Daten in (7.4) aus, findet man:

200 105
1000 ~ 1000 ~ 009

PY=1X=1)-PY =1X=0)=
Im ersten Fall ist die Haufigkeit eines Herzinfarkts bei Rauchern niedriger,
im zweiten Fall ist sie grofler als bei Nichtrauchern.

Es sollte jedoch betont werden, dass sich diese Berechnungen durch-
schnittlicher Effekte auf die jeweils verwendeten Daten beziehen; also nicht
auf das funktionale Modell, sondern auf ein daraus gebildetes Datenmo-
dell. Tatséchlich kann mit dem Modell (7.2) gar kein durchschnittlicher
Effekt einer Verinderung A(z’, z”") bei der Variablen X berechnet werden,
weil dieser Effekt kontextabhiingig ist und der Kontext durch das Modell
nicht bestimmt wird.6

5. Individual- und Populationsmodelle. Es sollte deutlich geworden sein,
dass es keinen unmittelbaren und eindeutigen Zusammenhang zwischen
funktionalen Modellen und statistischen Daten gibt. Das wird verstéind-
lich, wenn man beriicksichtigt, dass sich funktionale Modelle (so wie sie
bisher besprochen wurden) gar nicht auf statistische Gesamtheiten bezie-
hen, sondern dass es sich um generische Individualmodelle handelt, die
sich in unbestimmter Weise auf Individuen (individuelle Objekte oder Si-
tuationen) beziehen. Zwar kann es sich dabei auch um die Elemente einer
statistischen Gesamtheit handeln. Aber die Aufgabe eines funktionalen
Modells besteht nicht darin, die Merkmalsverteilungen in irgendeiner be-
stimmten statistischen Gesamtheit darzustellen.

Bezieht man sich dagegen auf die Frage, wie statistische Verteilungen
zustande kommen und sich verdndern, sind generische Individualmodelle
unzureichend, stattdessen miissen Modelle verwendet werden, die es erlau-
ben, statistische Verteilungen als Werte von Modellvariablen zu betrach-
ten. Mit solchen Modellen, die wir Populationsmodelle nennen, beschéfti-
gen wir uns in Kapitel 77.

6Dieser Sachverhalt wird natiirlich nicht sichtbar, wenn von vornherein abgeschlosse-

ne funktionale Modelle verwendet werden, bei denen fiir alle exogenen Variablen eine
gegebene Wahrscheinlichkeitsverteilung angenommen wird. Man vgl. beispielsweise den
Modellansatz bei Woodward (2001: 41).
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7.2 Experimente und Beobachtungsdaten

Passives Beobachten und aktives Experimentieren zu unterscheiden, hat
eine lange Tradition.” In diesem Abschnitt beschiiftigen wir uns mit der
Unterscheidung im Hinblick auf Moglichkeiten, funktionale Modelle mit
Daten zu verkniipfen. Wiederum geht es nur um konzeptionelle Fragen,
nicht darum, wie man parametrische Modelle mit Daten schétzen kann.
Zunéchst beziehen wir uns auf randomisierte Experimente, die zur Be-
griindung kausal interpretierbarer Modelle oft als besonders geeignet an-
gesehen werden. Dann soll gezeigt werden, dass diese Idee bei sozialwis-
senschaftlichen Anwendungen auf Sinngrenzen stoft.

1. Randomisierte Experimente. Wir beziehen uns auf ein einfaches funk-
tionales Modell der Form

X —»Y (7.5)

das mit experimentell erzeugbaren Daten geschétzt werden soll. Da-
ten konnen fiir eine Gesamtheit von Untersuchungseinheiten (Personen,
Objekte oder Situationen) erzeugt werden, die wir wie bisher durch
Q = {w1,...,w,} bezeichnen. Ein Experimentator kann fiir jede Unter-
suchungseinheit einen Wert der Variablen X festlegen und dann beobach-
ten, welcher Wert der Variablen Y angenommen wird. Auf diese Weise
entstehen Werte einer zweidimensionalen statistischen Variablen

(X,Y): Q— X xY (7.6)

die verwendet werden kénnen, um (eine Modellfunktion fiir) die Regres-
sionsfunktion z — P[Y|X = z] (oder irgendeine daraus ableitbare spe-
zielle Regressionsfunktion) zu berechnen. Diese Funktion kann dann als
eine Schétzung der durch das Modell (7.5) angenommenen stochastischen
Funktion z — Pr[Y|X = ] angesehen werden.

Von einem randomisierten FExperiment spricht man, wenn bei der Zu-
ordnung der Werte von X zu den Untersuchungseinheiten in £ (also bei
der Erzeugung von Werten der statistischen Variablen X) ein Zufallsgene-
rator mit einer bekannten Verteilung verwendet wird.® Warum erscheint

"Der Philosoph d’Alembert hat die Unterscheidung in der zusammen mit Diderot her-
ausgegebenen ,,Enzyklopadie* (1756/1984:434) so formuliert: ,,Die Beobachtung, die
weniger originell und tiefgriindig ist, beschrinkt sich auf die Tatsachen, die man vor
Augen hat, das heifit darauf, Erscheinungen aller Art, die uns das Schauspiel der Natur
darbietet, gut zu betrachten und ausfiihrlich zu beschreiben; dagegen sucht das Expe-
riment die Natur tiefer zu erforschen, ihr das zu entreiflien, was sie verbirgt, und durch
mannigfache Kombination der Kérper neue Erscheinungen hervorzubringen, um diese
wiederum zu studieren — kurz, es beschriankt sich nicht darauf, die Natur zu belauschen,
sondern es befragt sie und zwingt sie zur Auskunft.“

8In einer Formulierung von Holland (1994: 269): ,,Randomization is a physical act in
which a known chance mechanism is used in particular ways to construct the function x
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eine solche Randomisierung vorteilhaft? Man kann sich vorstellen, dass Y
nicht nur von X, sondern auch von Werten einer weiteren Variablen Z
abhéngt, also ein Modell der Form

X—»Y«17I (7.7)

annehmen. Wiire Z beobachtbar, kénnte man anstelle von (7.6) Werte
einer statistischen Variablen

(X,Y,Z2):Q — X xYx2Z (7.8)

verwenden und untersuchen, ob und ggf. wie Effekte von Verdnderungen
A(z',z") von Werten von Z abhiingig sind. Wenn Werte von Z nicht be-
obachtet werden konnen, ist das nicht moglich, sondern man muss sich an
einem Modell der Form

X—»Y«17Z (7.9)

orientieren, so dass (7.5) als ein reduziertes Modell betrachtet werden kann
(vgl. Abschnitt 5.3). Dann entstehen zwei Fragen: Ist die fiir (7.9) vor-
ausgesetzte Annahme richtig, dass Z von X stochastisch unabhéngig ist?
Welche Verteilung kann fiir Z angenommen werden?

Randomisierung bezieht sich auf die erste Frage und ldsst es plausibel
erscheinen, die aus einem randomisierten Experiment gewonnenen Daten
durch ein Modell der Form (7.9) zu interpretieren.® Vollstéindig unabhingig
von der Randomisierung liefert die empirische Bezugnahme auf eine be-
stimmte Gesamtheit Q) auch einen Zugang zur zweiten Frage. Man kann
annehmen (genauer: festlegen'?), dass die Verteilung von Z niitherungswei-
se mit der statistischen Verteilung von Z in €2 iibereinstimmt:

Pr[Z] ~ P|Z] (7.10)

Zwar kann man Z nicht beobachten; die Annahme erlaubt aber eine Ant-
wort auf die Frage, worauf sich die Durchschnittsbildung bezieht, wenn
ein Modell der Form (7.9) zur Interpretation des urspriinglichen Modells
(7.5) verwendet wird, ndmlich: Die mithilfe der Daten (7.6) berechenba-
ren Effekte einer Veriinderung A(x’,2”) entsprechen einer Verteilung von
Kovariablenkontexten in der experimentellen Gesamtheit ).

[womit in unserer Notation die statistische Variable X gemeint ist].“ Eine ausfiihrliche
Diskussion unterschiedlicher Methoden findet man bei Shadish, Cook und Campbell
(2002).

9Hier konnte man auch so argumentieren: Wenn man Werte von (X, Z) beobachten
konnte, wiren infolge der Randomisierung X und Z n#&herungsweise statistisch unab-
héngig.

10Denn die Festlegung einer Verteilung fiir die Modellvariable Z bildet einen Teil der
Definition des Modells (7.9).
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2. Was wird durch Randomisierung erreicht? Randomisierung kann also
als eine Methode zur Konstruktion durchschnittlicher Effekte angesehen
werden. Es ist aber wichtig zu verstehen, dass man gleichwohl von den
Verteilungen der unbeobachteten Variablen in der jeweiligen experimen-
tellen Gesamtheit abhéngig bleibt.

Um diesen Sachverhalt zu illustrieren, betrachten wir eine Variante des
Beispiels aus Abschnitt 6.3 (§6). X erfasst den Schultyp, ¥ den schulischen
Erfolg, beide Variablen kénnen die Werte 0 oder 1 annehmen. Aulerdem
gibt es eine unbeobachtete Variable Z , die das Bildungsniveau der Eltern
erfasst (0 niedrig, 1 hoch).!! Fiir das Modell (7.7) wird wie in Abschnitt
6.3 folgende stochastische Funktion angenommen:

EY|X =27 =2)

zZ

0 0 0.5

0 1 0.7 (7.11)
10 0.8

11 0.9

Als Voraussetzung fiir die Durchfiihrbarkeit eines randomisierten Experi-
ments wird angenommen, dass die Schulkinder unabhéngig vom Bildungs-
niveau ihrer Eltern auf die beiden Schultypen verteilt werden kénnen.

Nehmen wir nun an, dass diese Voraussetzung, um eine Randomisie-
rung vornehmen zu kénnen, gegeben ist. Jedem Schiiler wird mit der Wahr-
scheinlichkeit p, der Schultyp 1, mit der Wahrscheinlichkeit 1 — p, der
Schultyp 0 zugewiesen, so dass eine statistische Variable X : Q — {0,1}
mit der Verteilung P(X = 1) & p, entsteht. Schlieflich kann irgendwann
der schulische Erfolg ermittelt werden, so dass man fiir jeden Schiiler w
sowohl den Schultyp X (w) als auch den schulischen Erfolg Y (w) kennt.
Auflerdem unterstellen wir die Existenz einer statistischen Variablen Z, die
die nicht-beobachteten Bildungsniveaus der Eltern erfasst; p, := P(Z = 1)
sei der Anteil der Schiiler in €2, deren Eltern ein hohes Bildungsniveau
haben.

Zu vergleichen sind die Mittelwerte M(Y|X = 1) und M(Y|X = 0).
Durch das Randomisierungsverfahren wird erreicht, dass X und Z néhe-
rungsweise statistisch unabhéngig sind, so dass man (wenn man sich auf
das Modell (7.9) bezieht) zur Berechnung folgende Néherung verwenden
kann:

MY|X =2)~BEY|X=2,Z=1)p.+BY|X =2,Z=0)(1—p.)
Verwendet man die in (7.11) angegebenen Werte, findet man:

MY|X =1) - M(Y|X =0)~ 02— 0.1p,

11Um den Notationen dieses Abschnitts zu entsprechen, werden die Variablennamen fiir
den Schultyp und das Bildungsniveau der Eltern vertauscht.
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Was also ist ,der* Effekt des Schultyps fiir den schulischen Erfolg? Die
Antwort, die das randomisierte Experiment liefert, hingt offenbar auch von
der Verteilung der Bildungsniveaus der Eltern in der fiir das Experiment
verwendeten Gesamtheit von Schiilern ab.

8. Das Standardargument fiir Randomisierung. Ein oft angefiihrtes Ar-
gument besteht darin, dass es durch Randomisierung méglich wird, den
Effekt einer Verdnderung des Werts einer Variablen X durch einen Ver-
gleich von Gruppen von Untersuchungseinheiten zu ermitteln, bei denen
alle iibrigen Variablen eine dhnliche Verteilung aufweisen:

»The key virtue of randomization is to create balanced treatment and control
groups that resemble each other across all causally relevant variables except
treatment status.“ (Elwert und Winship 2002: 433)

Auf den ersten Blick erscheint die Uberlegung plausibel. Um den Effekt
einer Veréinderung A(zg, x1) bei einer Variablen X fiir eine abhéingige Va-
riable Y zu ermitteln, muss man sich auf eine korrespondierend zu X und
Y definierte statistische Variable (X,Y) mit einer Bezugsgesamtheit
beziehen und zwei Gruppen vergleichen:

O ={w|X(w)=21} und Qy:={w|X(w)=2a0}

Bezieht man sich auf Experimente, ist 2 die Treatment- und €2y die Kon-
trollgruppe. Es erscheint plausibel: Wenn die Werte von X durch ein Ran-
domisierungsverfahren entstehen, sind die beiden Gruppen im Hinblick
auf alle bereits vor der Randomisierung fixierten Merkmale &hnlich. Aber
warum ist das fiir die Interpretation des schliefllich ermittelten Effekts von
A(zg,x1) relevant?

Denken wir an irgendeine Variable Z, bei der sich Qg und §2; unterschei-
den konnten. Es gibt zwei Moglichkeiten. Entweder ist Z fiir den Effekt
irrelevant; dann ist eine Randomisierung bzgl. dieser Variablen nicht er-
forderlich. Oder man kann vermuten, dass der zu ermittelnde Effekt auch
von Werten von Z abhéngt. Betrachten wir also diese Moglichkeit.

Wenn die experimentelle Gesamtheit ) hinreichend grof ist, kann man
annehmen, dass infolge der Randomisierung X und Z n&herungsweise un-
abhéngig sind: P[Z|X = z¢] = P[Z|X = z;]. Infolgedessen kann der Effekt
von A(zg,x1) als ein einfacher Durchschnitt dargestellt werden:

M(Y|X =x1) — MY |X = 20) = A(Y|xo,21; Z) (7.12)
mit der Definition
A" (Y|zg,21; Z) := (7.13)
Y. MY X =21,Z=2)-MYI|X =20, Z =2))P(Z =2)

Aber daraus folgt nicht, dass der mit den Daten ermittelte durchschnittli-
che Effekt unabhiingig von Z ist und nur der Ursache A(xg, z1) zugerech-
net werden kann. Wie in §2 anhand eines Beispiels gezeigt wurde, kann
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der Effekt auch noch von der Verteilung von Z in der experimentellen Ge-
samtheit abhéingen. Uber mégliche Effekte in einer anderen Gesamtheit
mit einer anderen Verteilung von Z lassen sich keine Aussagen machen.
Dafiir wire es erforderlich, die kontextspezifischen Effekte

MY|X =a1,Z=2)-MY|X =20, Z = 2)

zu ermitteln, also zunéchst Daten fiir Z zu gewinnen.

4. Unterschiedliche durchschnittliche Effekte. Die Uberlegung kann fort-
gesetzt werden: Konnte man Daten fiir Z gewinnen, wire es nicht erfor-
derlich, bzgl. dieser Variablen eine Randomisierung vorzunehmen, denn
man konnte dann kontextspezifische Effekte schitzen. Zwar wire ohne ei-
ne Randomisierung nicht gewihrleistet, dass X und Z nidherungsweise un-
abhiingig sind, und infolgedessen kénnte (7.12) falsch sein. Aber wieder
stellt sich die Frage, warum das fiir die Definition eines kausalen Effekts
relevant sein sollte.

Das Problem resultiert daraus, dass man einerseits einen bestimmten
kausalen Effekt schitzen mochte, andererseits aber weil oder annimmt,
dass der Effekt kontextabhéngig ist. In unserem Beispiel héngt der Effekt
einer Ursache A(zg, 1) auch von den Werten von Z ab. Um dieser Ur-
sache einen bestimmten Effekt zuzurechnen, muss also entweder auf einen
bestimmten Kovariablenkontext Z = z Bezug genommen werden; oder es
muss ein Durchschnitt gebildet werden. So betrachtet ist (7.13) ein Vor-
schlag, wie eine Durchschnittsbildung vorgenommen werden sollte; aber es
gibt beliebig viele andere Moglichkeiten.

