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Kapitel 1

Ein Gesellschaftsbegriff

Wie im Inhaltsverzeichnis angegeben wird, gliedert sich der Text in Ka-
pitel und Abschnitte. Eine weitere Untergliederung in Paragraphen wird
zu Beginn jedes Kapitels angegeben. In diesem Kapitel gibt es folgende
Paragraphen:

1. Ein abstrakter Gesellschaftsbegriff.
2. Abgrenzung von Gesellschaften.
3. Konstruktionen gesellschaftlicher Verhältnisse.

1. Ein abstrakter Gesellschaftsbegriff. Es ist sinnvoll, zwischen dem Begriff
‘Gesellschaft’ und einem Reden von

”
gesellschaftlichen Verhältnissen“ zu

unterscheiden.1 Denn
”
gesellschaftliche Verhältnisse“ können unter zahlrei-

chen unterschiedlichen Aspekten thematisiert werden, so dass eine einfache
Definition nicht gegeben werden kann; dagegen ist es möglich, mit einem
einfachen Gesellschaftsbegriff zu beginnen, nämlich zum Verweis auf (ir-
gendwie räumlich und zeitlich abgegrenzte) Gesamtheiten von Menschen.2

Zur Rechtfertigung dieses Gesellschaftsbegriffs, der im wesentlichen mit
dem einer Bevölkerung identisch ist, sei kurz auf einige Schwierigkeiten
hingewiesen, die auftreten, wenn man sogleich mit

”
sozialen Beziehungen“

beginnen möchte. Zum Beispiel findet sich in einer Arbeit von Heinrich
Popitz über

”
Die normative Konstruktion von Gesellschaft“ (1980: 1) fol-

gende Bemerkung:

”
‘Gesellschaft’ – was wir mit diesem Begriff alles meinen und meinen könnten,

ist uferlos. Mindestens aber unterstellen wir, daß mehrere Menschen aufeinander
bezogen sind, indem sie ihr Verhalten aneinander orientieren.“

Dem ersten Satz kann man sofort zustimmen;3 verschafft aber die dann
folgende Überlegung einen geeigneten Ausgangspunkt? Dass Menschen ihr

1In diesem Text werden einfache Anführungszeichen zur Kennzeichnung sprachlicher
Ausdrücke verwendet, doppelte Anführungszeichen werden verwendet, um Zitate kennt-
lich zu machen oder um anzudeuten, dass ein Ausdruck unklar ist und/oder metapho-
risch verwendet wird. Innerhalb von Zitaten wird versucht, die im Original verwendeten
Anführungszeichen zu reproduzieren. Wenn nicht anders angegeben, folgen Hervorhe-
bungen in Zitaten stets dem Original; eigene Zusätze, Änderungen und Auslassungen
werden durch eckige Klammern kenntlich gemacht.

2Dies entspricht nach Theodor Geiger (1931: 202) einer wörtlichen Bedeutung:
”
Ge-

sellschaft bedeutet wörtlich den Inbegriff räumlich vereint lebender oder vorübergehend
auf einem Raum vereinter Personen.“

3Unterschiedliche Ausführungen zum Gesellschaftsbegriff findet man etwa bei Geiger
(1931), Nikles und Weiß (1975), Esser (1993: 323ff.), Bahrdt (1994: 181ff.) und Ritsert
(2000).
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Verhalten in vielen Situationen aneinander orientieren, ist sicherlich von
grundlegender Bedeutung. Aber sobald man bei dem Wort ‘Gesellschaft’
an eine größere Anzahl von Menschen denkt, zum Beispiel an die Gesamt-
heit der Menschen, die gegenwärtig in Deutschland leben, merkt man, dass
eine solche Gesamtheit nicht dadurch definiert werden kann, dass ihre Mit-
glieder ihr Verhalten aneinander orientieren. Denn die meisten von ihnen
sind sich noch nie begegnet und werden sich auch in Zukunft nicht begeg-
nen, und sie können deshalb – selbst wenn sie wollten – ihr Verhalten nicht
aneinander orientieren.4 Offenbar genügt es nicht, bei der allgemeinen Idee
eines gesellschaftlichen Zusammenlebens von Menschen nur an unmittelba-
re Interaktionsprozesse zu denken, sondern es muss berücksichtigt werden,
dass Menschen auch auf indirekte und nicht unmittelbar durchschaubare
Weise voneinander abhängig sein können.

Deshalb eignet sich auch ein etwas abstrakter ansetzender Gedanke von
Georg Simmel (1908: 4) nicht:

”
Ich gehe [. . .] von der weitesten, den Streit

um Definition möglichst vermeidenden Vorstellung der Gesellschaft aus:
daß sie da existiert, wo mehrere Individuen in Wechselwirkung treten.“
Denn die meisten Mitglieder einer Gesellschaft treten überhaupt nicht

”
in Wechselwirkung“ miteinander. Einen Anknüpfungspunkt findet man

jedoch etwas später (S. 8), wo Simmel die Idee einer
”
Wechselwirkung“

zunächst zurückstellt und stattdessen ausführt:

”
Der Begriff der Gesellschaft deckt zwei, für die wissenschaftliche Behandlung

streng auseinander zu haltende Bedeutungen. Sie ist einmal der Komplex verge-
sellschafteter Individuen, das gesellschaftliche geformte Menschenmaterial, wie
es die ganze historische Wirklichkeit ausmacht. Dann aber ist ‘Gesellschaft’ auch
die Summe jener Beziehungsformen, vermöge deren aus den Individuen eben die
Gesellschaft im ersten Sinne wird.“

Man erkennt nämlich, dass sich nur die erste dieser beiden Bedeutungen
eignet, um zu beginnen. Denn um von Beziehungen (oder noch abstrak-
ter von Beziehungsformen) sprechen zu können, benötigt man zunächst
Vorstellungen über eine Mehrzahl von Menschen, die sich irgendwie in

4Hier muss eine Ambivalenz beachtet werden, die sich anhand folgender Bemerkung
von Claude Lévi-Strauss (1953: 536) erläutern lässt:

”
A society consists of individuals

and groups which communicate with one another.“ Man kann dabei an eine Menge von
Menschen denken, in der jedes Mitglied entweder mit jedem anderen oder mit min-
destens einem anderen Mitglied kommuniziert. In beiden Fällen gelangt man offenbar
nicht zu Abgrenzungen zwischen Gesellschaften. Im ersten Fall gelangt man zu einer
großen Anzahl sich überschneidender

”
Cliquen“ (im Sinne der Netzwerkanalyse), und

im zweiten Fall gelangt man zur Gesamtheit aller jeweils lebenden Menschen. – Auf
letzteres wurde bereits von A.R. Radcliffe-Brown (1940: 193) hingewiesen:

”
It is rarely

that we find a community that is absolutely isolated, having no outside contact. At the
present moment of history, the network of social relations spreads over the whole world,
without any absolute solution of continuity anywhere. This gives rise to a difficulty
which I do not think that sociologists have really faced, the difficulty of defining what is
meant by the term ‘a society’.“ Diese Schwierigkeit tritt allerdings nur auf, wenn man
versucht, zur Definition einer Gesellschaft gedanklich auf soziale Beziehungen zwischen
ihren Mitgliedern zurückzugreifen.
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Beziehungen befinden können. Das gilt im übrigen nicht nur für Gesell-
schaften, die aus einer großen Anzahl von Menschen bestehen, sondern
auch für kleine Gruppen. Um zum Beispiel die Beziehungen in einer Fami-
lie darzustellen, muss man zunächst die Familie als eine Gesamtheit von
Personen bestimmen.5

Es ist deshalb sinnvoll, nicht mit Beziehungen zu beginnen – weder
konkret mit

”
Wechselwirkungen“ oder

”
Sich-aneinander-Orientieren“, noch

abstrakt mit
”
Beziehungsformen“ –, sondern mit Gesamtheiten von Men-

schen. Diese Überlegung führt zu einem einfachen Gesellschaftsbegriff: Ei-
ne (menschliche) Gesellschaft ist eine Menge von Menschen. Der Zusatz
‘menschlich’ ist gegebenenfalls erforderlich, weil man in dieser allgemeinen
Bedeutung auch bei anderen Lebewesen von Gesellschaften sprechen kann.
Wenn im Folgenden ohne Zusatz von Gesellschaften gesprochen wird, sind
jedoch stets menschliche Gesellschaften gemeint.