Was spricht fiir die in (7.13) vorgeschlagene Durchschnittsbildung? Ei-
ne mogliche Uberlegung bezieht sich auf ein ,zufilligt aus Q ausgewihltes
Individuum w. Wenn man den Kovariablenkontext Z(w) nicht kennt, son-
dern nur wei}, dass w einer Gesamtheit mit der Verteilung P[Z] angehort,
erscheint es plausibel, zur Berechnung eines Erwartungswerts die durch
(7.13) vorgeschlagene Durchschnittsbildung zu verwenden.

Ebensogut kann man sich andere Anwendungskontexte vorstellen. Zur
Tllustration verwenden wir wieder das Beispiel aus § 2 und nehmen an, dass
40% der Schiiler in der Referenzgesamtheit 2 Eltern mit einem hoheren
Bildungsniveau haben und somit P(Z = 1) = 0.4 ist. AuBerdem nehmen
wir an, dass die Zuordnung eines Schultyps auf folgende Weise vom Bil-
dungsniveau der Eltern abhéingt:

P(X=1/Z=0)=04 und P(X=1/Z=1)=08

Mit den Daten aus Tabelle (7.11) findet man fiir den in (7.13) definierten
durchschnittlichen Effekt: (0.7 — 0.5) 0.6 4 (0.9 — 0.8) 0.4 = 0.16. Bezieht
man sich auf ein ,,zuféllig* aus  ausgewéhltes Schulkind, kénnte man also
erwarten, dass die Wahrscheinlichkeit eines erfolgreichen Schulabschlusses
beim Schultyp 1 um 0.16 grofler ist als beim Schultyp 0.
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Aber man kann auch eine andere und vielleicht interessantere Frage
stellen: Wie wiirde sich die Wahrscheinlichkeit eines erfolgreichen Schul-
abschlusses verandern, wenn ein Schulkind aus dem Schultyp 0 in den
Schultyp 1 wechselt? Dann wird ein Schulkind ,,zuféillig® aus der Teilge-
samtheit Q¢ = {w|X(w) = 0} ausgewihlt, in der die Bildungsniveaus
der Eltern folgendermafien verteilt sind: P(Z = 0| X = 0) = 0.82 und
P(Z =1]X = 0) = 0.18, und man findet einen groBeren durchschnittli-
chen Effekt, ndmlich (0.7 —0.5)0.82+ (0.9 — 0.8)0.18 = 0.18.

5. Argumente mit potentiellen Individualeffekten. Eine Variante des Stan-
dardarguments fiir Randomisierung stammt von Autoren, die mit po-
tentiellen Individualeffekten (,potential outcomes®) argumentieren. Wir
kniipfen hier an Hollands Darstellung dieses Ansatzes an, die in Abschnitt
6.2 besprochen wurde. Mit den dort eingefiihrten Notationen kann man
den Gedankengang anhand folgender Tabelle erkléren:

w Xw) Yolw) Yi(w) Y(w)

w1 1 Yo1 Yy Y1
w2 T2 Yo2 Y12 Y2 (7.14)
Wn Tn Yon Yin Yn

Die Tabelle bezieht sich auf die Untersuchungseinheiten in der experimen-
tellen Gesamtheit 2. Jede Untersuchungseinheit w; kann entweder einem
Einfluss X = 0 oder X = 1 ausgesetzt werden. Y, (w;) ist das Ergebnis, das
resultieren wiirde, wenn w; dem Einfluss X = x ausgesetzt wiirde.'? X (w;)
und Y (w;) erfassen, welchem Einfluss w; tatséchlich ausgesetzt wurde und
welches Resultat daraus folgte:

Yo(w;) wenn X (w;) =0
(we) = { Yi(w;) wenn X(w;) =1
Das Experiment soll dazu dienen, einen durchschnittlichen Effekt
M(Y1 = Yo) = 32—y, (V1 (wi) = Yo(wi))/n

zu ermitteln. Da jede Untersuchungseinheit nur einem der beiden Einfliisse
ausgesetzt werden kann, muss iiberlegt werden, wie das moglich ist. Das
Argument lautet,'®> Werte von X durch ein Randomisierungsverfahren zu
erzeugen; denn dann sind Qp = {w| X (w) =0} und O = {w| X (w) = 1}
einfache Zufallsstichproben aus €2 und man erhélt unverzerrte Schatzwerte
M(Yy) = M(Y|X =0) und M(Y7) = M(Y|X = 1), also

M(Y: - ¥o) & M(Y|X = 1) - M(Y|X =0)

12Dabei wird angenommen, dass Werte dieser Variablen unabhingig davon existieren,
welchen Einfliissen die Individuen tatséchlich ausgesetzt werden. Diese Annahme muss
offenbar vorausgesetzt werden, um die Tabelle (7.14) formulieren zu kénnen.

13Man vgl. beispielsweise Holland (1986: 948-9).
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Die entscheidende Voraussetzung dieses Gedankengangs besteht in der An-
nahme, dass es Werte von Yy und Y gibt, die sich den Untersuchungsein-
heiten in Q bereits vor der Festlegung von Werten fiir X als konstante
Groflen zurechnen lassen. Diese Annahme ermoglicht es, Randomisierung
so zu betrachten, als ob es sich um eine Erzeugung von Zufallsstichproben
handelt.

6. Kausale und pseudo-deskriptive Fragestellungen. Man kann sich den
theoretischen Ansatz anhand eines Urnenmodells verdeutlichen.'# Fiir je-
des w; gibt es in der Urne eine Kugel, auf deren Vorderseite yp; und auf
deren Riickseite yi,; eingetragen ist. Dann werden zwei Zufallsstichproben
gezogen und bei der ersten die Werte der Vorderseite, bei der zweiten die
Werte der Riickseite festgestellt.

Eine solche Betrachtungsweise widerspricht jedoch dem Sinn einer kau-
salen Fragestellung, fiir die die Annahme eines substantiellen Prozesses, der
von einer Ursache zu einer Wirkung fithrt, konstitutiv ist. Wie ein solcher
Prozess konzipiert werden kann, hingt auch davon ab, ob man sich auf
dynamische oder auf komparative Ursachen bezieht. Aber die Idee kann
bereits angedeutet werden, wenn man den Wert einer Variablen X nur als
Bedingung fiir den Wert einer Variablen Y annimmt:

kausaler Prozess
X (wi) Y (wi)

An die Stelle eines solchen kausalen Prozesses tritt bei der Argumentation
mit potentiellen Effekten ein Selektionsprozess, fiir dessen Konzeptualisie-
rung angenommen werden muss, dass die moglichen Ergebnisse bereits vor
dem Beginn des Selektionsprozesses existieren.

Zur Verdeutlichung kann wieder unser Schulbeispiel dienen. Durch
X (w;) wird der Schultyp festgelegt, der dann eine Bedingung fiir einen
sich anschlieSenden Prozess bildet, in dem sich der schulische Erfolg Y (w;)
herausstellt. Offenbar ist es wichtig, dass man sich einen solchen Prozess
vorstellen kann, fiir den X (w;) eine relevante Bedingung bildet.

Das ist insbesondere dann wichtig, wenn mit der Mo6glichkeit weiterer
Ursachen (Bedingungen, die unterschiedlich beschaffen sein konnen) ge-
rechnet werden muss, die im Anschluss an das Entstehen der Bedingung
X (w;) fiir das Ergebnis relevant sein kénnen. Um bei unserem Beispiel zu
bleiben, nehmen wir an, dass der schulische Erfolg auch davon abhéngt, ob
sich die Eltern viel (X’ = 1) oder wenig (X’ = 0) Zeit nehmen, dem Kind
bei seinen Schularbeiten zu helfen. Folgte man dem Ansatz der potentiellen
Individualeffekte, konnten dann zusétzlich zu den fiktiven Individualvaria-
blen Y, weitere gleichermafen fiktive Variablen Y, definiert werden, die

14Diesen Vorschlag hat bereits Neyman gemacht, der oft als einer der Begriinder von
Argumenten mit potentiellen Effekten angesehen wird; vgl. Splawa-Neyman (1990) und
den Kommentar von Rubin (1990).
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den Schulerfolg angeben, wenn X’ = z’ ist. Als Erweiterung von (7.14)
wiirde folgendes Schema entstehen:

w Xw) X'(w) Yo(w) Yi(w) Yi(w) Yi(w)

/ / ’

w1 T T Yo1 Y11 Yo1 Y11
/ / !

w2 x2 T3 Yo2 Y12 Yoz Yi2
: : y : : : ;

Wn, In T, Yon Yin Yon Yin

Man erkennt, dass das Schema die Méglichkeit ausschlieft, X und X’
unabhéngig voneinander zu variieren. Denn wenn bei einem Schulkind w;
der Schultyp z; festgelegt worden ist, ist dadurch bereits sein Schulerfolg
determiniert: Y, (w;); und zwar unabhiingig davon, welchen Wert X'(w;)
annimmt.'® Man kann sich beispielsweise folgende Werte vorstellen:

inzov ylizlv y61:07 yllz:]'

Wire dann ; = 1 und =z} = 0, wére auch der schulische Erfolg gleichzeitig
1 und 0. Ein Ansatz, der mit potentiellen Individualeffekten beginnt, eignet
sich also nicht, wenn ein Effekt gleichzeitig von zwei (oder mehr) Ursachen
abhingig sein kann.!6

Man kann sagen, dass bei der Argumentation mit potentiellen Indivi-
dualeffekten an die Stelle einer kausalen Fragestellung, die einen kausalen
Prozess betrifft, eine pseudo-deskriptive Fragestellung tritt. Eine solche
Fragestellung erscheint sinnvoll moéglich, wenn und insoweit man sich auf
Daten bezieht, also auf bereits realisierte Ursachen und Wirkungen. Dann
kann man eine kontrafaktische Frage stellen: Welche Werte der Variablen
Y wiren bei den Mitgliedern der jeweiligen Datengesamtheit € entstan-
den, wenn sie nicht den tatsichlich realisierten Einfliissen X (w), sondern
anderen Einfliissen ausgesetzt worden wiren? Aber selbst wenn man diese
Frage beantworten kénnte, wire die Antwort nur fiir die Datengesamtheit
Q relevant und hitte keinerlei Implikationen fiir kausale Fragestellungen,
die sich auf andere Individuen oder Situationen beziehen.

7. Sinngrenzen der Randomisierung. Bei Experimenten kann ein Expe-
rimentator auf die Bedingungen, unter denen die Werte einer abhéngi-
gen Variablen entstehen, Einfluss nehmen. Von Beobachtungsdaten wird

15Es sei angemerkt, dass das Problem nicht daraus resultiert, dass in dem Ansatz von
Holland, dem wir hier folgen, die potentiellen Effekte als deterministische Groflen kon-
zipiert werden. Die Probleme und Inkonsistenzen, auf die hier hingewiesen wird, entste-
hen ebenso, wenn die fiktiven Variablen Y und Yé, als stochastische Grofien aufgefasst
werden.

16Zwar koénnte man die unterschiedlichen Ursachen kombinieren; in unserem Beispiel
koénnte man die Variablen X und X’ zu einer Variablen X" zusammenfassen und fiir
jeden ihrer vier moglichen Werte einen bestimmten individuellen Schulerfolg annehmen.
Dann aber wére es nicht mehr méglich, fiir die beteiligten Variablen (X und X’) jeweils
separat bestimmte kausale Effekte anzunehmen; und insbesondere wire es nicht mog-
lich, beziiglich X und X’ simultan zu randomisieren.
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gesprochen, wenn dies nicht moglich ist, also die Werte aller jeweils re-
levanten Variablen (bestenfalls) passiv beobachtet werden konnen. Ins-
besondere konnen also Beobachtungsdaten nicht als Ergebnis eines ran-
domisierten Experiments angesehen werden. Autoren, die kausale Effekte
zunédchst durch randomisierte Experimente definieren, sehen darin oft ein
Problem.!” So schreibt beispielsweise Rosenbaum (1984:41):

»The purpose of an observational study is to “elucidate cause-and-effect rela-
tionships.” An assessment of the evidence concerning the extent to which the
treatment actually causes its apparent effects is, therefore, central and neces-
sary. There are, however, difficulties involved. The most familiar difficulty is
that, since treatments were not randomly assigned to experimental units, the
treated and control groups may not be directly comparable.*

Beobachtungsdaten kénnen fiir unterschiedliche, auch primér deskriptive
Zwecke verwendet werden. Hier interessiert, wie sie fiir kausale Fragestel-
lungen verwendet werden kénnen.'® Aber was ist damit gemeint?

Eine Variante der Fragestellung ist: Wie kann man mithilfe von Beob-
achtungsdaten kausale Effekte schétzen, die durch eine vorgéngige Orien-
tierung an randomisierten Experimenten definiert sind. Die leitende Idee
besteht dann darin, die Beobachtungsdaten aus der Perspektive eines ver-
gleichbaren randomisierten Experiments zu betrachten.!® Im Hinblick auf
sozialwissenschaftliche Anwendungen ist es jedoch wichtig, sich nicht von
vornherein auf diese Variante der Fragestellung festzulegen.

Um die Uberlegung zu erliutern, sei angenommen, dass man sich fiir
ein funktionales Modell X —»Y interessiert, zum Beispiel fiir einen Zu-
sammenhang zwischen Schultyp (X) und Schulerfolg (Y) Bei der Formu-
lierung des Modells wird offen gelassen, wie Werte von X entstehen. Man
kann sich an einem Bild der folgenden Art orientieren:

| Substantieller Prozess ‘ —
Beobachtungen

Zunéchst gibt es einen substantiellen Prozess, durch den die als Werte von
X fixierbaren Sachverhalte entstehen, dann kénnen durch Beobachtungen
dieser Sachverhalte Daten entstehen. In unserem Beispiel werden durch
den substantiellen Prozess Schiiler auf Schultypen verteilt; hinterher kann
ein datenerzeugender Prozess Beobachtungen der realisierten Zuordnungen
liefern. Diese Uberlegung macht auch deutlich, dass Randomisierung selbst

(7.15)

17Zum Beispiel: Collier, Brady und Seawright (2004: 230-3).

18Wenn in der englischsprachigen Literatur von ,observational studies“ gesprochen
wird, ist meistens — wie in dem oben angefiihrten Zitat von Rosenbaum — gemeint,
dass man sich fiir kausale Fragestellungen interessiert.

9Djesen Grundgedanken verfolgt beispielsweise Rosenbaum (2002).
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eine Variante eines substantiellen Prozesses ist.

Betrachten wir jetzt die Frage, wie man einer Veridnderung A(a’, z")
einen bestimmten kausalen Effekt zurechnen kann. Es scheint so, dass es
dafiir irrelevant ist, wie eine solche Ursache entsteht oder entstanden ist.2°
Das ist jedoch nur dann richtig, wenn die Entstehung der Ursache nicht
in einer fiir ihren Effekt relevanten Weise kontextabhingig ist. Um das
zu verdeutlichen, bleiben wir bei unserem Beispiel und nehmen an, dass
der schulische Erfolg nicht nur vom Schultyp, sondern auch vom Bildungs-
niveau der Eltern (Z ) abhingt. Dann kann man folgende Moglichkeiten
betrachten:

Ty R (7.16)
_— "

P
(a)

%
Im Modell (a) wird nicht niiher angegeben, wie Werte von X entstehen; im
Modell (b) wird angenommen, dass der Prozess, durch den Schiilern Schul-
typen zugewiesen werden, auch vom Bildungsniveau ihrer Eltern abhéngt.
Das Modell (b) ist infolgedessen mit der Vorstellung einer Randomisie-
rung, die bei der Variablen X ansetzt, nicht vereinbar; und deshalb liefert
in diesem Fall auch der Verweis auf eine tatséchlich oder fiktiv durchge-
fiihrte Randomisierung keine angemessene Definition des kausalen Effekts
einer Verdinderung A(z’, 2”).

Das Problem besteht nicht in erster Linie darin, dass eine Randomisie-
rung oft nicht moglich ist, vielmehr darin, dass eine Randomisierung mit
den Prozessen, durch die in der sozialen Realitét Ursachen entstehen, nicht
vereinbar sein kann.?! In unserem Beispiel: Selbst wenn es moglich wiire,
im Rahmen eines Experiments Schiiler zuféllig auf Schultypen zu vertei-
len, wire das Ergebnis eines solchen Experiments nicht relevant, weil der in
seinen kausalen Aspekten aufzuklirende Prozess dem Modell widerspricht,
an dem sich das randomisierte Experiment orientiert.