Ich nenne dies den statistischen Gesellschaftsbegriff, da sich die Defini-
tion auf die Vorstellung einer statistischen Gesamtheit, also einer Menge
von Menschen beschränkt (das wird im Abschnitt 3.1 näher ausgeführt).
Das ist eine abstrakte Vorstellung, inbesondere in folgenden Hinsichten:

– Es wird von Beziehungen zwischen den Mitgliedern der Gesellschaft ab-
strahiert.6 Natürlich wird durch die Begriffsbildung nicht ausgeschlos-
sen, solche Beziehungen zu ermitteln und in ihrer Relevanz für das Ver-
halten der Gesellschaftsmitglieder zu untersuchen.

– Es wird von der räumlichen Umwelt abstrahiert, in der sich das Leben
der Menschen abspielt, also insbesondere von der gesamten materiellen
Kultur, wie etwa Straßen und Häuser, die sich Menschen als ihren Le-
bensraum geschaffen haben. Aber das ist eigentlich keine Abstraktion,
sondern eine Unterscheidung. Es wird ja nicht bestritten, dass man sich
auf einen räumlichen Kontext beziehen muss, sobald man in empirisch
bestimmter Weise von einer Gesellschaft sprechen möchte.

– Es wird unterschieden zwischen einer Gesellschaft im Sinne einer Ge-
samtheit von Menschen und den

”
gesellschaftlichen Verhältnissen“, in

denen diese Menschen leben. Das ist indessen schon deshalb sinnvoll,

5Diese Reihenfolge, nämlich zunächst von Menschen auszugehen, bevor man in einem
zweiten Schritt über mögliche Beziehungen nachdenkt, erlaubt es auch, einen bei Simmel
naheliegenden Fehler zu vermeiden, der darin besteht, Beziehungsformen als Bedingun-
gen für das Verhalten der jeweils Beteiligten aufzufassen. Simmels oben zitierte Rede
von Beziehungsformen,

”
vermöge deren aus den Individuen eben die Gesellschaft im

ersten Sinne wird“, ist offenbar zweideutig. – Allerdings war sich Simmel des Problems
durchaus bewusst, denn an anderer Stelle bemerkt er:

”
Es gehört zu den häufigsten

Ausartungen des menschlichen Kausaltriebes, formale Bedingungen, ohne die bestimm-
te Ereignisse nicht stattfinden können, für positive, produktive Ursachen derselben zu
halten.“ (Simmel 1903/1983: 221)

6Und zwar: vollständig; wir verwenden also den Ausdruck ‘Gesellschaft’ auch nicht als

”
terminus technicus für [irgend-] eine bestimmte Integrationsebene des Universums“,

wie einmal von Norbert Elias (1996: 79) vorgeschlagen wurde.
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weil sich ein bestimmter Begriff gesellschaftlicher Verhältnisse nicht oh-
ne weiteres definieren lässt.

Schließlich ist bemerkenswert, dass der statistische Gesellschaftsbegiff ei-
ne klare Antwort auf die Frage erlaubt, worüber man spricht, wenn man
über eine Gesellschaft spricht: nämlich über die Menschen, die der Gesell-
schaft als Mitglieder angehören. Wie bereits gesagt wurde, impliziert die
Begriffsbildung nicht, dass man sich auf statistische Aussagen über eine
Gesellschaft beschränkt.

Es sei auch betont, dass mit diesem Definitionsvorschlag nicht nahe-
gelegt werden soll, dass es in den Sozialwissenschaften ausschließlich oder
auch nur hauptsächlich um Aussagen über Gesamtheiten von Menschen
geht oder – in einer an Lebensverläufen orientierten Sozialforschung – um
Aussagen über Aspekte individueller Lebensverläufe. Thema der Sozial-
wissenschaften sind allgemein gesellschaftliche Verhältnisse, die auf viele
unterschiedliche Weisen konzeptualisiert, beschrieben und modelliert wer-
den können, insbesondere durch eine Betrachtung von Institutionen und
Organisationen.

2. Abgrenzung von Gesellschaften. Wenn man von
”
der menschlichen Ge-

sellschaft“ spricht, ist nach dem eben erläuterten begrifflichen Ansatz die
Gesamtheit aller Menschen gemeint, die gegenwärtig leben oder in einem
bestimmten Zeitraum gelebt haben. Gleichwohl kann es oft zweckmäßig
oder aus Gründen der Verfügbarkeit von Daten unvermeidlich sein, klei-
nere Teilgesamtheiten als spezifische Gesellschaften zu fixieren. Offenbar
erlaubt die im vorangegangenen Paragraphen gegebene Definition, bei der
Bildung solcher Teilgesamtheiten beliebig vorzugehen; insbesondere wird
für den Gesellschaftsbegriff nicht gefordert, dass man in irgendeinem Sin-
ne von einer

”
realen Einheit“ der zu einer Gesellschaft zusammengefassten

Menschen sprechen kann.7

Unbeschadet dieser grundsätzlichen Freiheit bei der Bildung von Teil-
gesellschaften kann es oft sinnvoll sein, sich an vorgegebenen Abgrenzungen
und Unterscheidungen zu orientieren. Dafür kommen in erster Linie po-
litische und verwaltungstechnische Abgrenzungen in Betracht, die durch
staatliche Institutionen vorgenommen werden.8 So kann man etwa staat-

7Die Vorstellung, dass Gesellschaften in irgendeinem Sinn
”
reale Einheiten“ sind,

durchzieht die Geschichte der Soziologie; z.B. heißt es bei Emile Durkheim (1888: 41),

”
daß die Gesellschaft nicht eine einfache Ansammlung von Individuen ist, sondern ein

Sein, das seine Besonderheit, sein Leben, sein Bewußtsein, seine Interessen und sei-
ne Geschichte hat.“ Dagegen impliziert der Mengenbegriff, den wir zur Definition von
Gesellschaften verwenden, nur eine gedankliche Einheit (ohne jedoch weiterhin zu im-
plizieren, dass Gesellschaften

”
einfache Ansammlungen von Individuen“ sind).

8Von Soziologen ist eine solche Orientierung oft als
”
äußerlich“ kritisiert und gefordert

worden, stattdessen von der psychischen Verfassung der jeweils beteiligten Menschen
auszugehen. Als Beispiel sei hier auf René Königs Überlegungen zur Soziologie der Ge-
meinde (1958a) hingewiesen, in denen er

”
die grundsätzliche Verwechslung zwischen der

Gemeinde als Verwaltungseinheit und der Gemeinde als sozialer Wirklichkeit“ (S. 7) kri-
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lich organisierte Gesellschaften unterscheiden und z.B. von Deutschland,
Dänemark, Polen usw. sprechen. Es ist jedoch wichtig, gleichwohl an der
begrifflichen Unterscheidung zwischen Gesellschaften und den staatlichen
Institutionen, die zur Abgrenzung verwendet werden, festzuhalten. Wenn
man etwa die gegenwärtig in Deutschland lebenden Menschen gedanklich
zu einer Gesellschaft zusammenfasst, entsteht begrifflich eine Menge von
Menschen, aber kein Staat, der vielmehr als eine Gesamtheit von Institu-
tionen definiert werden müsste.9

Auch wird, um dies noch einmal zu wiederholen, durch eine solche Ab-
grenzung einer Gesamtheit keine in irgendeiner Weise

”
substantielle Ein-

heit“ ihrer Mitglieder postuliert; und zwar unabhängig davon, ob und ggf.
wie Menschen ihre Zugehörigkeit zu einer Gesellschaft jeweils selbst auf-
fassen. Der unterschiedliche Ansatz wird in folgender Bemerkung von H.
Popitz (1995: 126f.) deutlich:

”
Gesellschaften im hier [von Popitz] gemeinten Sinne sind soziale Einheiten.

[. . .] Soziale Einheiten sind leicht zu erkennen, weil sie Wert darauf legen, sich
erkennbar zu machen. Sie ziehen Grenzen zwischen Innen und Außen, Drinsein
und Draußensein. Wer als Zugehöriger anerkannt wird, muß über bestimmte
Qualitäten verfügen, angeborene wie Geschlecht und Herkunft, oder erworbene
wie bestimmte Leistungen oder Bewährungen. Vergesellschaftung bedeutet, daß
Menschen in Strukturen von Zugehörigkeiten leben. Also in Ein- und Ausgren-
zungen. Das zellenbildende Prinzip der Vergesellschaftung ist ein Prinzip der
Grenzziehung. Soziale Einheiten sind das Produkt solcher Alternativen.“

Diese Überlegung führt jedoch in eine Sackgasse; zunächst schon rein for-
mal durch ihre Grammatik, die

”
Gesellschaften“ bzw.

”
soziale Einheiten“

zu Subjekten ihrer eigenen Abgrenzung macht. Wollte man aber versu-
chen, sie empirisch zu wenden, würde man schließlich nur irgendwelche

tisiert. Begrifflicher Ausgangspunkt ist für König die Idee einer
”
globalen Gesellschaft“:

”
eine mehr oder weniger große lokale und gesellschaftliche Einheit, in der Menschen

zusammenwirken, um ihr wirtschaftliches, soziales und kulturelles Leben gemeinsam zu
fristen.“ (S. 26) Gemeinden werden dann als besondere Erscheinungsformen

”
globaler

Gesellschaften“ bestimmt (ebda.), und weiterhin
”
als ein <soziales System>, d.h. als

ein Zusammenhang, der sich unter anderem dadurch auszeichnet, daß alle Menschen,
die in ihn einbeschlossen sind, ein Bewußtsein dieses Zusammenhangs sowie seiner Gren-
zen und seiner Verschiedenheit von anderen ähnlichen Zusammenhängen haben.“ (S. 29)
Wie bereits von Hans Linde (1972: 19ff.) kritisiert wurde, ist es offenbar fragwürdig,
Gemeindegrenzen durch Zusammengehörigkeitsgefühle zu bestimmen; ganz abgesehen
davon, ob und in welchen Erscheinungsformen es solche Gefühle überhaupt gibt (im
Unterschied zu einer Kenntnis von formalen Zugehörigkeiten zu Gemeinden, die deren
vorgängige, typischerweise verwaltungstechnische Definition voraussetzt). Aber auch
Königs Begriff

”
globaler Gesellschaften“ eignet sich nicht, um Teilgesellschaften ab-

zugrenzen. Denn einerseits bleibt vollständig unklar, was in diesem Zusammenhang

”
gemeinsames Zusammenwirken“ bedeuten könnte; denkt man andererseits an staat-

lich oder verwaltungstechnisch abgegrenzte Teilgesellschaften, gibt es wohl immer auch
Beziehungen, die über die jeweiligen Grenzen hinausgehen.

9Im Übrigen sprechen nicht nur begriffliche, sondern auch politische Gründe für eine
Unterscheidung von Gesellschaften und Staaten, wie von E.-W. Böckenförde (1972)
ausgeführt wurde.
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partikularen Ideologien finden, die zwar von Sozialwissenschaftlern ideo-
logiekritisch thematisiert, nicht aber mit ihren eigenen Begriffsbildungen
vermengt werden sollten.

3. Konstruktionen gesellschaftlicher Verhältnisse. Wir werden nicht ver-
suchen, auch einen bestimmten Begriff gesellschaftlicher Verhältnisse zu
definieren, denn gesellschaftliche Verhältnisse können auf unterschiedliche
Weisen konzeptualisiert werden. In erster Näherung lassen sich drei solche
Möglichkeiten zur Konstruktion von Aspekten gesellschaftlicher Verhält-
nisse unterscheiden:

– Man kann statistische Strukturen verwenden, um Aspekte gesellschaft-
licher Verhältnisse zu definieren;

– man kann (stattdessen oder ergänzend) Beziehungen ermitteln und so-
ziale Netzwerke konstruieren;

– man kann sich auf Institutionen und Organisationen beziehen und sie
als Bedingungen des Lebens von Menschen in einer Gesellschaft thema-
tisieren.

Wir werden später diese drei Möglichkeiten genauer besprechen und auch
versuchen, einige Zusammenhänge herzustellen.

Kapitel 2

Der räumliche Kontext

2.1 Zum Reden von Räumen

1. Abstrakte und materielle Räume.
2. Können Räume beschrieben werden?
3. Materielle Räume und Einbettungen.
4. Materielle Räume als Handlungsbedingungen.
5. Ein empirischer Begriff sozialer Räume.
6. Objektive Räume und subjektive Raumwahrnehmungen.
7. Bevölkerungen sozialer Räume.
8. Metaphorisches Reden von sozialen Räumen.

2.2 Materielle Kultur und Natur

1. Kultur als Kontrast zur Natur.
2. Differenzierungen des Kulturbegriffs.
3. Erscheinungsformen der materiellen Kultur.
4. Materielle Kultur und Natur.
5. Der poietische Kulturbegriff.

Im vorangegangenen Kapitel wurde das Reden von Gesellschaften und ge-
sellschaftlichen Verhältnissen unterschieden. Unter einer Gesellschaft wird
in diesem Text eine irgendwie abgegrenzte Menge von Menschen verstan-
den; mit dem Ausdruck ‘gesellschaftliche Verhältnisse’ soll in einer jeweils
zu präzisierenden Weise auf Aspekte der Lebensbedingungen der Mitglie-
der einer Gesellschaft verwiesen werden. Ein elementarer Aspekt betrifft
den räumlichen Kontext, in dem die Mitglieder einer Gesellschaft leben;
das ist das Thema dieses Kapitels. Im ersten Abschnitt beschäftigen wir
uns mit der Frage, wie man von Räumen und insbesondere von sozialen
Räumen sprechen kann. Daran schließen sich im zweiten Abschnitt Über-
legungen zu einem materiellen bzw. poietischen Kulturbegriff an.