Definitionen kausaler Effekte, die sich an randomisierten Experimenten
orientieren, konnen also nicht ohne weiteres als ein Ideal angesehen wer-
den. Vielmehr ist umgekehrt die Frage zu stellen, fiir welche Anwendungs-
kontexte ein aus solchen Experimenten gewinnbares Kausalwissen relevant
sein kann. Die Frage ist insbesondere dann wichtig, wenn das intendierte
Kausalwissen dem Zweck dienen soll, Folgen von Handlungsalternativen
einschétzbar zu machen; denn dann muss bedacht werden, welche Akteure
die Entscheidungen (zum Beispiel iiber die Auswahl eines Schultyps), auf
die sich die Theoriebildung bezieht, tatséchlich treffen.

20K onzeptionalisierungen der Prozesse, durch die Ursachen entstehen, miissen insbeson-
dere beriicksichtigen, ob es sich um dynamische oder komparative Ursachen handelt.
An dieser Stelle geniigt es jedoch, die Frage, wie eine Ursache A(z’, z’) entsteht, in die
unspezifische Frage zu iibersetzen, wie die Werte 2’ und z’’ entstehen.

21Man vgl. hierzu auch Heckman (1992).
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7.3 Prozesse und Bezugsprobleme

Im vorangegangenen Abschnitt wurde zu zeigen versucht, dass eine Orien-
tierung an randomisierten Experimenten an Sinngrenzen sto3t, wenn man
sich mit funktionalen Modellen auf soziale Prozesse beziehen mochte. Ei-
nige weitere Konsequenzen, die daraus folgen, dass an sozialen Prozessen
Akteure mit eigenen Vorstellungen beteiligt sind, werden in diesem Ab-
schnitt besprochen.

1. Orientierung an Interventionen. Dass Kausalwissen oft dem Zweck die-
nen soll, Folgen von Interventionen (womit hier absichtlich erzeugte Ur-
sachen gemeint sind) einschiitzbar zu machen, ist offenkundig. Einige Au-
toren haben versucht, hieraus einen Leitgedanken zur Definition kausaler
Beziehungen zu gewinnen.?? Die Idee liegt nahe, wenn man sich auf Expe-
rimente bezieht, bei denen mogliche Ursachen absichtlich erzeugt werden
konnen; bei sozialwissenschaftlichen Anwendungen muss jedoch bedacht
werden, dass es bereits im Gegenstandsbereich der Modellbildung Akteure
gibt — als Tréger der zu modellierenden substantiellen Prozesse — und dass
es zunéchst diese Akteure sind, die Interventionen vornehmen und dadurch
Effekte bewirken kénnen.

Bevor das ndher ausgefiihrt wird, soll darauf hingewiesen werden, dass
sich die Vorstellung einer (fiktiven) Intervention zunéchst nur fiir deter-
ministische exogene Modellvariablen eignet. Diese Variablen sind gerade
so definiert, dass man fiir sie unterschiedliche Werte annehmen kann. An-
ders verhilt es sich bei endogenen Modellvariablen, deren Werte von ande-
ren Modellvariablen abhéngen, so dass sie nicht beliebig verdndert werden
kénnen. Zur Verdeutlichung beziehen wir uns auf die in (7.16) angegebe-
nen Varianten fiir unser Schulbeispiel. In der Modellvariante (a) wird der
Schultyp durch eine exogene Variable X reprisentiert, so dass im Rahmen
des Modells beliebige Annahmen méglich sind. In der Modellvariante (b)
gibt es stattdessen eine endogene Variable X, deren Werte von Z, dem
Bildungsniveau der Eltern, abhéngen, so dass nicht ohne weiteres klar ist,
welche Implikationen mit unterschiedlichen Annahmen iiber Werte von X
verbunden sind.?

Einige Autoren haben deshalb vorgeschlagen, die Idee einer Interven-
tion definitorisch mit der Vorstellung zu verbinden, dass durch die Inter-
vention exogene Modellvariablen entstehen;?* so lautet beispielsweise eine

22Verbreitet ist die Idee insbesondere bei Autoren, die von Experimenten ausgehen.
Systematische Ausarbeitungen der Idee findet man u.a. in Beitrdgen von Woodward
(2003) und Pearl (2000).

??’Ohne weiteres sind keine eindeutigen Aussagen moglich, weil innerhalb des Modells
Z eine deterministische Variable ist. Kénnte man sich stattdessen auf eine stochastische

Variable Z beziehen, wiirde sogleich deutlich werden, dass Annahmen {iber Werte von
X Implikationen fiir die Verteilung von Z haben.

24Woodward (2001: 50); Pearl (1998: 266, 1999: 105-6), Scheines (1997: 189).
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Formulierung von Woodward (2001:50):

»[- - ] if a variable is endogenous, then intervening on it alters the causal structure
of the system in which it figures — giving it a new exogenous causal history.*

Die Idee besteht darin, anhand eines modifizierten Modells ein hypotheti-
sches Experiment (Woodward 1999:201) vorstellbar zu machen. Um den
Effekt einer Versinderung A(2’,z”) bei einer endogenen Variablen X zu
untersuchen, wird ein neues Modell gebildet, in dem es die Funktion, die
X von anderen Modellvariablen abhéngig macht, nicht mehr gibt, so dass
aus X eine exogene Modellvariable X wird.2® Geht man beispielsweise
von dem Modell (7.16b) aus, besteht das hypothetische Experiment dar-
in, stattdessen die Modellvariante (a) zu verwenden, um den Effekt einer
Verinderung A(z',z") zu ermitteln.2

2. Ursachen im Kontext von Prozessen. Der eben skizzierte Vorschlag hilft
offenbar nicht, wenn man sich dafiir interessiert, wie endogenen Varia-
blen im Rahmen eines gegebenen Modells eine kausale Bedeutung gegeben
werden kann. Zur Verdeutlichung bleiben wir bei unserem Schulbeispiel.
Den Modellvarianten in (7.16) entsprechen unterschiedliche Fragestellun-
gen. Die Modellvariante (a) bezieht sich auf die Frage, wie der schulische
Erfolg vom Bildungsniveau der Eltern und vom Schultyp abhéngt, und
lasst es unbestimmt, wie Werte dieser beiden als ,,unabhéngig® vorausge-
setzten Variablen entstehen. Die Modellvariante (b) bezieht sich dagegen
auf einen Prozess, in dem die Wahl eines Schultyps vom Bildungsniveau
der Eltern abhingt. Es muss also iiberlegt werden, wie in diesem Fall von
einer kausalen Bedeutung des Schultyps gesprochen werden soll.

Man kann sich auf folgende Frage beziehen: Wie entstehen unterschied-
liche Schulabschliisse? Anhand der Modellvariante (a) kann man antwor-
ten, dass der schulische Erfolg vom Bildungsniveau der Eltern und vom
Schultyp abhingt. Bei der Modellvariante (b) kann man dies zwar auch sa-
gen, muss aber hinzufiigen, dass dem Schultyp keine unabhéngige, sondern
eine vermittelnde Bedeutung zukommt.

Bemerkenswert ist die Verdnderung der Fragestellung. Geht man von
moglichen Interventionen aus, interessiert man sich fiir Effekte unterschied-
licher Interventionsmoglichkeiten. Man kann von prazeologischen Frage-
stellungen sprechen, die sich darauf beziehen, wie Menschen durch ihre

25Vgl. Woodward (2003: 98), Pearl (2000: 70). Einige unterschiedliche Formulierungs-
méglichkeiten werden von Dawid (2002) diskutiert.

26Meistens, wie in diesem Beispiel, zeigt sich dann, dass ein solcher Effekt kon-
textabhéngig ist. In der Literatur wird dieses Problem selten explizit diskutiert, weil
von abgeschlossenen Modellen ausgegangen wird. Das Modell enthélt dann zunéchst
nur stochastische Variablen, und die Intervention bei einer Modellvariablen X fithrt
dazu, dass nur sie durch eine exogene deterministische Variable X ersetzt wird. Im
Rahmen eines solchen Modells kann dann einer Verdnderung A(z’,z’’) ein eindeutiger
(durchschnittlicher) Effekt zugerechnet werden.
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Titigkeiten bestimmte Wirkungen erzielen kénnen.?” Die Frage, wie un-
terschiedliche Schulabschliisse entstehen, ist offenbar von anderer Art. Sie
zielt auf eine kausale Erkldrung: man mochte Einsichten in einen Prozess
gewinnen, durch den der zu erklidrende Sachverhalt entstanden ist oder ent-
stehen konnte.2® Mogliche Ursachen miissen deshalb in den Prozesskontext
eingeordnet werden. Dabei kann es auch relevant sein, auf Akteure Bezug
zu nehmen; aber ihre Interventionen bilden dann einen Teil des substanti-
ellen Prozesses, auf den sich die Modellbildung bezieht.

3. Unterschiedliche Arten von Interventionen. Wenn im Hinblick auf funk-
tionale Modelle von Interventionen gesprochen wird, sind zunéchst fiktive
Interventionen gemeint: Der Modellkonstrukteur trifft willkiirlich Annah-
men iiber Werte von Modellvariablen (ggf. im Anschluss an eine vorgéingige
Verénderung der Modellstruktur). Ob und wie auch von realen Interven-
tionen gesprochen werden kann, hingt dagegen in erster Linie von den
Realititsbeziigen des Modells ab. Unsere Uberlegungen betreffen Modelle,
die sich auf soziale Prozesse beziehen, an denen Akteure beteiligt sind. Es
miissen also zwei Arten von Akteuren unterschieden werden:%°

— Substantielle Akteure, die man sich als Triger der substantiellen Pro-
zesse vorstellen kann, durch die die Modellvariablen bestimmte Werte
bekommen. Bei unserem Schulbeispiel sind dies zunéchst die Schiiler
und ihre Eltern, durch die Werte von X entstehen. An dem Prozess,
durch den hinterher Werte von Y entstehen, sind natiirlich noch andere
Akteure beteiligt (Lehrer, Beamte in Schulverwaltungen usw.).

— Sekundire Akteure, auf die man sich bezieht, wenn von Modellkonstruk-
tionen, Beobachtungen, realen und fiktiven Experimenten gesprochen
wird.

Zu beachten ist, dass es sich nicht um unterschiedliche Gruppen von Ak-
teuren handelt, vielmehr resultiert die Unterscheidung daraus, dass ,man®
sich gedanklich und empirisch auf Prozesse beziehen mdochte, an denen
Akteure beteiligt sind. Durch die Thematisierung dieser substantiellen Ak-
teure wird ,man“ zu einem sekundéiren Akteur.

Die Unterscheidung zwischen substantiellen und sekundéren Akteuren
fiihrt nun zu einer Differenzierung im Reden von Interventionen. Einerseits
kann man sich auf Interventionen beziehen, die durch die substantiellen
Akteure des zu modellierenden Prozessses entstehen; wir sprechen dann
von substantiellen Interventionen. Andererseits kann man sich auf Inter-

2"Die Bezeichnung folgt einem Vorschlag von Nurmi (1974); stattdessen kénnte auch
von poietischen Fragestellungen gesprochen werden.

28Kausale Erklirungen setzen nicht unbedingt eine retrospektive Betrachtungsweise
voraus, sondern kénnen sich auch auf Ablaufschemas beziehen. Deshalb gibt es hier keine

einfache Parallele zu der in Abschnitt 6.1 (§5) besprochenen Unterscheidung zwischen
retrospektiven und prospektiven Fragestellungen.

29Man vgl. hierzu auch Goldthorpe (2001: 8).
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ventionen beziehen, die durch sekundire Akteure zustandekommen; wir
sprechen dann von modalen Interventionen.®® So erhilt man schlieflich
auch einen Hinweis, wo modale Interventionen ansetzen kénnen. Bei exo-
genen Modellvariablen kénnen beliebige Annahmen iiber ihre Werte bzw.
Verteilungen gemacht werden. Fiir die endogenen Variablen impliziert je-
doch das Modell bereits die Existenz von Funktionen, durch die Werte der
Variablen enstehen. Werte dieser Variablen kénnen also durch modale In-
terventionen nicht verindert werden (ohne dem Modell zu widersprechen).
Stattdessen miissen modale Interventionen bei den Funktionen ansetzen,
durch die Werte der endogenen Variablen entstehen.

4. Modale Interventionen als Verhaltensannahmen. Der mogliche Sinn mo-
daler Interventionen, die bei den Funktionen eines Modells ansetzen, hangt
von der inhaltlichen Bedeutung der Funktionen ab. Bei Modellen fiir so-
ziale Prozesse beziehen sich die Funktionen oft auf das Verhalten (oder
Folgen des Verhaltens) der am Prozess beteiligten substantiellen Akteure.
Modale Interventionen sind dann gleichbedeutend mit Annahmen iiber das
Verhalten dieser Akteure.

Zur Ilustration kann wieder unser Schulbeispiel dienen. Die in die-
sem Beispiel relevante Verhaltensfunktion betrifft den Zusammenhang zwi-
schen Bildungsniveau der Eltern und Wahl des Schultyps:

2z — Pr[X|Z = 2] (7.17)

Eine mogliche Fragestellung bezieht sich auf den durch die Schultypen
vermittelten Effekt der unterschiedlichen Bildungsniveaus. Definiert man
zur Abkiirzung

Peo=Pr(X=1/Z=0) und p,; =Pr(X =1|Z=1)
erhiilt man ausgehend von den Daten in (7.11):
EY|Z=1)-EY|Z=0)=03+0.1p,1 —02p.0 (7.18)

Also erhoht sich die Differenz in den Wahrscheinlichkeiten fiir einen erfolg-
reichen Schulabschluss, wenn Kinder von Eltern mit hoherem Bildungs-
niveau vermehrt den Schultyp 1 besuchen, und sie wird geringer, wenn
Kinder von Eltern mit niedrigem Bildungsniveau vermehrt den Schultyp 1
besuchen.

Eine komplementére Fragestellung betrifft den Effekt der unterschied-
lichen Schultypen fiir den schulischen Erfolg, wenn dabei berticksichtigt
wird, dass sich die Zusammensetzung der Schiiler in den beiden Schulty-
pen unterscheidet. Ergénzend zu Annahmen {iber die Verhaltensfunktion

30Die Bezeichnung soll daran erinnern, dass diese Interventionen einer Reflexion moda-
ler Fragestellungen dienen.
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Abb. 7.3-1 Fir pso = 0.1,0.3,0.5,0.7 und 0.9 zeigen die Kurven
die Abhingigkeit des Effekts E(Y|X = 1) — E(Y|X = 0) von den
Wabhrscheinlichkeiten p, 1 (auf der X-Achse).

(7.17) ist dann auch eine Annahme iiber die Verteilung der Bildungsnive-
aus der Eltern erforderlich. Nimmt man im Modell (7.16b) anstelle von Z
eine Zufallsvariable Z an, kann man einen Effekt

E(Y|X =1) - E(Y|X =0) (7.19)
mithilfe der Formel

>, EY|X =2,Z =2)Pr(X = 2|Z = 2)Pr(Z = 2)
>, Pr(X = z|Z = 2) Pr(Z = 2)

E(Y|X =z) =

berechnen. Zur Illustration nehmen wir wie in Abschnitt 7.2 (§2) an, dass
p. = P(Z =1) = 0.4 ist. Abbildung 7.3-1 zeigt, wie der durchschnittliche
Effekt (7.19) davon abhiingt, wie sich die Schulkinder mit unterschiedli-
chem Bildungsniveau ihrer Eltern auf die Schultypen verteilen.3!

Zu beachten ist natiirlich, dass es sich sowohl bei der Darstellung (7.18)
als auch bei der Abbildung 7.3 -1 um einen kombinierten Effekt handelt, der
aus unterschiedlichen Bildungsniveaus der Eltern, unterschiedlichen Schul-
typen und unterschiedlichen Verteilungen der Schulkinder auf die Schulty-
pen resultiert. Das zu zeigen ist aber gerade erforderlich, wenn man sich
an der Frage orientiert, wie unterschiedliche Schulabschliisse entstehen.