2.1 Zum Reden von Räumen

1. Abstrakte und materielle Räume. Von Räumen kann in unterschiedli-
chen Bedeutungen gesprochen werden. Eine grundlegende Unterscheidung
kann zwischen abstrakten und materiellen Raumkonzeptionen gemacht
werden. Abstrakte Raumbegriffe werden in der Mathematik ausgearbeitet
(insbesondere Vektorräume und topologische Räume in ihren verschiede-
nen Varianten). Abstrakt sind diese Raumkonzeptionen, weil der ontologi-
sche Status der Raumelemente, auf die gedanklich Bezug genommen wird,
indem ein Raum als eine Menge von Raumelementen (von

”
Punkten“ oder
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”
Vektoren“) eingeführt wird, undefiniert bleibt. Dagegen gehen alle Raum-
vorstellungen, durch die sich Menschen im praktischen Leben orientieren,
von einer gegenständlichen Welt aus, in der sie sich befinden und der sie
als körperliche Wesen angehören. Ich spreche deshalb von einem materi-
ellen Raumbegriff, womit also gemeint sein soll, dass die Existenz eines
materiellen Substrats für die Begriffsbildung vorausgesetzt wird.1

Folgende Bemerkung des Geographen Robert D. Sack kann zur Ver-
deutlichung der Unterscheidung dienen:

”
The problem of analysing space is compounded because whatever may be said

of space at the level of theoretical physics and philosophy, at the terrestrial
level, geographic space is not empty. It is filled with matter and energy, or
substance. The fact that people discuss this space, describe it, and analyse it,
means that they are conceptually – not actually – isolating and separating space
from substance. When we refer to space and its properties in this book we are
referring therefore to a system which is conceptually, not actually, separable from
facts and their relationships.“ (Sack 1980: 4)

Folgt man dieser Ausdrucksweise, ist ein materieller Raum wie auch immer

”
gefüllt“ mit Materie und Energie, oder anders formuliert: Ein materieller

Raum existiert gegenständlich, etwa als ein Gebäude, eine Straße, eine
Landschaft oder generalisierend als ein Gebiet der Erde.

Weniger klar ist jedoch die Bemerkung, dass abstrakte Raumvorstel-
lungen dadurch entstehen, dass sie von den Objekten, aus denen ein ma-
terieller Raum besteht, abgelöst werden. Denn wollte man versuchen, von
diesen Objekten zu abstrahieren, bliebe nichts übrig, worüber man noch
reden könnte. Wohl ist es möglich, sich bei der Darstellung eines materiel-
len Raums auf räumliche Aspekte der jeweiligen Objekte zu konzentrieren,
d.h. auf räumliche Beziehungen innerhalb und zwischen diesen Objekten.
Dabei wird aber offenbar von den Objekten nicht abstrahiert, vielmehr
werden sie in ihren räumlichen Aspekten beschrieben. Man mag hierin
immer noch eine Abstraktion sehen, da bei einer solchen Darstellung vie-
le (aber keineswegs alle) nicht-räumliche Aspekte der jeweiligen Objekte
unberücksichtigt bleiben. Aber es ist nicht diese Abstraktion, durch die
die abstrakten Räume der Mathematik entstehen. Vektorräume und to-
pologische Räume sind keine materiellen Räume, bei denen man sich die
Objekte

”
weggedacht“ hat. Es erscheint angemessener, sie als begriffliche

Konstruktionen aufzufassen, die sich im übrigen auch von den räumlichen
Vorstellungen, die sich Menschen im Hinblick auf materielle Räume bil-
den können, in der Entwicklung der modernen Mathematik zunehmend
entfernt haben.2

1Mit diesem gedanklichen Ansatz soll auch erreicht werden, dass man die m.E. un-
fruchtbare Entgegensetzung von

”
relationalen“ und

”
Behälterauffassungen des Raums“

außer Acht lassen kann. Man vgl. zu dieser vermeintlichen Kontroverse z.B. die Aus-
führungen von Dieter Läpple (1991: 189ff.) und Martina Löw (2001: 24ff.).

2Zur Entwicklung des Redens von Räumen in der Mathematik vgl. Mehrtens (1990:
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Hier muss auch erwähnt werden, dass es noch einen vollständig unspe-
zifischen Sprachgebrauch gibt, der das Wort ‘Raum’ gleichbedeutend mit
dem Wort ‘Menge’ verwendet. Als Beispiel kann man an Merkmalsräume
statistischer Variablen denken, die als Mengen von Attributen definiert
sind, ohne in irgendeiner Weise auf räumliche Vorstellungen zu verwei-
sen. Ein weiteres Beispiel liefert die Auffassung des Geographen A. Gatrell
(1983: 4),

”
that any relation defined on a set of objects creates a space.“

Beispiele für ein bloß metaphorisches Reden von
”
sozialen Räumen“ wer-

den in § 8 besprochen.

2. Können Räume beschrieben werden? Anhand dieser Frage kann die
Unterscheidung zwischen abstrakten (mathematischen) und materiellen
Räumen noch einmal erläutert werden. In der Mathematik werden Räume
nicht beschrieben, sondern konstruiert. Man kann auch nicht sinnvoll davon
sprechen, dass diese Räume wahrgenommen oder gar beobachtet werden
könnten, worauf sich dann die Idee einer Beschreibung beziehen könnte.
Wenn gleichwohl von Eigenschaften solcher Räume gesprochen wird, sind
Feststellungen gemeint, die sich aus willkürlichen Voraussetzungen ablei-
ten lassen. In beiden Hinsichten verhält es sich bei materiellen Räumen
anders. Insofern sie aus Objekten bestehen, können sie wahrgenommen
und beschrieben werden. Zum Beispiel können Wohnungen, Gärten und
Landschaften wahrgenommen und beschrieben werden. Dem entspricht,
dass Menschen materielle Räume nicht willkürlich durch bloß gedankliche
Operationen konstruieren können, sondern zunächst als objektive Gege-
benheiten vorfinden. (Diese Feststellung schließt es natürlich nicht aus,
dass die vorgefundenen materiellen Räume, d.h. die Objekte und ihre An-
ordnungen, in vielen Fällen umgestaltet werden können.)

Allerdings zielt die Beschreibung eines materiellen Raums nur indirekt
auf die Objekte, die den Raum bilden. Vielmehr geht es um räumliche
Aspekte des jeweils gegebenen Arrangements, und zwar in zweierlei Hin-
sicht: Einerseits können sowohl die jeweils vorhandenen Objekte in ihren
räumlichen Ausdehnungen als auch die räumlichen Beziehungen zwischen
ihnen beschrieben werden; andererseits kann man versuchen, Möglichkei-
ten der Bewegung sowohl der vorhandenen als auch hinzugedachter fiktiver
Objekte festzustellen. Zum Beispiel kann man sich, wenn man eine Woh-
nung als einen Raum thematisiert, einerseits auf die vorhandenen Objek-
te beziehen, andererseits aber auch darstellen, wo neue Objekte plaziert
werden könnten oder in welcher Weise sich Menschen in der Wohnung
aufhalten und bewegen könnten.3

42ff.). Speziell zu Verallgemeinerungen geometrischer Begriffsbildungen findet man auch
informative Ausführungen bei Linda D. Henderson (1983, insb. Kap. 1: The Nineteenth-
Century Background).

3Bezugnahmen auf räumliche Beziehungen spielen also eine zentrale Rolle; dennoch
unterscheidet sich der hier verwendete materielle Raumbegriff von einer relationalen
Raumauffassung, die von C. A. Hooker (1971: 97) folgendermaßen charakterisiert wird:
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Ich möchte auch betonen, dass materielle Räume nicht mit
”
physikali-

schen Räumen“ (in der Physik mit physikalischen Begriffsbildungen konzi-
pierten und diskutierten Raumvorstellungen) verwechselt werden dürfen.
Wie schon die bisher angeführten Beispiele verdeutlichen, soll der Begriff
eines materiellen Raums in keiner Weise einen Gegensatz zu kulturellen
Gestaltungen der menschlichen Umwelt andeuten. Die materiellen Räume,
in denen Menschen leben, sind immer auch

”
Kulturräume“ im Sinne der

folgenden Bemerkung von Peter Atteslander:

”
Zwar kann ein bestimmter Raum geometrisch ausgemessen werden, gesellschaft-

lich betrachtet aber ist er immer und entscheidend Kulturraum, verstanden als
sekundäre Umwelt des Menschen, von ihm angeeignet, transformiert und mit
Symbolen belegt.“ (Atteslander 1976: 13)

Einen materiellen Raum zu beschreiben, bedeutet also keineswegs nur
oder in erster Linie, ihn physikalisch (mit physikalischen Begriffen) zu be-
schreiben. Insofern der Begriff, insbesondere im Kontext empirischer So-
zialforschung, auf

”
Lebensräume“ von Menschen verweist, sind vielmehr

Beschreibungsformen zu verwenden, die zeigen und verständlich machen,
wie diese Räume von Menschen genutzt werden.

3. Materielle Räume und Einbettungen. Insofern materielle Räume durch
gegenständliche Objekte definiert sind, kann man beliebig viele Räume
dieser Art empirisch fixieren; zum Beispiel: eine bestimmte Wohnung, eine
bestimmte Landschaft, eine bestimmte Stadt, ein bestimmtes Straßennetz.
Jedes empirisch gemeinte Reden setzt implizit oder explizit einen materiel-
len Raum voraus, der einen Kontext für Feststellungen von Sachverhalten
bildet. Dabei ist eine genaue Angabe und Abgrenzung der den Raum bil-
denden Objekte in den meisten Fällen weder möglich noch erforderlich.
Man kann zum Beispiel das Geschehen auf einem Kinderspielplatz be-
schreiben, ohne im einzelnen alle Objekte anzugeben, deren Gesamtheit
den Spielplatz als einen materiellen Raum ausmacht. Wichtig ist indessen
die Vorstellung, dass jeder bestimmte materielle Raum in umfassendere
Räume eingebettet ist. So ist der Spielplatz vielleicht Teil eines Stadtteils,
der zu einer Stadt gehört, die wiederum einen Teil der Erdoberfläche bil-
det. So kann man schließlich die Vorstellung eines umfassenden materiellen
Raums bilden, der alle empirisch fixierbaren materiellen Räume enthält.4

”
The Relational Doctrine of Space is the doctrine that physical space consists of (no

more than) relations among physical objects.“ Im Unterschied dazu besteht ein ma-
terieller Raum aus materiellen Objekten, nicht aus den Beziehungen zwischen ihnen.
Tatsächlich führt die relationale Raumauffassung, wie Hooker ausführlich diskutiert, zu
zahlreichen begrifflichen und logischen Schwierigkeiten.

4Die Vorstellungen, die sich Menschen von diesem umfassenden Raum (Welt, Univer-
sum) machen können, hängen von ihren Erfahrungen ab. Rückblickend kann man auch
von einer menschlichen Geschichte sprechen, in der sich solche Vorstellungen gebildet
und verändert haben. Man muss indessen zur Kenntnis nehmen, dass sich über das
Universum keine bestimmten Aussagen machen lassen, weil es per Definition nicht von
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4. Materielle Räume als Handlungsbedingungen. Fragt man danach, wo
und wie Menschen leben, muss offenbar auf materielle Räume Bezug ge-
nommen werden. Es sind materielle Räume, denen die Menschen, insofern
sie selbst materielle Objekte sind, angehören. Im Unterschied zu abstrak-
ten Räumen können die materiellen Räume, in denen Menschen leben,
auch als Handlungsbedingungen aufgefasst werden, von denen ihre Hand-
lungsmöglichkeiten mehr oder weniger abhängig sind. Als Beispiel kann
man daran denken, dass räumliche Bewegungsmöglichkeiten von der Be-
schaffenheit des materiellen Raums abhängig sind (wobei diese allgemeine
Formulierung auch und insbesondere Gestaltungen des materiellen Raums
zur Ermöglichung räumlicher Bewegungen meint, also Gestaltungen durch
Wege, Straßen, Brücken, Eisenbahnverbindungen usw.).

In der Literatur wird gelegentlich betont, dass man sich die Abhängig-
keit von materiellen Räumen nicht als eine

”
kausale Determination“ vor-

stellen soll. So wendet sich z.B. B. Werlen gegen einen
”
Geodeterminis-

mus“, den er folgendermaßen definiert:

”
Geodeterminismus, häufig auch synonym für Umwelt- oder Naturdeterminis-

mus verwendet, ist ein Sammelbegriff für Ansätze geographischer Forschung,
welche die kausale (Vor-)Bestimmtheit menschlichen Handelns durch den Raum
bzw. die Natur postulieren. Gemäß der Grundthesen des Geodeterminismus sind
alle menschlichen Kulturen und Gesellschaften als Ausdrucksformen natürli-
cher Bedingungen anzusehen und ursächlich auf diese zurückzuführen.“ (Werlen
2000: 383)

Wird
”
Geodeterminismus“ auf diese Weise definiert, handelt es sich offen-

sichtlich um eine falsche Auffassung, denn die Annahme, dass Menschen in
ihrem Verhalten vollständig durch ihre jeweilige materielle Umwelt deter-
miniert werden, ist offenbar falsch. Allerdings führt diese Kritik bei Werlen
nicht zu der relevanten Anschlussfrage: wie Menschen von ihrer materiellen
Umwelt abhängig sind und durch sie beeinflusst werden, sondern er ver-
sucht, dieser Frage gewissermaßen ihre Grundlage zu entziehen, indem er
sich grundsätzlich gegen materielle Raumbegriffe wendet, etwa in folgender
Weise:

”
In der klassischen Anthropogeographie wird »Raum« gemäß Bartels (1974) mit

»physischer Umwelt« gleichgesetzt. In der geodeterministischen Variante wird sie
als die Verursacherin menschlicher Tätigkeiten begriffen, in der possibilistischen
als Begrenzungsinstanz menschlicher Selbstverwirklichung. Beide Konzeptionen
setzen aber »Raum« mit »physischer Umwelt« gleich, und die Verdinglichung
setzt schon ein, bevor man sich bewußt wird, daß »Raum« eigentlich immer nur
»Raumbegriff« heißen kann.“ (Werlen 1997: 231)

Diese Kritik am materiellen Raumbegriff ist jedoch nicht hilfreich. Denn

etwas Anderem unterschieden und nicht von außen betrachtet werden kann. – Das dar-
aus resultierende Erkenntnisproblem ist gut reflektierbar anhand des Romans

”
Welt am

Draht“ von Daniel F. Galouye (1965).
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erstens handelt es sich nicht um eine
”
Verdinglichung“ eines eigentlich ab-

strakten Raumbegriffs, sondern der Begriff meint explizit einen Komplex
materieller Objekte.5 Zweitens zielt der materielle Raumbegriff nicht auf
eine

”
physische Umwelt“, wenn damit (wie im ersten Zitat nahegelegt wird)

ein Gegensatz zu einer durch Menschen kulturell gestalteten Umwelt ge-
meint ist. Die Begriffsbildung ist vielmehr vollständig neutral gegenüber
Unterscheidungen zwischen Natur und Kultur (darauf wird im nächsten
Abschnitt genauer eingegangen).

5. Ein empirischer Begriff sozialer Räume. Will man der Frage nachge-
hen, wie Menschen von materiellen Räumen abhängig sind und durch sie

”
bestimmt“ werden, ist es zunächst erforderlich, sich auf soziale Räume zu

beziehen, in denen Menschen leben. Mit diesem Begriff sind hier also ma-
terielle Räume gemeint, in denen Menschen leben und die von ihnen mehr
oder weniger umfassend als ihre Lebensräume gestaltet worden sind.6 Inso-
fern handelt es sich um einen empirischen Begriff sozialer Räume, der von
bloß metaphorischen Redeweisen (mit denen wir uns in § 8 beschäftigen)
zu unterscheiden ist.