5. Relevanz der substantiellen Akteure. Autoren, die sich an Interventionen
orientieren, unterscheiden oft aktive und passive Prognosen. Zum Beispiel
schreibt Woodward (2003:47):

31Zusiitzlich eingezeichnet ist der in Abschnitt 7.2 (§4) berechnete durchschnittliche
Effekt von 0.16, der einer Randomisierung (pgz,0 = pz,1) entsprechen wiirde.
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»It is important to understand that (i) the information that a variable has been
set to some value by an intervention is quite different from (ii) the informa-
tion that the variable has taken that value as the result of some process that
leaves intact the causal structure that has previously generated the values of
that variable.*

Ein Standardbeispiel ist die Verwendung eines Barometers. Beobachtet
man, dass sich der Luftdruck veréndert, kann man diese Information fiir
Voraussagen von Wetterinderungen verwenden; aber durch die willlkiirli-
che Veréinderung der Anzeige eines Barometers kann man nicht das Wetter
verandern. Bei Variablen, deren Werte durch substantielle Akteure ent-
stehen, muss die Uberlegung jedoch modifiziert werden. Beobachtungen
liefern dann Informationen iiber die Resultate von substantiellen Inter-
ventionen, und Interventionen im Sinne Woodwards miissen explizit als
modale Interventionen konzipiert werden.

Das Vorhandensein substantieller Akteure erzeugt nicht nur Sinngren-
zen fiir modale Interventionen, sondern auch fiir die Randomisierungsidee.
Denn diese Idee ersetzt die Entscheidungen der substantiellen Akteure
durch Realisationen eines Zufallsgenerators. Die Annahme, dass Rando-
misierung sinnvoll ist,3? ist insofern gleichbedeutend mit der Annahme,
dass sich das Modell auf einen substantiellen Prozess beziehen soll, an
dem keine zu eigenen Entscheidungen fihigen Akteure beteiligt sind.

SchlieBlich gibt es noch eine weitere methodisch wichtige Konsequenz.
Denn man kann bei sozialwissenschaftlichen Anwendungen meistens an-
nehmen, dass die Akteure der substantiellen Prozesse die relevanten Kon-
textbedingungen besser kennen als die sekundéren Akteure, die versuchen,
Aspekte der Prozesse durch Modelle zu erfassen.?? Infolgedessen muss man
meistens davon ausgehen, dass es mindestens eine aus der Sicht der se-
kundéren Akteure unbeobachtete Variable gibt, die von den substantiel-
len Akteuren fiir Entscheidungen iiber Interventionen verwendet werden
kann, von denen Werte der jeweils beobachteten Variablen abhingen. Es
ist jedoch nicht erforderlich, daraus zugleich die Konsequenz zu ziehen,
dass man grundsitzlich nur ,,verzerrte* Effekte schitzen kann.?* Vielmehr
zeigt sich, dass Ursachen, die durch substantielle Akteure zustandekom-
men, meistens mit unterschiedlichen Kontexten verbunden sind, so dass
abstrakte ceteris-paribus-Uberlegungen nicht hilfreich sind.

6. Verzerrungen durch Selbstselektion? Die Vorstellung, dass durch Selbst-
selektion verzerrte Schitzwerte entstehen konnen, ist insbesondere in der
dkonometrischen Literatur verbreitet.3> Dabei ist es jedoch wichtig, eine

320ftmals gehort diese Annahme bereits zur Konzeption hypothetischer Experimente;
man vgl. z.B. Woodward (2003: 96).

33Darauf hat auch Heckman (1996: 461) hingewiesen.
34Dies wird beispielsweise von Sobel (2005: 117) nahegelegt.
35Man vgl. beispielsweise Maddala (1977, 1983).
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Unterscheidung zu beachten.

a) Einerseits kann sich das Selektionsproblem auf einen datenerzeugenden
Prozess beziehen. Man kann sich dann an einem Bild der folgenden Art
orientieren:

datenerzeugender Prozess
Y Y~

In diesem Fall gibt es eine (oft mehrdimensionale) statistische Variable
Y, an deren Verteilung P[Y] man interessiert ist; der datenerzeugende
Prozess liefert jedoch nur Daten {iber eine Variable Y* mit einer von
P[Y] verschiedenen Verteilung P[Y*]. Die aus den Daten ermittelbare
Verteilung P[Y*] liefert dann verzerrte Schétzwerte fiir die durch P[Y]
definierten Groflen, die man schiitzen mochte.’6 — In diesem Zusam-
menhang kann man von Selbstselektion sprechen, wenn der datenerzeu-
gende Prozess von Entscheidungen substantieller Akteure abhéingt. Als
Beispiel kann man daran denken, dass mit einer Umfrage Daten iiber
Haushaltseinkommen gewonnen werden sollen. Dann ist P[Y] die fiir
eine bestimmte Gesamtheit von Haushalten definierte Verteilung der
Haushaltseinkommen, die man schéitzen mochte; die Daten, also Werte
von Y*, hingen jedoch davon ab, ob und wie die Befragungspersonen
iiber ihr Haushaltseinkommen berichten.

b) Eine andere Betrachtungsweise ist erforderlich, wenn man kausale Zu-
sammenhénge untersuchen mochte, an deren Zustandekommen Akteu-
re beteiligt sind. Man kann wieder an das Schulbeispiel denken. Selbst-
selektion bezieht sich in diesem Fall darauf, dass Werte der Schultyp-
Variablen durch Entscheidungen der Schiiler bzw. ihrer Eltern entste-
hen. Dies ist jedoch kein datenerzeugender, sondern ein substantieller
Prozess, durch den reale (als Ursachen zu interpretierende) Sachver-
halte entstehen.

Auch das Schulbeispiel kann so betrachtet werden, als ob durch Selbstselek-
tion (Entscheidungen der Schiiler und Eltern) verzerrte Stichproben ent-
stehen. Geht man von den fiir eine Gesamtheit 2 definierten statistischen
Variablen Z (Bildungsniveau der Eltern), X (Schultyp) und Y (schulischer
Erfolg) aus, entstehen durch die Selbstselektion unterschiedliche Verteilun-
gen: P[Z|X = 0] # P[Z|X = 1]. Verwendete man nur die Daten fiir die
Schiiler eines Schultyps, wiirde eine verzerrte Schiatzung der Verteilung der
Bildungsniveaus der Eltern fiir die Gesamtheit ) resultieren.

Der Frage, wie einer Differenz A(a’, 2’") beim Schultyp ein bestimmter
kausaler Effekt zugerechnet werden kann, enspricht jedoch zunéchst noch
kein bestimmtes Schitzproblem. Man konnte festlegen, dass der in (7.13)
definierte Effekt A®(Y|z',2"; Z) geschiitzt werden soll; dann wiirde eine

36Dem Zweck, solche Verzerrungen reflektierbar zu machen, dienen (probabilistische)
Selektionsmodelle; einen Uberblick findet man bei Pétter (2006).
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einfache Mittelwertdifferenz M(Y|X =z”) — M(Y|X =2’) nur eine ver-
zerrte Schétzung liefern. Dieses Problem entsteht jedoch nur, weil man
einen durch A*(Y|z',2"; Z) definierten Effekt schétzen mochte.

Tatséchlich ist es gar nicht erforderlich, A*(Y|z',2"”;Z) zu schétzen,
um die zunéchst wesentlichen Einsichten zu gewinnen: dass sowohl die
Verteilung auf Schultypen als auch die Effekte unterschiedlicher Schulty-
pen vom Bildungsniveau der Eltern abhéngen. Um iiberlegen zu kénnen,
welche Rolle die unterschiedlichen Schultypen fiir die Herausbildung von
Schulabschliissen spielen, ist eine Kenntnis des durchschnittlichen Effekts
A™(Y|x',2"; Z) gar nicht hilfreich, vielmehr benstigt man Informationen
iiber beide Funktionen, die im Modell (7.16b) den kausalen Prozess cha-
rakterisieren.

7. Selektionsprobleme durch Erwartungen? In der ékonometrischen Lite-
ratur, die sich mit Fragen der Selbstselektion beschéftigt, wird oft mit Er-
wartungen argumentiert. Zur Illustration beziehe ich mich auf ein Beispiel
von Maddala (1970):

»Returns to college education: If we are given data on incomes of a sample of
individuals, some of whom have college education and others not, we have to
take account in our analysis the fact that those who have college education are
those that chose to go to college and those that do not have college education
are those that have chosen (for some reason) not to go to college. This is what
we call “self-selectivity”. A naive and commonly used way of analyzing these
differences is to define a dummy variable

D =1 if the individual goes to college

=0 otherwise

and estimate an earnings function with D as an extra explanatory variable. This,
however, is not a satisfactory solution to the problem.“ (S.351)

In seiner Begriindung bezieht sich Maddala auf eine Situation, in der es
keine Kovariablen gibt, so dass (in Maddalas Notation) g; — 72 die durch-
schnittliche Differenz der Einkommen zwischen Personen mit und ohne
College-Ausbildung ist:

»[- - ] the estimate 31 — g2 can be criticized on grounds that it does not take into
account the fact that those who went to college did so precisely because they
expected their incomes to be higher than otherwise and those who did not go,
chose not to go to college precisely because they did not expect their incomes to
be higher by doing so. Thus there is a selectivity bias in the estimate g1 — g2.%

Wie aber kann daraus, dass Personen sich von Erwartungen leiten lassen,
ein Selektionsproblem entstehen?3” Man kann versuchen, sich zunéchst an

37Um Maddalas Gedankengang folgen zu kénnen, nehmen wir an, dass seine irrealen
Voraussetzungen zutreffen: dass Personen sich beliebig fiir oder gegen eine College-
Ausbildung entscheiden kénnen und dass sie sich bei dieser Entscheidung nur von Er-
wartungen iiber das zukiinftige Einkommen leiten lassen.
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einem Modell der Form
D—»Y

zu orientieren, das der Annahme entspricht, dass das Einkommen Y von
der Ausbildung abhéngt (D = 1 wenn eine College-Ausbildung vorliegt,
andernfalls D = 0). Dieses Modell kann jedoch nicht zu einem Selektions-
problem fiihren, da sich (unter den genannten Annahmen) alle Personen
in gleicher Weise entscheiden wiirden, abhingig davon, ob E(Y|D = 1)
groBer oder kleiner als E(Y'|D = 0) ist. Es muss also noch mindestens eine
weitere Variable Z geben, von deren Werten die Entscheidung fiir oder
gegen eine College- Ausbildung abhéingig ist. Man kann zwei Moglichkeiten
betrachten:

(a) ' b) § Ty (7.20)
T

In der Modellvariante (a) ist nur die Entscheidungsvariable D, nicht jedoch
das Einkommen von Z abhéingig. Dann unterscheiden sich die Personen
mit und ohne College-Ausbildung zwar inbezug auf Z, dieser Sachverhalt
ist jedoch fiir den Zusammenhang zwischen College-Ausbildung und Ein-
kommen irrelevant. Wir betrachten also die Variante (b). Diese Variante
impliziert jedoch, dass Z und D interaktive Bedingungen fiir das Einkom-

men sind; d.h. es gibt mindestens zwei Werte 2’ und 2", so dass gilt:
EY|D=1,Z=2)>EY|D=0,Z="2
EYID=1,Z=2")<E(Y|D=0,Z="2")

Denn andernfalls miissten alle Entscheidungen entweder fiir oder gegen
eine College-Ausbildung getroffen werden. Infolgedessen gibt es keinen
eindeutig bestimmten Effekt der College-Ausbildung (der unverzerrt ge-
schitzt werden konnte).

8. Fiktive stochastische Antizipationen. Die Uberlegungen im vorangegan-
genen Paragraphen beruhen auf der Voraussetzung, dass Erwartungen in
irgendeiner Weise mit Informationen verkniipft sein miissen, die zum Zeit-
punkt der Erwartungsbildung verfiigbar sind. Fiir das Beispiel wurde des-
halb angenommen, dass es eine Variable Z gibt, die fiir das spétere Ein-
kommen tatsdchlich oder vermeintlich relevant ist und deren Werte den
substantiellen Akteuren bekannt sind, so dass sie ihre Erwartungen und
sodann Entscheidungen fiir oder gegen eine College-Ausbildung von die-
sen Werten abhéingig machen koénnen. Stattdessen nimmt Maddala (in dem
zitierten Beispiel) an, dass sich Erwartungen unmittelbar auf die Einkom-
men beziehen kénnen, die mit bzw. ohne College-Ausbildung erzielt werden
konnen.
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Dann gelangt man zunéchst zu einer Variante des Theorieansatzes von
Holland, bei der mit stochastischen individuellen Effekten operiert wird:

D— (Y, V1) (7.21)

Die stochastischen Variablen erfassen das Einkommen, das mit (Y;) bzw.
ohne (Yp) eine College-Ausbildung erzielt werden kénnte. Dann wird an-
genommen, dass iiber individuelle Werte dieser Variablen Erwartungen
gebildet werden konnen und die Entscheidung fiir oder gegen eine College-
Ausbildung von diesen Erwartungen abhingig gemacht wird. Anstelle des
Modells (7.21) wird also ein Modell der Form

(Yo,V1) — D —»Y (7.22)

angenommen, wobei die deterministische Funktion, die (Yp, Y1) mit D ver-
kniipft, durch die Entscheidungsregel

2
0 andernfalls (7.23)

Do { 1 wenn Y1 > YE)
spezifiziert wird. In diesem Modell sind allerdings Yy und Y; zunichst
nur latente Variablen, die in keinem bestimmten Zusammenhang mit der
Einkommensvariablen Y stehen, sondern wie ein geheimes Orakel nur die
Entscheidung fiir oder gegen eine College-Ausbildung bestimmen. Deshalb
wird die Annahme hinzugefiigt, dass die Erwartungen im Durchschnitt in
Erfiillung gehen,?® also

EY|D=1)=EMW|D=1)

. o (7.24)
E(Y|D =0) =E(Yo|D =0)

So entsteht schlieflich ein geschlossenes Modell,*® anhand dessen sich ein

scheinbares Selektionsproblem
E(V|D = 1)~ E(V|D = 0) # B(¥1) — E(%) (7.25)

demonstrieren lisst.40
Offenbar kann man einwenden, dass es sich nicht um ein kausal interpre-
tierbares Modell handelt, da der stochastischen Funktion D —=Y kein

38Maddala (1977: 354).

39Bei_ der graphischen Modelldarstellung in (7.22) muss zusétzlich ein Doppelpfeil von
(Yo,Y1) nach Y eingetragen werden.

40Es geniigt anzunehmen, dass sich die Verteilungen von Yy und Yi iiberlappen; an-
dernfalls wire immer D = 0 oder D = 1. Natiirlich muss auch angenommen werden,
dass die Verteilungen von Yo und Y; in irgendeiner Weise gegeben und bekannt sind,
da sie durch Beobachtungen von (D,Y") nicht bestimmt werden kénnen.
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kausaler Prozess entspricht. Dies entspricht dem Einwand, der in Abschnitt
7.2 (§6) diskutiert wurde. Das Modell kann auch verwendet werden, um zu
zeigen, wie beliebig das Argumentieren mit Verzerrungen bei (vermeint-
lich) kausalen Effekten werden kann. Es geniigt, sich einen realisierbaren
(simulierbaren) Prozess vorzustellen, der dem Modell entspricht:

(1) Zunéchst werden mithilfe von Zufallsgeneratoren Realisierungen yo
und y; der Zufallsvariablen Yy und Y7 erzeugt.

(2) Dann entscheidet man sich fiir eine College-Ausbildung und erhélt
Y =y, wenn y; > yo ist; andernfalls entscheidet man sich gegen
eine College-Ausbildung und erhilt Y = y.

Also kann man den Effekt einer Differenz A(0, 1) bei der Ausbildungsva-
riablen D durch

A(Y;0,1):=E(Y|D=1)-E(Y|D =0) (7.26)

definieren. Diese Definition entspricht der linken Seite von (7.25). Welche
Bedeutung kommt nun dem Umstand zu, dass sich diese Definition von
der Definition

A°(Y;0,1) := E(Y1) — E(Yo) (7.27)

unterscheidet? Tatséchlich entspricht diese Definition einem anderen Mo-
dell, bei dem anstelle der endogenen Variablen D eine exogene Variable D
angenommen wird. Es wird dann eine exogene Intervention im Sinne von
Woodward oder Pearl vorgenommen.*! Bezieht mah sich jedoch auf dieses
modifiziete Modell, sind beide Effektdefinitionen dquivalent, so dass man
auf diese Weise kein Argument fiir die Definition (7.27) gewinnt.