Eine weitgehend ähnliche Bedeutung hat der von A. Giddens (1988:
170) vorgeschlagene Ortsbegriff:

”
In Orten (»locales«) wird der Raum als Bezugsrahmen für Interaktion verfügbar

gemacht, während umgekehrt diese Interaktionsbezugsrahmen für die Spezifizie-
rung der Kontextualität des Raumes verantwortlich sind. [. . .] Es ist normalerwei-
se möglich, Orte unter Rekurs auf ihre physischen Eigenschaften zu bezeichnen,
entweder als Eigenschaften der materiellen Welt oder, gebräuchlicher, als Kombi-
nationen jener Eigenschaften und menschlicher Artefakte. Aber es ist ein Irrtum,
anzunehmen, daß Orte ausschließlich in dieser Perspektive beschrieben werden
können – dieselbe Form des Irrtums, die der Behaviourismus im Hinblick auf die
Beschreibung menschlichen Handelns begangen hat. Ein »Haus« wird als solches
nur erfaßt, wenn der Beobachter erkennt, daß es sich um eine »Wohnung« mit ei-
ner Reihe anderer Eigenschaften handelt, die sich aus dem jeweiligen spezifischen
Gebrauch im menschlichen Handeln ergeben.

Orte gibt es in den verschiedensten Größenordnungen: es kann sich handeln um
ein Zimmer in einem Haus, um eine Straßenecke, um die Gewerberäume einer
Fabrik, um Kleinstädte so gut wie Großstädte, schließlich sogar um die von
Nationalstaaten beanspruchten territorial begrenzten Gebiete.“

Wie Giddens von einer Pluralität von Orten können wir von einer Vielzahl

5Ähnlich verfehlt ist deshalb auch die Kritik von M. Löw (2001: 35) am
”
territorialen

Raumbegriff“ der Stadt- und Regionalsoziologie, dem sie vorwirft, dass es sich
”
um eine

Verdinglichung von Räumen zu Territorien“ handelt. Dass mit diesem Raumbegriff von
unterschiedlichen subjektiven Wahrnehmungen und Bewertungen individueller Hand-
lungsräume abstrahiert wird, kann sicherlich nicht zur Kritik an der Begriffsbildung
verwendet werden. (Vgl. auch unten § 6.)

6Man kann vermuten, dass eine solche Idee sozialer Räume auch sprachlich den Aus-
gangspunkt für allgemeinere Raumbegriffe gebildet hat; vgl. die Hinweise bei O.F. Boll-
now (2000: 33).
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sozialer Räume sprechen. Dies entspricht der in § 3 getroffenen Feststellung,
dass man empirisch beliebig viele Räume fixieren kann, wobei jedoch stets
die Möglichkeit besteht, sie in umfassendere Räume einzubetten. Wichtig
ist weiterhin Giddens Hinweis, dass Beschreibungen sozialer Räume einen
gedanklichen Rückgriff auf Menschen erfordern, die diese Räume nutzen
und ggf. auch gestaltet haben.7

6. Objektive Räume und subjektive Raumwahrnehmungen. Es ist allerdings
wichtig, den Begriff eines sozialen Raums nicht nur von physikalischen
Raumdefinitionen bzw. Raumbeschreibungen zu unterscheiden, sondern
auch von subjektiven Raumwahrnehmungen. Wenn von sozialen Räumen
gesprochen wird, sind objektivierbare Sachverhalte im Unterschied zu sub-
jektiven Raumwahrnehmungen oder -vorstellungen gemeint. Als Beispiel
kann man an eine Straßenkreuzung denken. Wenn man sie als einen sozia-
len Raum beschreibt, meint man einen empirisch zugänglichen materiellen
Sachverhalt, eben die Straßenkreuzung als einen objektiv gegebenen Rah-
men für bestimmte Handlungsmöglichkeiten, zu dem natürlich auch ggf.
anwesende Verkehrsteilnehmer gehören. Andererseits kann man sich dar-
auf beziehen, wie diese Straßenkreuzung von Menschen wahrgenommen,
erinnert, erlebt, gefürchtet oder wie auch immer als bedeutsam empfun-
den wird; aber dann redet man nicht über die Straßenkreuzung, sondern
über Vorstellungen von Menschen.

Wenn man diese Unterscheidung nicht trifft, kommt es leicht zu Ver-
wechslungen zwischen realen Räumen und subjektiven Einbildungen,8 oder

7Das ist auch von anderen Autoren betont worden, wie folgende Ausführungen von
B. Hamm zeigen:

”
Wie immer wir Raum wahrnehmen, wie immer wir ihn für unse-

re Zwecke verwenden, ihn uns aneignen, indem wir uns darin bewegen, darauf bauen
oder darin nach Bodenschätzen suchen, immer ist dieser Vorgang sozial vermittelt, will
heißen: durch soziale Erfahrung vorgeprägt. Es gibt für uns keinen

”
Raum an sich“,

es gibt für uns nur Räume, denen wir mehr oder weniger Bedeutung zuschreiben. Und
dieses Zuschreiben von Bedeutung, dieses Symbolisieren, ist keine Eigenschaft, die ein

”
Raum an sich“ in sich trüge, es ist eine

”
durch seelische Inhalte erzeugte“ Tatsache

(Simmel 1908: 461), eine Eigenschaft, die dem Raum deswegen zukommt, weil er in sozia-
len Abläufen produziert und seine Wahrnehmung in sozialen Prozessen erlernt worden
ist. Türen und Fenster, Verkehrszeichen und Wirtshausschilder, Wege und Parkanlagen,
Türme und Brücken, Teppiche und Spiegel werden nicht als

”
Phänomene an sich“ wahr-

genommen, sondern immer in einer sozialen Bedeutung interpretiert und fortlaufend
daraufhin befragt, welche Verhaltensweisen sie nahelegen oder ausschließen.“ (Hamm
1982: 24f.)

Diese Ausführungen setzen offenbar voraus, dass soziale Räume als materielle
Räume betrachtet werden, aber gleichwohl nicht (oder jedenfalls nicht nur) in einer
physikalischen Betrachtungsweise, sondern im Hinblick auf eine den Raum nutzende
und gestaltende menschliche Praxis.

8Diese Verwechslung findet man z.B. in M. Löws Arbeit zur Raumsoziologie, in der sie
an mehreren Stellen (S. 43, 53, 112) nahe legt, dass es an einem Ort gleichzeitig meh-
rere Räume geben kann. Die Autorin meint vermutlich, dass derselbe materielle Raum
von mehreren Menschen unterschiedlich wahrgenommen werden kann. Aber man kann
dann bestenfalls metaphorisch davon sprechen, dass diese Menschen in unterschiedlichen
Räumen leben.
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es entsteht eine falsche Dichotomie, wie z.B. in folgenden Ausführungen
von U. Herlyn (1990: 13):

”
Sozialwissenschaftliche Erörterungen des Raumsproblems beginnen in der Re-

gel mit der Feststellung, daß nicht der physikalische Raum in seiner objektiven
Realität gemeint ist, sondern

”
immer der im Erleben und Handeln erschlosse-

ne Raum“ [. . .].“ (S. 9)
”
Die Subjektivität im Aneignungskonzept bedeutet, daß

bestimmte Räume von verschiedenen sozialen Gruppen je nach ihrer Sozialisa-
tion und ihrer sozio-kulturellen Situation ganz unterschiedlich wahrgenommen,
verfügbar gemacht und bewertet werden.