Zu iiberlegen ist vielmehr, welche Definition fiir das Modell (7.22) an-
gemessen ist, in dem D eine endogene Variable ist. Da Werte von D durch
Entscheidungen substantieller Akteure zustandekommen, kann man sich
an den Ausfithrungen iiber modale Interventionen in §4 orientieren. Hier
geht es dann darum, die kausalen Implikationen unterschiedlicher Entschei-
dungsregeln zu reflektieren. Dafiir eignet sich jedoch nur die Effektdefini-
tion (7.26), denn die Definition (7.27) setzt bereits qua Definition eine
bestimmte Entscheidungsregel (Randomisierung) voraus, die dem Verhal-
ten der substantiellen Akteure widerspricht.

9. Invarianz bei Interventionen? Mit der Idee, kausale Effekte als Folgen
von Interventionen zu betrachten, ist bei einigen Autoren noch eine weite-
re Uberlegung verbunden: dass die Funktionen eines Modells, das kausal

41Stattdessen kann man sich auch vorstellen, dass die Entscheidungsregel (7.23) durch
eine Randomisierung ersetzt wird. Innerhalb des modifizierten Modells gibt es dann
eine exogene Zufallsvariable D, so dass der Pfeil von (Yp, Y1) nach D entfillt.
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interpretierbar sein soll, gegeniiber Interventionen invariant sein sollten.*?
Allerdings treten zwei Probleme auf. Das erste Problem resultiert aus dem
Umstand, dass sich die Invarianzforderung auf Verwendungsméglichkeiten
eines Modells bezieht; sie kann also gar nicht formuliert werden, ohne sich
auf einen Verwendungszusammenhang zu beziehen.

Noch wichtiger ist ein zweites Problem, das bei sozialwissenschaftlichen
Anwendungen daraus resultiert, dass sich die Modelle auf soziale Prozes-
se beziehen, an denen Akteure beteiligt sind. Infolgedessen hingen fast
immer einige Modellfunktionen davon ab, wie sich die am Prozess betei-
ligten Akteure verhalten. Insofern kénnen Modelle nicht invariant bzgl.
substantieller Interventionen sein. Aber zugleich wird es auch problema-
tisch, die Invarianzforderung auf modale Interventionen zu beziehen; denn
solche Interventionen bestehen oftmals gerade darin, Annahmen iiber Mo-
dellfunktionen (die sich auf das Verhalten substantieller Akteure beziehen)
zu verdndern.

42Hausman (1998: chap. 11), Woodward (1999).

Kapitel 8
Modelle fiir Ereignisse

8.1 Situationen und Ereignisse

. Ereignisse und Ereignistypen.

. Ereignisvariablen.

. Daten iiber Situationen und Ereignisse.
. Funktionale Ereignismodelle.

. Modelle fiir einzelne Situationen.

. Aufeinander folgende Situationen.

. Welche Situationen kénnen entstehen?
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8.2 FEreignismodelle mit Zeitachsen

. Zeitachsen fiir Situationen.

. Zeitabhéingige Ereigniswahrscheinlichkeiten.
. Nichteintreten von Ereignissen.

. Aggregation von Zeitstellen.

. Situationen mit mehreren Ereignisvariablen.
. Statische und dynamische Kontextvariablen.

. Situationsiibergreifende Zeitachsen.
8.3

ynamische Kausalitdt

. Ereignisse als dynamische Ursachen.

. Eine Definition dynamischer Kausalitéit.
. Betrachtung eines Zufallsgenerators.

. Unterschiedliche modale Vergleiche.

. Exogene intervenierende Ursachen.

. Endogene intervenierende Ursachen.

. Zeitabhéngige dynamische Wirkungen.

. Lokale und integrierte Wirkungen.
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In diesem Kapitel werden Modelle besprochen, mit denen das Eintreten
von Ereignissen — in einzelnen Situationen oder in zeitlichen Folgen von
Situationen — erfasst werden kann. Es handelt sich um Varianten funktio-
naler Modelle (vgl. Abschnitt 5.2), deren Besonderheiten daraus entstehen,
dass mithilfe von Ereignisvariablen auf Ereignisse Bezug genommen wird,
die in Situationen eintreten kénnen.

Es gibt drei Abschnitte. Im ersten Abschnitt werden der konzeptionel-
le Ansatz und einfache Modellvarianten, die ohne eine explizite Zeitachse
auskommen, dargestellt. Der zweite Abschnitt beschéftigt sich mit Model-
len, in denen es explizite Zeitachsen gibt, so dass sich Ereigniswahrschein-
lichkeiten und Werte von Kontextvariablen im Verlauf von Situationen
verandern kénnen. Im dritten Abschnitt wird besprochen, wie Modelle mit
Ereignisvariablen verwendet werden kénnen, um eine dynamische Variante
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funktionaler Kausalitidt zu entwickeln, bei der Ursachen als Ereignisse und
Wirkungen als Verdnderungen von Ereigniswahrscheinlichkeiten betrach-
tet werden konnen.

8.1 Situationen und Ereignisse

In diesem Abschnitt wird besprochen, wie Ereignisse durch Variablen er-
fasst und mithilfe solcher Ereignisvariablen einfache Varianten funktiona-
ler Modelle fiir Ereignisse, die ohne eine explizite Zeitachse auskommen,
gebildet werden kénnen.

1. Ereignisse und Ereignistypen. Wir werden nicht versuchen, einen allge-
meinen Ereignisbegriff zu definieren,! sondern zunichst nur durch Beispiele
andeuten, auf welche Arten von Ereignissen wir uns beziehen wollen: ein
Wiirfel wird geworfen, eine Fensterscheibe zerbricht, ein Kind wird gebo-
ren, eine Person wird arbeitslos, zwei Personen heiraten oder lassen sich
scheiden. Stets sind in der menschlichen Erfahrungswelt identifizierbare
Vorkommnisse gemeint. Vier Aspekte sind wesentlich: An jedem Ereignis
ist mindestens ein Objekt beteiligt, bei dem sich etwas verédndert, wahrend
das Ereignis stattfindet; jedes Ereignis hat eine zeitliche Ausdehnung; oft
kann man sagen, dass ein Ereignis frither oder spéter stattfand als ein
anderes Ereignis; Ereignisse konnen durch Ereignistypen charakterisiert
werden.

Wichtig ist insbesondere die Unterscheidung zwischen Ereignissen und
Ereignistypen. Ein Ereignis ist ein bestimmtes empirisch identifizierba-
res Vorkommnis, zum Beispiel das Ereignis, das darin besteht, dass zwei
bestimmte Personen heiraten. Ein korrespondierender Ereignistyp wére
‘heiraten’. Wéhrend ein Ereignis nur einmal eintreten kann, kann es viele
Ereignisse geben, die sich als Beispiele des gleichen Ereignistyps charakte-
risieren lassen. Die Charakterisierung eines Ereignisses durch einen Ereig-
nistyp liefert also keine das Ereignis identifizierende Beschreibung. Dass
man von Ereignistypen sprechen kann, ist gleichwohl eine wesentliche Vor-
aussetzung, um sich auf mdgliche Ereignisse beziehen zu koénnen.

2. Ereignisvariablen. Jetzt soll iiberlegt werden, wie Variablen konzipiert
werden konnen, um Ereignisse und Bedingungen ihres Eintretens zu er-
fassen. Als Leitfaden soll die Vorstellung dienen, dass man sich auf Si-
tuationen beziehen kann, in denen Ereignisse eintreten kénnen (in einer
retrospektiven Betrachtung kann dann festgestellt werden, welche Ereig-
nisse tatséchlich eingetreten sind). Um Situationen einer bestimmten Art
zu definieren, miissen folgende Angaben gemacht werden.

a) Es muss die Art der Situationen angegeben werden. Zum Beispiel: Es

LAuf einige Probleme wurde bereits in Abschnitt 3.2 (§4) hingewiesen). Eine gute
Orientierung liefert der Beitrag von P. M. S. Hacker (1982).
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sollen Situationen betrachtet werden, in denen sich Autofahrer einer
Ampel nidhern. Oder: Es sollen Situationen betrachtet werden, in de-
nen ein Wiirfel geworfen wird. Im Folgenden sprechen wir von einer
generischen Situation, wenn wir uns auf eine (irgendeine) Situation
eines bestimmten Typs beziehen.

b) Es muss festgelegt werden, von welcher Art die Ereignisse sind, die
in den Situationen eintreten kénnen.? Zu diesem Zweck werden Er-
eignisvariablen verwendet, die durch E (oder Ey, By, .. .) bezeichnet
werden.? Der Wertebereich einer Ereignisvariablen wird durch £ (bzw.
51,52, ...) bezeichnet und hat allgemein die Form

E={0,1,...,m}

Die Elemente 1,...,m geben die moglichen Ereignistypen an; um sich
nur auf diese Elemente zu beziehen, wird die Bezeichnung £*= £\ {0}
verwendet. Das Element 0 bezeichnet keinen Ereignistyp, sondern ist
manchmal erforderlich, um auszudriicken, dass (noch) kein Ereignis
eingetreten ist.* Bezieht man sich auf Situationen, in denen sich Auto-
fahrer einer Ampel néhern, kénnte zum Beispiel eine Ereignisvariable
E mit dem Wertebereich £ = {0,1,2} und folgenden Bedeutungen de-
finiert werden: 1 = ‘der Autofahrer hilt an’ und 2 = ‘der Autofahrer
hélt nicht an’.

Es wird angenommen, dass sich die Ereignistypen, die durch den
Wertebereich einer Ereignisvariablen unterschieden werden, wechselsei-
tig ausschliefen. Fiir eine Situation kénnen jedoch zwei oder mehr un-
terschiedliche Ereignisvariablen definiert werden, so dass Ereignisse in
unterschiedlichen Kombinationen eintreten kénnen (Beispiele werden
in §5 und im néichsten Abschnitt besprochen). Insbesondere kann an-
stelle einer Ereignisvariablen E mit einem Wertebereich {0,1,...,m}
stets auch eine m-dimensionale Ereignisvariable (Ej, ..., E,,) mit ei-
nem Wertebereich {0, 1}" verwendet werden, so dass jede Komponente
nur einem Ereignistyp entspricht: (E; = 1) = (E = j).

¢) Es muss angegeben werden, ob und ggf. wie die Situationen durch
weitere Merkmale charakterisiert werden koénnen.® Variablen, durch
die solche Merkmale erfasst werden, nennen wir Kontextvariablen. Wir

2Eine Formulierung dieser Art setzt offenbar voraus, dass man sich nicht unmittelbar
auf reale Situationen, sondern auf ein Ablaufschema (und ein sich daran anschlieflendes
funktionales Modell) beziehen mdochte.

3In dieser Formulierung handelt es sich um stochastische Modellvariablen. Analog wer-
den die Notationen E, E1, Ea, ... verwendet, um deterministische Ereignisvariablen zu
bezeichnen.

4Wenn im Folgenden davon gesprochen wird, dass eine Ereignisvariable einen bestimm-
ten Wert annimmt, ist deshalb stets ein Wert ungleich Null, der sich auf einen bestimm-
ten Ereignistyp bezieht, gemeint.

5Das ist natiirlich nur erforderlich, wenn es sich um Merkmale handelt, die bei den
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sprechen von statischen Kontextvariablen, wenn sich ihre Werte nicht
verindern, wihrend die Situation andauert. Dabei kann es sich um
Ereignisvariablen handeln, die in einer fritheren Situation einen be-
stimmten Wert angenommen haben, oder um Zustandsvariablen, wie
sie fiir die Formulierung funktionaler Modelle in Kapitel 5 verwendet
wurden. Wenn sich Merkmale einer Situation im Verlauf der Situation
verdndern konnen, sprechen wir von dynamischen Kontextvariablen.
Wie Modelle mit solchen Variablen konstruiert werden kénnen, wird
in Abschnitt 8.2 besprochen.

Weitere Uberlegungen betreffen die zeitliche Ausdehnung von Situationen.
Wir legen die Vorstellung zugrunde, dass eine Situation solange andauert,
bis zum ersten Mal ein Ereignis eintritt; sobald dies geschieht, entsteht
dadurch eine sich anschlielende neue Situation.

Ereignisvariablen haben also nicht immer irgendeinen bestimmten (auf
ein Ereignis verweisenden) Wert. Dies unterscheidet sie von Zustandsvaria-
blen. Zur Ilustration kann das Glithlampenbeispiel aus Abschnitt 5.1 (§1)
dienen. In diesem Beispiel gibt es drei Zustandsvariablen: Y erfasst den
Zustand der Gliithbirne (sie leuchtet oder nicht), X erfasst den Zustand
des Schalters (er ist offen oder geschlossen), und Z erfasst den Zustand
der Batterie (sie kann Strom abgeben oder nicht). Alle drei Variablen ha-
ben stets einen bestimmten (substantiell interpretierbaren) Wert. Dagegen
gehort zu jeder Ereignisvariablen eine Situation, in der die Variable einen
bestimmten Wert annehmen kann (z.B. eine Situation, in der ein Schalter
gedfinet oder geschlossen werden kann). Bis dies geschieht, hat die Ereig-
nisvariable keinen bestimmten Wert;® und hinterher kann sich ihr Wert
nicht mehr veréindern, da die Tatsache, dass das Ereignis eingetreten ist,
nicht mehr verdndert werden kann.

3. Daten tiber Situationen und Ereignisse. Erst wenn Ereignisse eingetre-
ten sind, kann ihr Eintreten festgestellt und kénnen ihre Eigenschaften
ermittelt werden. Die dafiir vorauszusetzende retrospektive Betrachtungs-
weise erlaubt es, dass man sich auch mit statistischen Variablen auf Er-
eignisse (oder im Kontext von Modellen: auf Ereignisvariablen, die bereits
bestimmte Werte angenommen haben) beziehen kann. Im einfachsten Fall
entspricht jedem Element w einer Referenzgesamtheit 2 eine bestimmte
Situation, und es gibt eine statistische Variable

(X,E):Q— X x&

wobel sowohl X als auch £ mehrdimensional sein kénnen. X (w) gibt die

Situationen unterschiedlich sein kénnen. Andernfalls kénnen sie bei der Definition der
Art der Situationen, die betrachtet werden sollen, angegeben werden.

6Um formale Vollstindigkeit zu erreichen, hat die Ereignisvariable bis dahin den Wert
Null. Dieser Wert verweist jedoch nicht auf ein Ereignis, sondern nur darauf, dass ein
Ereignis stattfinden kann und bisher noch nicht stattgefunden hat.
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Eigenschaften der Situation w an; E(w) gibt an, welches Ereignis in der
Situation w eingetreten ist.

4. Funktionale Ereignismodelle. In einer retrospektiven Betrachtungswei-
se konnen Ereignisvariablen als (statistische) Variablen konzipiert werden,
die bestimmte Werte haben. In einer prospektiven Betrachtungsweise miis-
sen stattdessen Modelle verwendet werden, mit denen iiber mogliche Er-
eignisse nachgedacht werden kann. Solche Modelle kénnen als Varianten
funktionaler Modelle (wie sie in Kapitel 5 besprochen wurden) konzipiert
werden. Wir verwenden allgemein folgende Definition: Ein Ereignismodell
ist ein funktionales Modell, bei dem mindestens eine endogene Variable
eine Ereignisvariable ist.

Von entscheidender Bedeutung ist, das in Ereignismodellen Funktionen
mit einer abhingigen Ereignisvariablen stets temporal zu interpretieren
sind. Solche Funktionen legen fest, wie in ihnen korrespondierenden Si-
tuationen bestimmte Ereignisse (bestimmte Werte der Ereignisvariablen)
entstehen konnen. Infolgedessen sind Modellvariablen, die von einer Ereig-
nisvariablen funktional abhédngen, ebenfalls Ereignisvariablen. Als Beispiel
kann folgendes Modell dienen:

= fi p fo p

Ey —» By — Ey (8.1)
Bei der Definition der stochastischen Funktion f; ist zu beachten, dass
E'l erst einen bestimmten Wert annehmen kann, nachdem fiir EO ein be-
stimmter Wert entstanden ist. Wir verwenden deshalb die Formulierung

jo — Pr[E1 || Eo = jo]

Der Bedingungsstrich || wird verwendet, um darauf hinzuweisen, dass sich
die bedingte Verteilung auf eine Situation bezieht, in der die hinter dem
Bedingungsstrich angegebenen Bedingungen bereits realisierte Sachverhal-
te sind.” Analog wird fiir die stochastische Funktion f; die Formulierung

j1 — Pr[Ey | By = ji]

verwendet, um deutlich zu machen, dass ein bestimmter Wert von E; ent-
standen sein muss, bevor Fs einen bestimmten Wert annehmen kann.

5. Modelle fiir einzelne Situationen. Wir besprechen im Folgenden einige
Varianten einfacher Ereignismodelle, bei denen die endogenen Ereignisva-
riablen stochastisch sind. Im einfachsten Fall bezieht sich das Modell nur
auf eine Situation, fiir die zwei Variablen definiert sind: Eine deterministi-
sche Kontextvariablen X, mit der relevante Merkmale der Situation erfasst

"Die Unterscheidung zwischen mit | oder mit || gebildeten bedingten Verteilungen
betrifft also nur die Bedeutung der Bedingungsrelation. In formaler Hinsicht gibt es
keinen Unterschied und es konnen die gleichen Rechenregeln verwendet werden.
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werden,® und eine stochastische Ereignisvariable E fiir die in der Situation
moglichen Ereignisse. Dann wird eine stochastische Funktion

z — Pr{E|| X = 1] (8.2)

angenommen, die angibt, wie die Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten
von Ereignissen von Werten der Kontextvariablen X abhéngen.

Fiir eine Situation konnen auch mehrere Ereignisvariablen definiert
werden. Sie miissen dann als Komponenten einer mehrdimensionalen Va-
riablen betrachtet werden. Mit zwei Ereignisvariablen E1 und E'g konnte
ein einfacher Modellansatz durch das Bild

X — (By, B»)
bzw. die stochastische Funktion
x — Pr[By, By | X = ] (8.3)

ausgedriickt werden. Wenn angenommen wird, dass sich beide Ereignisva-
riablen jeweils nur auf einen Ereignistyp beziehen (& = & = {0,1}), sind
folgende Kombinationen moglich:

By B

1 0 zuerst tritt das erste Ereignis ein

0 1 zuerst tritt das zweite Ereignis ein

1 1 beide Ereignisse treten gleichzeitig ein
0 0 kein Ereignis tritt ein

Tatséchlich ist der letzte Fall nicht moglich, da die Situation erst abge-
schlossen ist, wenn mindestens ein Ereignis eingetreten ist.? Das Beispiel
zeigt aber, dass bei mehreren Ereignisvariablen mit der Moglichkeit ge-
rechnet werden muss, dass Ereignisse nicht eintreten.

6. Aufeinander folgende Situationen. Bisher wurden Modelle fiir einzelne
Situationen besprochen. Interessante Erweiterungen ergeben sich, wenn
man zwei oder mehr Situationen betrachtet, die aufeinander folgen und sich
sukzessive bedingen, so dass die Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten von
Ereignissen auch davon abhéngig sein kénnen, was in fritheren Situationen
geschehen ist.

Zur Hlustration verwenden wir das Schulbeispiel aus Abschnitt 7.2. In
diesem Beispiel gibt es zwei aufeinander folgende Situationen o; und os.

8Wenn ohne Zusatz von Kontextvariablen gesprochen wird, sind stets statische Kon-

textvariablen gemeint. Als exogene Variable konnte anstelle einer deterministischen Zu-
standsvariablen X auch eine deterministische Ereignisvariable verwendet werden. Die
Modellsituation beginnt dann damit, dass fiir diese Ereignisvariable ein bestimmter
Wert angenommen wird.

9Der gemeinsame Wertebereich ist (£1 x £2)* = {(1,0), (0,1), (1,1)}.
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In der Situation o7 wird in Abhingigkeit vom Bildungsniveau der Eltern
entschieden, welchen Schultyp der Schiiler besuchen soll. Es gibt also eine
deterministische Kontextvariable Z mit den Werten 0 (niedriges) und 1
(hoheres Bildungsniveau) und eine Ereignisvariable E1 mit den Werten

2

B = 1 = der Schiiler kommt in eine Schule des Typs 1
T der Schiiler kommt in eine Schule des Typs 2

In der Situation oy besucht der Schiiler eipe Schule des zuvor entschiedenen
Typs und es wird eine Ereignisvariable Ey mit den Werten

B = 1 = die Schule wird nicht erfolgreich abgeschlossen
712 = die Schule wird erfolgreich abgeschlossen

betrachtet. Der Kontext wird jetzt durch das Bildungsniveau der Eltern
und den Schultyp bestimmt. Wie dieser Kontext durch Variablen erfasst
werden kann, ist jedoch davon abhéngig, ob man die Situation isoliert oder
als eine nachfolgende Situation (also als Teil eines Prozesses) betrachtet.
Bei einer isolierten Betrachtung kénnen das Bildungsniveau der Eltern und
der Schultyp durch exogene deterministische Variablen erfasst werden. In
folgendem Bild kann man sich an der Variante (a) orientieren.?

Z Z
(a) \E2 (b) * \Ez (84)
El / El /

In dieser Variante ist E‘1 eine deterministische exogene Variable, die den
Schultyp angibt.!! Dagegen ist E; in der Variante (b) eine endogene Va-
riable. Das heif3t aber auch, dass sich diese Modellvariante auf zwei auf-
einander folgende Situationen bezieht. Fiir die Situation o) gibt es eine
stochastische Funktion

2z — Pr[EL || Z = 2]

die zeigt, wie in dieser Situation Werte von E1 entstehen konnen. Fir die
folgende Situation oy gibt es dann eine stochastische Funktion

(2,51) — Pr[E2 || Z = 2, Ey = ji]

fiir deren Definition vorausgesetzt wird, dass ein Ereignis B = j1 bereits

10Dje beiden Varianten entsprechen denjenigen in (7.16) in Abschnitt 7.2.

1_.1Da E1 eine Ereignisvariable ist, kann man sich auch eine Situation vorstellen, in der
FE1 einen bestimmten Wert annimmt. Da FEj eine exogene Variable ist, bildet diese
Situation aber keinen Teil des Modells und muss deshalb nicht explizit représentiert
werden.
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eingetreten ist. Das ist moglich, denn sobald eine Ereignisvariable in ei-
ner Situation einen bestimmten Wert angenommen hat, kann sie in allen
folgenden Situationen als eine Kontextvariable verwendet werden.

7. Welche Situationen kinnen entstehen? Bei dem eben betrachteten Bei-
spiel konnen sich die Situationen, die auf die Ausgangssituation oy folgen,
zwar durch Werte ihrer Kontextvariablen unterscheiden; in allen méglichen
Folgesituationen gibt es jedoch die gleiche Ereignisvariable E5. Wenn es in
einer Situation mehrere Ereignisvariablen gibt, miissen auch Verzweigun-
gen in Betracht gezogen werden.

Zur Tllustration verwenden wir ein Beispiel, bei dem sich die Situationen
auf nichteheliche Lebensgemeinschaften beziehen. Es gibt zwei Ereignisva-
riablen: Eine Variable Ey, die den Wert 1 (wenn das Paar heiratet) oder
den Wert 2 (wenn das Paar sich trennt oder einer der Beteiligten stirbt)
annehmen kann, und eine Variable EQ, die den Wert 1 annimmt, wenn
eine Schwangerschaft eintritt. Auflerdem gibt es eine Kontextvariable Z,
die die Situationen charakterisiert.'? In diesem Beispiel hingt die Folge-
situation auch davon ab, bei welcher der beiden Ereignisvariablen zuerst
ein Ereignis stattfindet. Man kann ein Bild der folgenden Art verwenden:

g21 -
/ El
Tom (B2, Es)

5 (B1, E») (8.5)

Fiir die Situation o, gibt es eine stochastische Funktion
2 — Pr[Ey, By || Z = 2]

die festlegt, wie bei E oder B4 oder auch bei beiden Variablen gleichzeitig
bestimmte Werte entstehen kénnen. Wenn zuerst eine Schwangerschaft
eintritt, entsteht eine Situation os;, in der das Paar heiraten oder sich
trennen kann. Dieser Situation entspricht die stochastische Funktion

2 — Pr[Ey || Z =2, By = 1]

Wenn dagegen zuerst ein Ereignis bei der Variablen E; eintritt, gibt es
zwei Moglichkeiten. Wenn das Ereignis Fy=2 (Trennung) eintritt, gibt es
in diesem Modell keine Folgesituation. Wenn dagegen das Ereignis Fy=1
(Heirat) eintritt, entsteht eine Situation ogo, in der eine Schwangerschaft
und/oder eine Trennung eintreten kann. Um die Moglichkeit einer Tren-
nung zu erfassen, kann jedoch nicht die Variable E, verwendet werden, da
sie bereits einen bestimmten Wert (E1 = 1) angenommen hat, den sie in ei-
ner spéteren Situation nicht mehr veréindern kann. Will man deshalb diese
Moglichkeit explizit in Betracht ziehen, muss eine weitere Ereignisvaria-
ble E3 definiert werden, durch die erfasst werden kann, ob eine Trennung

12Eine empirische Untersuchung solcher Situationen wurde von Blossfeld u.a. (1999)
publiziert.
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(E3 =1) stattfindet.'® Fiir die Situation 9o kann dann eine stochastische
Funktion

Zz — PI‘[EQ,E3||Z: Z,El = 1]

verwendet werden. Natiirlich ist es auch moglich, dass in der Situation oy
bei beiden Ereignisvariablen ein Ereignis eintritt. Dann entsteht jedoch bei
diesem Modellansatz keine explizite Folgesituation.

Dieses Beispiel zeigt, dass in einem Ereignismodell fiir jede endoge-
ne Ereignisvariable und jede Situation, in der sie einen bestimmten Wert
annehmen kann, eine separate Funktion angegeben werden muss.'* Es illu-
striert auch die Unterschiede bei der Bildung bedingter Verteilungen. Zum
Beispiel ist Pr(E; = 1| Z = z,Ey = 1) die Wahrscheinlichkeit fiir eine
Heirat in einer Situation, in der eine Schwangerschaft bereits eingetreten
ist. Dagegen bezieht sich Pr(E’1 = 1\2 = Z,Eg = 1) auf die Situation oy
und gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass unter der Bedingung des Eintritts
einer Schwangerschaft gleichzeitig geheiratet wird.

8.2 FEreignismodelle mit Zeitachsen

1. Zeitachsen fir Situationen. Ereignismodelle, wie sie im vorangegange-
nen Abschnitt besprochen wurden, beziehen sich auf generische Situatio-
nen (Situationen eines bestimmten Typs), die den Kontext bilden, in dem
Ereignisse der jeweils thematisierten Art stattfinden kénnen. Es wurde
angenommen, dass eine Situation solange besteht, bis zum ersten Mal ein
Ereignis eintritt (wodurch dann eine neue Situation entsteht). Das ist aus-
reichend, wenn man sich nur dafiir interessiert, mit welchen Wahrschein-
lichkeiten Ereignisse eintreten. Oft interessiert jedoch auch, wie lange es
dauert, bis ein Ereignis eintritt, und wie Ereigniswahrscheinlichkeiten von

13Man hitte auch von vornherein eine dreidimensionale Variable verwenden kénnen,
deren Komponenten jeweils nur einen Ereignistyp erfassen, zum Beispiel: (El, Ez, Eg),
wobei E1 = 1 eine Heirat, Eo = 1 eine Schwangerschaft und E3 = 1 eine Trennung
erfasst. Die in der ersten Situation moglichen Ereignisse wiren dann:

(1,0,0),(1,1,0),(0,1,0),(0,1,1),(0,0,1)
In einigen Fillen konnten sich dann Folgesituationen anschlieflen, in denen weitere Er-
eignisse eintreten kénnen.

M4VWird auf die Kontextvariable Z verzichtet, kann man sich zur Illustration folgende
Werte vorstellen:

o1 : Pr(E1 = 1, B2 = 0) = 0.30 021 : Pr(B1 =1||E2=1) =06

o1 : Pr(Ey =2, E> = 0) = 0.48 o021 : Pr(E1 =2||Ea =1) =04

o1 :Pr(E1 =0,F2 =1) =0.15 022 : Pr(B2 =1,F3 = 0] E1 = 1) = 0.69

o1 :Pr(E; =1,E,=1)=0.03 092 i Pr(By =0,E3 =1||E; =1)=0.28

o1 : Pr(E1 =2, B2 = 1) = 0.03 022 : Pr(B2 =1,F3 = 1| E; = 1) = 0.03
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Umsténden abhéngen, die sich wihrend der den jeweiligen Kontext bil-
denden Situation verdndern kénnen. Dann ist es erforderlich, die zeitliche
Ausdehnung der Situationen explizit zu erfassen.

Wir verwenden zu diesem Zweck eine deterministische Modellvariable
T, die angibt, wieviel Zeit seit Beginn einer Situation vergangen ist. Als
Wertebereich wird eine diskrete Zeitachse 7o = {0, 1,2, ...} angenommen,
so dass man sich eine Situation auch als eine Folge von Zeitstellen, auf
die durch 7' = 0,1,2,... verwiesen wird, vorstellen kann. Der Beginn einer
Situation kann in den meisten Féllen durch Verweis auf ein Ereignis fest-
gelegt werden, durch das die Situation entsteht. In diesen Fillen nehmen
wir an, dass die Zeitstelle, in der das Ereignis auftritt, zugleich die Zeit-
stelle 7' = 0 der sich anschlieBenden Situation ist. Infolgedessen ist es auch
moglich, dass zwei aufeinander folgende Ereignisse in der gleichen Zeitstel-
le stattfinden. Verwendet man zum Beispiel Tage, konnte eine Person am
gleichen Tag krank und wieder gesund werden.

2. Zeitabhingige Ereigniswahrscheinlichkeiten. Es wird nun moglich, die
Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten von Ereignissen auch von der Zeit-
dauer, die seit dem Beginn einer Situation vergangen ist, abhingig zu
machen. Im einfachsten Fall kann man sich auf eine Ereignisvariable E
mit einem Wertebereich £ = {0,1,...,m} beziehen, die fiir eine Situati-
on o definiert ist. Erfasst 7' die Zeitdauer, die seit Beginn der Situation
vergangen ist, konnen zeitlich bedingte Ereigniswahrscheinlichkeiten

ri(t) :=Pr(E =j|T =1) (8.6)

betrachtet werden. Die Bedingung T =t nimmt Bezug auf die Zeitstelle ¢
und impliziert, dass die Situation mindestens bis zu dieser Zeitstelle andau-
ert, also nicht schon zuvor (in einer Zeitstelle vor t) ein Ereignis eingetreten
ist. Wir nennen die Funktion r;(¢) eine Risikofunktion. Sie gibt die Wahr-
scheinlichkeit an, dass in einer Situation, die mindestens bis zur Zeitstelle
t andauert, in dieser Zeitstelle ein Ereignis £ = j eintritt. Offenbar kann
auch eine zusammengefasste Risikofunktion

r(t) = Zjeé*v-j (t) (8.7)

definiert werden. Es ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Situation minde-
stens bis zur Zeitstelle ¢ andauert und in dieser Zeitstelle durch irgendein
Ereignis beendet wird.

Da T eine deterministische Variable ist, kann sie nur zur Formulierung
von Bedingungen verwendet werden. Ausgehend von (8.6) kann aber auch
eine stochastische Variable 7' (mit dem gleichen Wertebereich wie T') de-
finiert werden, durch die erfasst wird, wie lange die Situation dauert, bis
sie durch irgendein Ereignis endet. Ihre Verteilung kann durch eine Survi-
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vorfunktion
G(t) == Pr(T >t)= 1:[(1 —r(k))
k=0

ausgedriickt werden, wobei G(0) = Pr(T' > 0) = 1 ist, und man erhilt den
Zusammenhang

"= eF sy T a

Offenbar kann (E,T) auch als eine stochastische Variante der in Ab-
schnitt ?? besprochenen Verweildauervariablen betrachtet werden. Die Ri-
sikofunktionen entsprechen dann formal den fiir die Verweildauervariable
definierten (Ubergangs-) Ratenfunktionen.