”
Je nach Erziehung, Schulbildung, Be-

ruf – kurz: je nach sozialer Lage nehmen Menschen ihre Umwelt unterschiedlich
wahr“ (Siewert 1974: 147), weil je nach sozialer Lage die kulturellen Werte und
insofern auch die Bedeutungen, die der dinglichen Umwelt zugeschrieben werden
und wahrscheinlich ebenfalls die die Bedeutungen repräsentierenden Symbole,
variieren werden.“

Natürlich möchte ich nicht bestreiten, dass man sich für subjektive Raum-
wahrnehmungen interessieren kann. Aber selbst dann ist es erforderlich,
zunächst von objektivierbaren Aussagen über die sozialen Räume auszu-
gehen, in denen Menschen tatsächlich leben. Wie bereits betont worden
ist, sind diese Räume nicht damit identisch, was in der Sprache der Physik
über sie gesagt werden kann.9

7. Bevölkerungen sozialer Räume. Die Idee, dass Menschen als Teile eines
materiell definierten sozialen Raums betrachtet werden können, findet sich
bereits bei Emile Durkheim. In einer Notiz über

”
soziale Morphologie“

(1898) schrieb Durkheim:

”
Social life rests upon a substratum which is determinate both in its extent and

in its form. It is composed of the mass of individuals who comprise the society,
the manner in which they are disposed upon the earth, and the nature and
configuration of objects of all sorts which affect collective relations. Depending
on whether the population is more or less sizable, mor or less dense; depending on
whether it is concentrated in cities or dispersed in the countryside; depending
on the way in which the cities and the houses are constructed; depending on
whether the space occupied by the society is more or less extensive; depending
on the borders which define its limits, the avenues of communication which
traverse it, and so forth, this social substratum will differ. From another point
of view, the constitution of this substratum directly or indirectly affects all social
phenomena, just as all psychic phenomena are placed in mediate or immediate
relationship with the brain. Thus, we have a whole collection of problems which
are of obvious interest to sociology and which, because they all refer to a single
and identical object, must come within the jurisdiction of a single science. It is
this science which we propose to call social morphology .“ (S. 88)

9Auch folgende Bemerkung von R.D. Sack (1973: 26) ist deshalb irreführend:
”
If we

distinguish between a “psychological” space or a space of our senses and the space of
physics, the latter, not the former, satisfies the criteria necessary for public identificati-
on and individuation of events.“ Der soziale Raum, in dem sich Menschen intersubjektiv
orientieren und verständigen, ist zwar kein

”
psychologischer Raum“, aber er ist ande-

rerseits auch kein
”
physikalischer Raum“.
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Diese Ausführungen zeigen, dass sich soziale Morphologie im Sinne Durk-
heims auf soziale Räume bezieht, wie sie oben definiert wurden.10

8. Metaphorisches Reden von sozialen Räumen. Wenn in der Literatur
von sozialen Räumen gesprochen wird, sind nicht immer die materiellen
Räume gemeint, in denen Menschen leben und denen sie als körperliche
Wesen selbst angehören, sondern es gibt auch zahlreiche Varianten eines
bloß metaphorischen Redens von sozialen Räumen. Eine dieser Varianten
knüpft an den Begriff eines Merkmalsraums an. Zur Illustration kann der
Sozialstrukturbegriff P.M. Blaus dienen (vgl. Abschnitt 3.2, § 4):

”
Social structure is conceptualized as the distribution of a population among

social positions in a multidimensional space of positions.“ (Blau 1977: 26)

Dabei ist mit dem Ausdruck ‘multidimensional space of positions’ ein
mehrdimensionaler Merkmalsraum gemeint, dessen Komponenten (bei
Blau u.a. Alter, Einkommen und Bildung) zur Charakterisierung der Mit-
glieder einer Gesellschaft verwendet werden können. Wenn solche Merk-
malsräume als

”
soziale Räume“ bezeichnet werden,11 handelt es sich of-

fenbar um einen bloß metaphorischen Sprachgebrauch. Viele gängige For-
mulierungen knüpfen hier an. So wird z.B. von

”
sozialer Mobilität“ gespro-

chen, die man sich jedoch nur metaphorisch als Bewegung innerhalb eines

”
sozialen Raums“ vorstellen kann, denn tatsächlich meint der Ausdruck,

dass sich bestimmte Merkmale einer Person verändern.

Besonders ausgeprägt findet man solche Anspielungen in Pitirim A.
Sorokins Buch über

”
Social and Cultural Mobility“ (1959, zuerst 1927).

Es beginnt mit folgender Bemerkung:

”
Expressions like “upper and lower classes,” “social promotion,” “N.N. is a

climber,” “his social position is very high,” “they are very near socially,” “right
and left party,” “there is a great social distance,” and so on, are quite commonly
used in conversation, as well as in economic, political, and sociological works. All
these expressions indicate that there is something which could be styled “social
space.” And yet there are very few attempts to define social space and to deal
with corresponding conceptions systematically.“ (Sorokin 1959: 3)

Bemerkenswert ist, dass Sorokin nicht daran denkt, dass in den angeführ-
ten Formulierungen bestenfalls eine räumliche Metaphorik zum Ausdruck
kommt, sondern dass er sie als Hinweise auf die objektive Existenz eines

10Es ist allerdings fragwürdig, sie als eine eigenständige Wissenschaft zu konzipieren.
Man vgl. dazu auch den Lexikon-Beitrag zum Stichwort ‘soziale Morphologie’ von René
König (1958b: 257ff.). Dieser Beitrag zeigt im übrigen deutlich die Neigung vieler So-
ziologen,

”
materielles Substrat“ so zu betrachten, als ob es erst durch

”
psychische und

geistige Prozesse“ – König spricht auch noch unklarer von
”
Strukturen“ – sozial rele-

vante Bedeutungen erhält.

11Wie zum Beispiel von H.-P. Müller (1992: 111ff.). Bei Blau selbst findet sich der
Ausdruck ‘sozialer Raum’ dagegen eher selten (ein Beispiel ist etwa Blau 1994a: 17).
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”
sozialen Raums“ auffasst, der sich zwar von den materiellen Lebensräu-

men der Menschen unterscheidet, den man aber in ähnlicher Weise be-
schreiben und vermessen kann.12 Bei Sorokin wird auch eine Verwechslung
bzw. Vermischung deutlich, mit der wir uns später noch etwas ausführlicher
beschäftigen werden. Denn einerseits definiert Sorokin seine fiktiven

”
sozia-

len Räume“ durch Eigenschaften, bestimmt sie also begrifflich (wie Blau)
als Merkmalsräume; andererseits bezieht er sich aber auf die Menschen-
mengen, denen diese Eigenschaften zugerechnet werden können (wenn er
z.B. auf S. 4 sagt,

”
that social space is a kind of universe composed of the

human population of the earth”).
Ähnliche Vorstellungen findet man bei Pierre Bourdieu. Folgende Aus-

führungen in seiner Arbeit über
”
Sozialen Raum und Klassen“ (1985: 9f.)

können zur Illustration dienen:13

”
Auf einer ersten Stufe präsentiert sich die Soziologie als eine Art Sozialtopologie.