8. Nichteintreten von Ereignissen. Solange die zeitliche Ausdehnung von
Situationen unbestimmt bleibt (wie bei den im vorangegangenen Abschnitt
besprochenen Ereignismodellen), konnen fiir das Nichteintreten von Ereig-
nissen keine Wahrscheinlichkeiten definiert werden. Anders verhilt es sich
jedoch, wenn man sich Situationen als Folgen von Zeitstellen vorstellen
kann. Ist dann E eine Ereignisvariable, kann man die Definition

Pr(E=0|T=t):=1-7(t) (8.8)

verwenden und als Wahrscheinlichkeit interpretieren, dass in der Zeitstelle
t keines der Ereignisse, die durch den Wertebereich von F moglich sind,
eintritt.

4. Aggregation von Zeitstellen. Geht man von Definitionen zeitabhéngi-
ger Ereigniswahrscheinlichkeiten aus, gelangt man durch eine Aggregation
von Zeitstellen zu dem in Abschnitt 8.1 verfolgten Ansatz, bei dem von
der zeitlichen Ausdehnung von Situationen abstrahiert wird. Die Wahr-
scheinlichkeit, dass in einer Situation ein Ereignis E = j eintritt, erhélt
man durch

Pr(E = j) = ZZO r;(t) Pr(T > t) (8.9)

Um die Berechnung zu illustrieren, betrachten wir eine Ereignisvariable F
mit dem Wertebereich & = {0,1,2}, die fiir eine Situation o definiert
ist. Werden beispielsweise konstante Risikofunktionen r1(¢f) = 0.1 und
ra(t) = 0.2 angenommen, entwickelt sich der Prozess bis zur Zeitstelle
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t = 5 folgendermafien:

t Pr(T>t) Pr(E=1,T=t) Pr(E=2T=t) Pr(T=t)
0 1.000 0.100 0.200 0.300
1 0.700 0.070 0.140 0.210
2 0490 0.049 0.098 0.147
3 0.343 0.034 0.069 0.103
4 0.240 0.024 0.048 0.072
5  0.168 0.017 0.034 0.050

Summiert man die zeitstellenspezifischen Wahrscheinlichkeiten mit der
Formel (8.9), erhiilt man Pr(F = 1) = 1/3 und Pr(E = 2) = 2/3.

Es ist bemerkenswert, dass eine Risikofunktion r;(¢) nicht ausreicht,
um die Ereigniswahrscheinlichkeiten Pr(E = j) zu berechnen. Erforder-
lich ist auBlerdem die Survivorfunktion G(t) oder, damit dquivalent, die in
(8.7) definierte zusammengefasste Risikofunktion r(¢). Infolgedessen ist es
méglich, dass sich eine Ereigniswahrscheinlichkeit Pr(E = j) veréindert, ob-
wohl sich die Risikofunktion fiir dieses Ereignis, also r;(t), nicht veréndert.
Wenn man etwa in dem eben betrachteten Beispiel anstelle von 72 (¢) = 0.2

die Risikofunktion r3(t) = 0.15 verwendet, erhélt man Pr(E = 1) = 0.4
und Pr(E = 2) = 0.6.

5. Situationen mit mehreren Ereignisvariablen. Wiederum koénnen auch
Situationen betrachtet werden, fiir die mehrere Ereignisvariablen definiert
sind. Zur Hlustration verwenden wir noch einmal das Beispiel aus Ab-
schnitt 8.1 (§7), bei dem sich die Ausgangssituation auf nichteheliche Le-
bensgemeinschaften bezieht, in denen Heiraten, Trennungen und Schwan-
gerschaften auftreten konnen. Zeitabhéngige Ereigniswahrscheinlichkeiten
kénnen in diesem Beispiel durch

rii(t) = Pr(By = j1, By = o | T = 1) (8.10)

definiert werden, zu interpretieren als die Wahrscheinlichkeit, dass in der
Zeitstelle t der Ausgangssituation (also solange noch kein Ereignis einge-
treten ist) das Ereignis By = j; und/oder das Ereignis Fy = jo eintritt.
Wiederum kann man iiber die Zeitstellen aggregieren und gelangt dann
zu einem von der zeitlichen Ausdehnung der Situationen abstrahierenden
Ansatz wie in Abschnitt 8.1 (§7). Man kann zum Beispiel die in der fol-
genden Tabelle angegebenen konstanten Risikofunktionen annehmen

g1 J2 Tig(t) Pr(Er = ji, B2 = ja)

1 0 0.10 0.30
2 0 0.16 0.48
0 1 0.05 0.15
1 1 0.01 0.03
2 1 0.01 0.03
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und erhélt dann, wiederum mit der Formel (8.9), die in der rechten Spal-
te der Tabelle angegebenen aggregierten Ereigniswahrscheinlichkeiten. Sie
entsprechen niherungsweise den fiir die Illustration in Abschnitt 8.1 (§7)
verwendeten Wahrscheinlichkeiten.

6. Statische und dynamische Kontextvariablen. In Modellen mit zeitab-
hiingigen Ereigniswahrscheinlichkeiten (Risikofunktionen) kénnen sowohl
statische als auch dynamische Kontextvariablen verwendet werden. Eine
Modellspezifikation erfordert dann eine Definition kontextabhéngiger Ri-
sikofunktionen, die fiir eine Ereignisvariable F folgende allgemeine Form
haben:

(t, 2z, 2¢) —>Pr(E:j|\T:t,Z:z,Xt:xt)

In diesem Ausdruck gibt es eine statische Kontextvariable Z, deren Wert
sich nicht verédndert, wihrend die Situation andauert, und eine dynamische
Kontextvariable X, die in jeder Zeitstelle ¢ einen anderen Wert annehmen
kann.'® Offenbar kann auch 7 als eine dynamische Kontextvariable aufge-
fasst werden.

Sobald Ereignisvariablen einen bestimmten Werte angenommen haben,
konnen auch sie als Kontextvariablen verwendet werden. Da sie dann ih-
ren Wert nicht mehr verdndern kénnen, handelt es sich um statische Kon-
textvariablen. Man gelangt dann zu bedingten Wahrscheinlichkeiten der
folgenden Form:

Pr(E=j|T=tE=j,...

In diesem Ausdruck ist £’ eine Kontextvariable, die den Wert j” angenom-
men hat. Als eine Bedingung fiir das Eintreten eines Ereignisses E= 7 wird
also angenommen, dass ein Ereignis E = 4’ bereits eingetreten ist, und
zwar vor oder auch in der Zeitstelle ¢. In jedem Fall impliziert unsere Inter-
pretation des Bedingungsstrichs ||, dass £’ = j/ als eine bereits realisierte
Bedingung fiir das mogliche Eintreten von E= 7 betrachtet werden kann.

7. Situationsiibergreifende Zeitachsen. Bei den bisher betrachteten Mo-
dellen beginnt in jeder neuen Situation eine neue Zeitachse. Manchmal
erleichtert es die Modellbildung, wenn stattdessen nur eine Zeitachse T
verwendet wird, die in der ersten Situation beginnt und fortlaufend alle
weiteren Zeitstellen erfasst. Als Beispiel kann folgendes Modell dienen:

Ey— E —» By

I5Fiir die zeitliche Datierung einer dynamischen Kontextvariablen X; gibt es unter-
schiedliche Moglichkeiten: Man kann sich auf die jeweils aktuelle Zeitstelle ¢ oder auf
eine (unmittelbar) vorausgegangene Zeitstelle beziehen. Die Entscheidung sollte von
der inhaltlichen Bedeutung und der zeitlichen Ausdehnung der Zeitstellen abhiingig
gemacht werden.
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Nachdem Ej einen bestimmten Wert angenommen hat, beginnt die er-
ste Situation in der Zeitstelle T = 0.16 Fiir diese Situation kénnen also
unmittelbar Risikofunktionen

1, (tjo) = Pr(Ey = j1 | T =t, Eo = jo)

definiert werden. Wird nun die Zeitachse bei einem Ereignis 1 = j; nicht
zuriickgesetzt, gibt es zwei unterschiedliche Mdglichkeiten, um stochasti-
sche Funktionen fiir F5 zu definieren. Man kann Wahrscheinlichkeiten der
Form

verwenden, bei denen die Bedingung ausdriickt, dass sich der Prozess bis
zur Zeitstelle ¢t entwickelt hat und in irgendeiner Zeitstelle kleiner oder
gleich ¢ das Ereignis E, = j1 eingetreten ist. Um explizit zu erfassen,
wann das Ereignis B = j1 eingetreten ist, ist eine ergéinzende Notation
erforderlich. Wir verwenden einen Operator T(E), der die Zeitstelle angibt,
in der eine Ereignisvariable E zum ersten Mal einen bestimmten Wert an-
genommen hat.!” Dann kann man anstelle von (8.11) auch einen Ausdruck

der Form
PI‘(EQ :jQHT:t7E1 :jl,T(El) :tl) (812)

verwenden (die Formulierung setzt natiirlich ¢ > ¢; voraus), und daran
anschliefend konnen auch Risikofunktionen fiir Ey definiert werden:

T (tjisth) == Pr(Bs = jo | T =t +t, By = j1,7(E)) = 1)

Der in §1 erlduterten Konvention entsprechend wird angenommen, dass
immer dann, wenn ein Ereignis in einer Zeitstelle ¢ eintritt, die sich an-
schlieende neue Situation in der gleichen Zeitstelle beginnt.

8.3 Dynamische Kausalitit

1. Ereignisse als dynamische Ursachen. Bei der Diskussion funktionaler
Kausalitit in Kapitel 6 wurde von einem komparativen Ursachenbegriff
ausgegangen, der sich auf eine Veriinderung (Differenz) der Werte einer
Zustandsvariablen bezieht. In den meisten Fillen entspricht einer solchen
Ursache kein Ereignis (weder in der speziellen Bedeutung einer Zustands-
verdnderung noch im Sinne eines allgemeinen Ereignisbegriffs). In diesem

16Dies entspricht unserer Konvention, dass eine neue Situation stets in der Zeitstelle
beginnt, in der das die Situation einleitende Ereignis stattfindet oder — bei ldngeren
Ereignissen — aufhort.

Der Ausdruck 7(F) hat also nur einen bestimmten Wert, wenn die als Argument
verwendete Ereignisvariable E bereits einen bestimmten Wert angenommen hat.
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Abschnitt gehen wir stattdessen von der Idee aus, Ursachen von vornher-
ein als Ereignisse aufzufassen. Wir sprechen dann von einer dynamischen
Kausalitdtskonzeption, womit also zunichst nur gemeint sein soll, dass Ur-
sachen als Ereignisse konzipiert werden.

Zu iiberlegen ist, wie von Wirkungen eines Ereignisses gesprochen wer-
den kann. Eine oft sinnvolle Vorstellung besteht darin, dass ein Ereignis
einen Prozess auslosen oder den Ablauf eines bereits ablaufenden Prozesses
modifizieren kann. Die genaue Bedeutung hingt dann aber davon ab, wie
die Prozesse konzeptualisiert werden, auf die man sich beziehen mdchte
(vgl. Kapitel 3). Wir gehen deshalb im Folgenden von einer engeren Vor-
stellung aus und beziehen uns wiederum auf Ereignisse.

Allerdings ist es meistens nicht moglich, Wirkungen unmittelbar als
Ereignisse aufzufassen, denn in den meisten Fillen besteht die Wirkung
einer dynamischen Ursache nur darin, dass sich die Wahrscheinlichkeit
fiir das Eintreten eines oder mehrerer anderer Ereignisse verdndert. Wir
orientieren uns deshalb an folgender Vorstellung: Die dynamische Wirkung
eines Ereignisses besteht in der dem Ereignis zurechenbaren Verdnderung
der Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten anderer Ereignisse.

So wird auch deutlich, dass ein Modell erforderlich ist, durch das die
moglichen Ereignisse fixiert werden, auf die man sich fiir eine Betrachtung
von Wirkungen (= Verénderungen von Eintrittswahrscheinlichkeiten) be-
ziehen mochte. Wir verwenden im Folgenden Ereignismodelle von der Art,
wie sie in den vorangegangenen Abschnitten besprochen worden sind; Er-
eignisse bestehen also darin, dass in einem Modell definierte Ereignisvaria-
blen bestimmte Werte annehmen.'8

2. Eine Definition dynamischer Kausalitit. Eine weitere Uberlegung be-
zieht sich darauf, wie man einem Ereignis eine bestimmte Wirkung (oder
mehrere bestimmte Wirkungen) zurechnen kann. Wir verfolgen hier die
Idee, dass dafiir ein Vergleich erforderlich ist, der die Frage beinhaltet, was
geschehen wiirde (oder wére), wenn das als Ursache betrachtete Ereignis
nicht eintreten wiirde (oder eingetreten wire). Zwar kann auf diese Frage
im Allgemeinen keine bestimmte Antwort gegeben werden; im Alltag be-
hilft man sich mit (oft fragwiirdigen) Normalitétsannahmen. Im Folgenden
verwenden wir funktionale Ereignismodelle, die modale (kontrafaktische)
Uberlegungen erméglichen.

Um zu einer genauen Definition zu gelangen, beziehen wir uns auf ein
Ereignismodell, in dem es eine Ereignisvariable Ey (oder eine determini-
stische Ereignisvariable El) gibt, so dass man von einem Ereignis B = J1
(oder B = j1) sprechen kann. Um diesem Ereignis mogliche Wirkungen

18 Andere Méglichkeiten, um Vorstellungen iiber dynamische Kausalitét zu konzeptuali-
sieren, entstehen, wenn man von Modellen mit Zustandsvariablen ausgeht und Ereignis-
se als Zustandsverdnderungen auffasst. Man vgl. hierzu den Beitrag von U. Pétter und
H.-P. Blossfeld (2001), in dem auch auf eine umfangreiche Literatur zu diesem Ansatz
hingewiesen wird.
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zuzurechnen, kénnen alle anderen Ereignisse der Form By = j2 betrach-
tet werden, wenn Es ebenfalls zum vorausgesetzten Modell gehort und es
einen gerichteten (also auch temporal zu interpretierenden) Pfad gibt, der
von E1 zZu Eg fithrt. Es gibt dann eine bedingte Wahrscheinlichkeit

PI‘(EQ = jz HE1 = jl,Z = Z)

wobei sich Z auf alle Kontextvariablen bezieht, deren Werte fiir die Wahr-
scheinlichkeit des Eintretens des Ereignisses Fo = jo relevant sein kénnen,
und es kann folgende Sprechweise definiert werden:

0 Die dynamische Wirkung des Ereignisses B = 41 im Hinblick auf das
mogliche Ereignis Fs = j; im Kontext Z = z ist

PI‘(EQ = jg HEl = j17 Z = Z) — PI‘(EQ = jg HEl = 0, Z = Z) (813)

Dabei soll angenommen werden, dass der Ausdruck auf der rechten
Seite den Wert Null hat, wenn das Ereignis By = j2 nur moglich ist,
wenn zuvor die Ereignisvariable F) irgendeinen bestimmten Wert an-
genommen hat. Natiirlich kann es vorkommen, dass eine Bezugnahme
auf Kontextvariablen nicht erforderlich ist, so dass von einer kontext-
unabhéngigen Wirkung gesprochen werden kann.

Im Folgenden wird diese Definition anhand unterschiedlicher Beispiele ver-
deutlicht, und es wird auch besprochen, wie im Anschluss an diese Defini-
tion von zeitabhéngigen Wirkungen gesprochen werden kann.

3. Betrachtung eines Zufallsgenerators. Als ein einfaches Beispiel, bei dem
es keine Kontextabhéngigkeiten gibt, wird zunéchst ein Zufallsgenerator
betrachtet, der durch folgendes Bild angedeutet werden kann:

ol e o
Ey—»E =5 Ey

Durch eine exogene Ereignisvariable Ey mit dem Wertebereich & = {0, 1}
wird erfasst, ob ein Wiirfel geworfen wird. Wenn dies geschieht, entsteht
eine Situation oy, in der die stochastische Ereignisvariable E'1 mit dem
Wertebereich & = {0,1,...,6} die resultierende Augenzahl erfasst. Es
wird ein normaler Wiirfel vorausgesetzt, also

Pr(Ey=j||Eo=1)=1/6 firj=1,...,6 (8.14)

SchlieBlich entsteht, wenn E; einen bestimmten Wert angenommen hat,
eine weitere Situation s, in der durch die stochastische Ereignisvariable
F5 mit dem Wertebereich £, = {0, 1,2} erfasst wird, ob in o7 eine ungerade
(Ey = 1) oder gerade Augenzahl (F = 2) entstanden ist.

Welche Wirkungen kénnen den in diesem Modell moglichen Ereignis-
sen zugerechnet werden? Beginnen wir damit, dass der Wiirfel geworfen
wird: Ey = 1. Das Modell gibt an, mit welchen Wahrscheinlichkeiten dann
die Ereignisvariablen By und E5 bestimmte Werte annehmen. Die in §2
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vorgeschlagene Definition erfordert es, dass auch eine Aussage dariiber ge-
macht wird, was geschehen wiirde, wenn der Wiirfel nicht geworfen wird.
Wie gesagt, kann auf eine Frage dieser Art im Allgemeinen keine bestimm-
te Antwort gegeben werden. Bezieht man sich jedoch auf das Modell, kann
man sagen, dass ohne das Ereignis Ey=1 gar kein weiteres Ereignis ein-
treten konnte, also Pr(Ey, = j || Ey = 0) = 0 ist. Man kommt zu dem
Ergebnis, dass die dynamische Wirkung des Ereignisses Ey =1 durch die
Wahrscheinlichkeiten (8.14) angegeben werden kann.

Betrachten wir jetzt ein endogenes Ereignis, zum Beispiel FEy =1. Das
Modell liefert zunédchst die dadurch bedingten Wahrscheinlichkeiten

Pr(By=1||E;=1)=1 und Pr(Ey=2|E;=1)=0

Sie driicken aber bereits die dynamischen Wirkungen aus, da wiederum
E, # 0 eine Voraussetzung dafiir ist, dass Es einen bestimmten Wert
annehmen kann, so dass Pr(Ey = 1| Ey = 0) = Pr(Ey = 2||E; = 0) =0
ist.

Das Beispiel zeigt auch, dass dynamische Wirkungen nicht immer mit
positiven Wahrscheinlichkeiten verbunden sein miissen. Denn eine der dem
Ereignis E1 = 1 zurechenbaren Wirkungen besteht in diesem Beispiel dar-
in, dass die Wahrscheinlichkeit fiir das Ereignis E‘2 = 2 Null wird.

4. Unterschiedliche modale Vergleiche. Folgt man der Definition in § 2, ist
zur Ermittlung der dynamischen Wirkungen eines Ereignisses E = J ein
Vergleich erforderlich, bei dem eine Situation, in der das Ereignis E= J
eintritt, mit einer Situation verglichen wird, in der F noch keinen bestimm-
ten Wert angenommen hat. Stattdessen kann man auch eine Situation, in
der das Ereignis E= Jj eintritt, mit einer Situation vergleichen, in der ein
anderes Ereignis F = j eintritt. Aber das wire dann ein wesentlich an-
derer Vergleich, und das Ergebnis wiirde dann auch davon abhéngen, mit
welchem Alternativereignis der Vergleich durchgefiihrt wird.

Um die unterschiedlichen Arten der Vergleiche zu verdeutlichen, eignet
sich auch das Schulbeispiel aus Abschnitt 8.1 (§ 6). Als Ursachen kann man
die Ereignisse ; = 1 (der Schiiler kommt in eine Schule des Typs 1) und
E; = 2 (der Schiiler kommt in eine Schule des Typs 2) betrachten. Folgt
man der Definition aus § 2, kénnen jeder dieser Ursachen gesondert dyna-
mische Wirkungen inbezug auf Ereignisse Fa = ja (erfolgreicher oder nicht
erfolgreicher Schulabschluss) zugerechnet werden; und da die Ereignisva-
riable E; irgendeinen bestimmten Wert annehmen muss, bevor irgendein
Ereignis Fy = jy eintreten kann, kénnen diese Wirkungen einfach durch
die kontextabhingigen bedingten Wahrscheinlichkeiten

PI‘(EQ :jQHE1 = 1,Z:Z) und PI‘(EQ :j2|‘E1 = Q,Z: Z)

angegeben werden. Daran anschlieflend konnen diese kontextabhéingigen
Wirkungen der Ereignisse F1 = 1 und E; = 2 verglichen werden. Aber ein
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solcher Vergleich ist fiir die Feststellung der dynamischen Wirkungen nicht
erforderlich; vielmehr miissen umgekehrt zuerst die jeweiligen Wirkungen
ermittelt werden, bevor sie verglichen werden koénnen.

Es ist bemerkenswert, dass der Vergleich, auf dem die Kausalitétsdefi-
nition in § 2 beruht, nur moglich ist, wenn man sich auf Ereignisvariablen
bezieht. Er kann nicht vorgenommen werden, wenn man stattdessen von
Zustandsvariablen ausgeht, da Zustandsvariablen immer irgendeinen be-
stimmten Wert haben, so dass nur Implikationen unterschiedlicher Werte
verglichen werden kénnen (wie bei den Definitionen der Effekte kompara-
tiver Ursachen in Kapitel 6).

5. Exogene intervenierende Ursachen. Bisher wurden Beispiele betrach-
tet, bei denen eine Ereignisvariable E‘l, die zur Definition einer Ursache
Ey = j; verwendet wird, irgendeinen bestimmten Wert annehmen muss,
damit ein Ereignis Fy = jo, fiir das eine Wirkung ermittelt werden soll,
eintreten kann. Wenn dies nicht der Fall ist, sprechen wir von intervenie-
renden Ursachen. Folgendes Modell liefert ein einfaches Beispiel:

Es

A (8.15)

Eo

E

Das Ereignis Ey = 1 soll bedeuten, dass eine Person krank wird. Daran
anschliefend kénnen zwei andere Ereignisse eintreten: die Person wird ge-
sund (E, = 1) oder sie stirbt (Ey = 2). AuBerdem kann ein Ereignis £} = 1
eintreten, das darin besteht, dass eine bestimmte medizinische Behandlung
erfolgt. Der Unterschied zu den bisher betrachteten Beispielen besteht dar-
in, dass durch E5 definierbare Ereignisse eintreten kénnen, ohne dass zuvor
die Ereignisvariable E; einen bestimmten Wert annehmen muss. Um das
Modell zu spezifizieren, miissen also zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen
angegeben werden:

PI"(EQ = jg HEO = 1,E1 = 1) und PI’(EQ = j2 ||E0 = l,El = 0)

Aus ihrer Differenz erhélt man dann die Wirkungen des Ereignisses B =1
im Hinblick auf die moglichen Ereignisse F5 = 1 und FEs = 2.

6. Endogene intervenierende Ursachen. In dem Modell (8.15) ist Ej ei-
ne exogene Ereignisvariable, so dass Annahmen dariiber, ob ein Ereignis
Ey = 1 eintritt oder nicht eintritt, beliebig vorgenommen werden kénnen.
Stattdessen kann man auch Modelle betrachten, bei denen intervenierende
Ursachen durch endogene Ereignisvariablen entstehen kénnen. Zur Illustra-
tion verwenden wir noch einmal das Beispiel aus Abschnitt 8.1 (§7), bei
dem sich die Ausgangssituation auf nichteheliche Lebensgemeinschaften
bezieht, in denen Heiraten, Trennungen und Schwangerschaften auftreten
konnen.
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Um an die Notationen des vorangegangenen Paragraphen anzuschlie-
Ben, soll £y = 1 den Beginn einer nichtehelichen Lebensgemeinschaft erfas-
sen. Durch s wird erfasst, ob es zu einer Heirat (Ey = 1) oder Trennung
(Eg = 2) kommt, und Ey = 1 erfasst, ob eine Schwangerschaft eintritt.
Die Fragestellung bezieht sich darauf, wie eine Schwangerschaft die Wahr-
scheinlichkeit einer Heirat oder einer Trennung veréndert. Es handelt sich
um eine intervenierende Ursache, da eine Heirat oder eine Trennung auch
ohne eine Schwangerschaft eintreten kann.

Wichtig ist jetzt aber, dass E als eine endogene Ereignisvariable be-
trachtet werden soll; d.h. wenn eine nichteheliche Lebensgemeinschaft be-
gonnen wurde, kann auch mit einer durch das Modell bestimmten Wahr-
scheinlichkeit eine Schwangerschaft eintreten. Um diese Moglichkeit anzu-
deuten, konnte man in der graphischen Darstellung in (8.15) E1 anstelle
von E1 verwenden und einen zusétzlichen Pfeil von EO nach E1 einzeich-
nen. Das resultierende Bild wére jedoch irrefithrend, weil es nicht deutlich
macht, dass in der durch Ey = 1 entstehenden Ausgangssituation sowohl
F; als auch E5 bestimmte Werte annehmen kénnen. Besser ist deshalb eine
graphische Darstellung in der Art von (8.5) in Abschnitt 8.1. Fiir unsere
gegenwirtige Fragestellung kann man die Darstellung

Ey 2% (1, Ey) -2 B, (8.16)
verwenden. In der Situation o7 gibt es die Wahrscheinlichkeiten
Pr(Ey = j1, By = jo | Eg = 1)

Daraus erhilt man die Wahrscheinlichkeit fiir eine Heirat oder fiir eine
Trennung, bevor eine Schwangerschaft eingetreten ist (oder gleichzeitig
mit einer Schwangerschaft), durch

PI‘(EQ = j2 HEO = 1) =
PI‘(El =0,Fy = jo HE() = 1) + PI"(El =1,F = jo HEO = 1)
FEine fiir unsere Fragestellung relevante Folgesituation oy entsteht, wenn
in der ersten Situation eine Schwangerschaft, aber noch keine Heirat oder

Trennung eingetreten ist. Dieser Situation entsprechen die Wahrscheinlich-
keiten

PI‘(EQ = _jg HEO = 1,E1 = 1)
Wirkungen einer Schwangerschaft konnen also durch die Differenz
PI‘(EQ = jg HEO = I,El = 1) - PI‘(EQ :jg ||E0 = 1)

ermittelt werden. Verwendet man die zur Illustration in Abschnitt 8.1 (§7)
angegebenen Zahlen, findet man, dass sich durch eine Schwangerschaft die
Wahrscheinlichkeit einer Heirat um 0.6 — 0.33 = 0.27 erhoht, die Wahr-
scheinlichkeit einer Trennung um 0.4 — 0.51 = —0.11 verringert.
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7. Zeitabhingige dynamische Wirkungen. Wenn man Ereignismodelle mit
Zeitachsen verwendet, kann man auch zeitabhéngige dynamische Wirkun-
gen betrachten. Im einfachsten Fall kann man sich auf zwei Ereignisvaria-
blen E1 und E2 beziehen, und E2 kann nur dann einen bestimmten Wert
annehmen, wenn zuvor F; irgendeinen Wert angenommen hat. Infolgedes-
sen ist Pr(Ey = jo | By = 0) = 0, und die zeitabhiingigen dynamischen
Wirkungen eines Ereignisses By = 71 konnen unmittelbar durch eine Risi-
kofunktion

PI‘(EQ = jz HE1 = jl,T = t)

ausgedriickt werden, wobei angenommen wird, dass die Zeitachse 7" mit
dem Eintreten des Ereignisses By = J1 beginnt.

Wiederum muss bei intervenierenden Ursachen etwas anders vorgegan-
gen werden. Wir beziehen uns zunéchst auf den in § 5 besprochenen Model-
lansatz. Wenn die exogene Ursache E; = 1 in einer Zeitstelle 7(E;) = t;
auftritt, kann man zun#chst eine in der Zeitstelle ¢; beginnende Risiko-
funktion

T (81, t) i= (8.17)

PI(EQ :j2||E0 = 1,E1 = 1,T(E1) =4, T =1t +t)

betrachten. Ein sinnvoller Vergleich wird moglich, wenn man annimmt,
dass ein Ereignis E; = 1 bis zur Zeitstelle ¢; einschlielich nicht eingetreten
ist, also durch eine Betrachtung der konditionalen Risikofunktion

Ty (t; 0, tl) = PI'(EQ = Jo H Eo =1, El =0, T = t1 + t) (818)

Die zeitabhiangige Wirkung eines Ereignisses Ey =1, das in der Zeitstelle
t; auftritt, kann dann durch die Differenz der in (8.17) und (8.18) angege-
benen Risikofunktionen definiert werden:

Zeitabhangige Wirkung = rj, (t; 1,t1) — 74, (¢;0,t1) (8.19)

Die Wirkung kann also nicht nur davon abhéngig sein, wieviel Zeit seit
dem Auftreten der Ursache vergangen ist, sondern auch von ¢, d.h. von
der zeitlichen Differenz zwischen dem Ereignis Fy = 1 und dem Auftreten
der Ursache £ = 1.

Ganz analog kann man zeitabhdngige Wirkungen endogener interve-
nierender Ursachen definieren, denn beide Risikofunktionen kénnen auch
formuliert werden, wenn anstelle von E; eine endogene Ereignisvariable
E; verwendet wird.

8. Zeitlich lokale und integrierte Wirkungen. Die Definition (8.19) bezieht
sich auf Risikofunktionen und liefert zunéchst zeitliche lokale Wirkungen.
Stattdessen kann man auch fragen, wie eine intervenierende Ursache die
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iiber alle spéteren Zeitstellen integrierte Wahrscheinlichkeit fiir das Ein-
treten eines anderen Ereignisses veréindert. Die Uberlegung erfolgt analog
zu derjenigen in Abschnitt 8.2 (§4).

Zur llustration betrachten wir nochmal das Modell (8.15). Um die in-
tegrierte Wirkung einer in der Zeitstelle ¢; auftretenden Ursache Ey=1m
berechnen, benotigt man zusétzlich zu den in (8.17) und (8.18) definierten
Risikofunktionen Wahrscheinlichkeiten dafiir, dass die in der Zeitstelle ¢;
beginnende Situation aufrechterhalten bleibt. Da diese Wahrscheinlichkei-
ten auch davon abhéngen, ob zuvor die Ursache eingetreten ist, sind zwei
Verweildauervariablen zu unterscheiden. Eine Verweildauervariable T1 mit
der Verteilung

t—1
Pr(Ty > 1) = H (L=r(t;1,t1)
k=0
wobei r(t;1,t1) 1= >, 7;(t;1,41) ist, erfasst, wielange die Situation auf-

rechterhalten bleibt, wenn das Ereignis E1 =1 in der Zeitstelle ¢1 eintritt.
Analog wird eine Verweildauervariable Ty unter der Bedingung gebildet,
dass die Ursache nicht eintritt. Die integrierte Wirkung erhélt man dann
durch

Zio ris (81, 40) Pr(Ty > ) — 1, (10, 1) Pr(Tp > t) (8.20)

Zur Nlustration kniipfen wir an das Beispiel in Abschnitt 8.2 (§4) an, bei
dem konstante Risikofunktionen verwendet werden: 71 (¢;0,¢;) = 0.1 und
ra(t; 0,¢1) = 0.2. Infolgedessen hiingt die integrierte Wirkung nicht davon
ab, wann die Ursache eintritt, und man kann beispielsweise annehmen,
dass sich die Risikofunktionen durch das Auftreten der Ursache folgender-
maflen verdndern: r1(¢;1,¢1) = 0.15 und ro(¢;0,¢;) = 0.25. Als integrierte
Wirkungen der Ursache El = 1 erhilt man

fiir By =1: 0.375—1/3~ 0.042
fiir By =2:  0.625 — 2/3 ~ —0.042
Das Beispiel zeigt auch erneut, dass es keine einfachen Zusammenhénge

zwischen Risikofunktionen und zeitlich integrierten Ereigniswahrschein-
lichkeiten gibt.
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