Dementsprechend läßt sich die soziale Welt in Form eines – mehrdimensionalen –
Raums darstellen, dem bestimmte Unterscheidungs- bzw. Verteilungsprinzipien
zugrundeliegen; und zwar die Gesamtheit der Eigenschaften (bzw. Merkmale),
die innerhalb eines fraglichen sozialen Universums wirksam sind, das heißt dar-
in ihrem Träger Stärke bzw. Macht verleihen. Die Akteure oder Gruppen von
Akteuren sind anhand ihrer relativen Stellung innerhalb dieses Raums definiert.“

Bemerkenswert ist nicht nur Bourdieus Neigung, diesen Raum zu objek-
tivieren (er sei

”
ebenso wirklich wie der geographische“, S. 13), sondern

auch die pseudo-kausale Rhetorik, die noch deutlicher in folgender sich
anschließenden Passage zum Ausdruck kommt:

”
Insoweit die zur Konstruktion des Raums herangezogenen Eigenschaften wirk-

sam sind, läßt sich dieser auch als Kräftefeld beschreiben, das heißt als ein
Ensemble objektiver Kräfteverhältnisse, die allen in das Feld Eintretenden ge-
genüber sich als Zwang auferlegen und weder auf die individuellen Intentionen
der Einzelakteure noch auf deren direkte Interaktionen zurückführbar sind.“

Bourdieus Versuch, metaphorisch als
”
soziale Räume“ bezeichnete Zusam-

menfassungen von Eigenschaften (Merkmalsräume) als
”
Kräftefelder“ zu

deuten, denen sich kausale Wirkungen zuschreiben lassen, ist offenbar pro-
blematisch und in der von ihm vorgeschlagenen sprachlichen Form nicht
haltbar. Allerdings kann man einen anderen Gedankengang verfolgen: dass

12Ganz ähnliche Vorstellungen findet man etwa zur gleichen Zeit bei Leopold von Wiese.
In seiner

”
Beziehungslehre“ (1933: 110f.) heißt es z.B.:

”
Unsere dritte Hauptkategorie

(neben sozialem Prozeß und Abstand) ist die des sozialen Raumes (oder – im gleichen
Sinne – der sozialen Sphäre). Der soziale Raum ist das Universum, in dem sich die
sozialen Prozesse abspielen. Er ist vom physischen Raume zu unterscheiden. [. . .] Unsere
Forschungen und Aussagen über Abstand, Messung, Quantifizierung in der Soziologie
beziehen sich nicht auf die Materie, die Welt der physischen Stoffe und Kräfte, sondern
stets auf Vorgänge im unkörperlichen sozialen Raume.“

13Man vgl. auch Bourdieus Aufsatz
”
Physischer, sozialer und angeeigneter physischer

Raum“ (1991).
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ggf. die Sachverhalte, auf die mit den Eigenschaften verwiesen wird, als Be-
dingungen (im Unterschied zu Ursachen) für Handlungsmöglichkeiten von
Akteuren verstanden werden können.

2.2 Materielle Kultur und Natur

Die materiellen Räume, in denen Menschen leben, werden von ihnen mehr
oder weniger weitgehend gestaltet. Hieran anschließend kann in einer be-
stimmten Bedeutung von

”
Kultur“ gesprochen werden. Das soll in diesem

Abschnitt besprochen werden.14

1. Kultur als Kontrast zur Natur. Beginnen wir mit dem Wort ‘Natur’.
Damit kann in einer allgemeinen Bedeutung auf die gesamte durch Men-
schen (direkt oder indirekt) wahrnehmbare Welt Bezug genommen wer-
den. Bereits in diesem Wortverständis liegt ein Kontrast: zwischen einer
sinnlich wahrnehmbaren Welt einerseits und einer nur vorstellbaren nicht-
sinnlichen Welt andererseits. Neben diesem Kontrast, der für den moder-
nen Naturbegriff konstitutiv ist,15 gibt es einen weiteren, der sich gewis-
sermaßen innerhalb der wahrnehmbaren Welt bewegt: zwischen Natur und
Kultur. Primär aus diesem Kontrast gewinnt das umgangssprachliche Re-
den von Natur seine im Vergleich zum allgemeinen Naturbegriff engere
Bedeutung: Natur bzw. natürlich sind dann diejenigen Aspekte der wahr-
nehmbaren Welt, die noch nicht durch Tätigkeiten von Menschen verändert
worden sind; in einer Formulierung von C. F. v. Weizsäcker:

”
Die Natur ist älter als der Mensch. Der Mensch ist älter als die Naturwissen-

schaft. In der Welt, die vor ihm da war, und die er selbst später die Natur genannt
hat, hat sich der Mensch einen künstlichen Lebensraum geschaffen, den wir die
Kultur nennen.“ (v. Weizsäcker 1977: 91)

Diese Formulierung verweist auch auf einen Zusammenhang zur Idee ei-
nes materiellen Raums, der als Kultur bezeichnet werden kann, wenn und
insoweit er als ein Lebensraum von Menschen gestaltet worden ist.16

14Zur Geschichte und Verwendung von Kulturbegriffen vgl. man etwa Perpeet (1976)
und Ort (2003). Informative Beiträge enthält auch der von K. P. Hansen herausgegebene
Sammelband

”
Kulturbegriff und Methode“ (1993).

15So heißt es etwa bei Descartes (1644/1992: 242):
”
Nur das von den Sinnen Wahrge-

nommene gilt als Naturerscheinung.“ Dem entspricht bei Kant die
”
Natur in materieller

Bedeutung“, nämlich
”
als der Inbegriff aller Dinge, so fern sie Gegenstände unserer Sin-

ne, mithin auch der Erfahrung sein können, worunter also das Ganze aller Erscheinun-
gen, d.i. die Sinnenwelt, mit Ausschließung aller nicht sinnlichen Objekte, verstanden
wird.“ (Kant 1786/1968: 11) In einer ganz anderen, auch von Kant unterschiedenen Be-
deutung spricht man von der

”
Natur einer Sache“ und meint damit die Gesamtheit der

für sie wesentlichen Eigenschaften. Beide Verwendungsweisen des Naturbegriffs müssen
offenbar deutlich unterschieden werden. Wir verwenden den Naturbegriff in diesem Text
ausschließlich in seiner materiellen Bedeutung.

16Diese Feststellung ist wichtig, da in der Literatur, etwa von dem Geographen Benno
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2. Differenzierungen des Kulturbegriffs. Offenbar gelangt man auf diese
Weise zu einem sehr allgemeinen und weit gefassten Kulturbegriff, wie
auch folgende Formulierung aus der Brockhaus-Enzyklopädie (20. Aufl.,
Band 12: 612) zeigt:

”
In seiner weitesten Verwendung kann mit dem Begriff Kultur alles bezeichnet

werden, was der Mensch geschaffen hat, was also nicht naturgegeben ist.“

Für diesen allgemeinen Kulturbegriff ist ausschließlich der Kontrast zu
einer (noch) nicht gestalteten Natur wesentlich. Allerdings wird nur darauf
Bezug genommen,

”
was der Mensch geschaffen hat“. Tatsächlich findet

man in der Literatur noch umfassendere Definitionen wie z.B. die folgende,
die aus einer Einführung in die Kulturwissenschaft von H. Böhme, P. Ma-
tussek und L. Müller (2000: 104f.) stammt:

”
Das Wort <Kultur> ist aus lateinisch colere (<pflegen>, <urbar machen>, <aus-

bilden>) abgeleitet und eine Eindeutschung von lat. cultura. Das deutsche Wort
ist seit Ende des 17. Jahrhunderts belegt und bezeichnet das Gesamt der Ein-
richtungen, Handlungen, Prozesse und symbolischen Formen, welche mithilfe von
planmäßigen Techniken die <vorfindliche Natur> in einen sozialen Lebensraum
transformieren, diesen erhalten und verbessern, die dazu erforderlichen Fertig-
keiten (Kulturtechniken, Wissen) pflegen und entwickeln, die leitenden Werte
in besonderen Riten befestigen (<cultus>) und insofern soziale Ordnungen und
kommunikative Symbolwelten stiften, welche kommunitären Gebilden Dauer ver-
schaffen.“

Offenbar ist diese Definition nicht nur sehr allgemein und umfassend, son-
dern sie vereinigt mehrere grundsätzlich unterschiedliche Aspekte, insbe-
sondere die folgenden:

a) Gestaltungen der materiellen Räume, in denen Menschen leben, die in
dem Zitat als

”
Einrichtungen“ angesprochen werden;

b) menschliche Tätigkeiten, also die Gesamtheit dessen, was die Mitglie-
der einer Gesellschaft tagtäglich tun;

c) das in einer Gesellschaft vorhandene Wissen (wobei die Wissensbe-
stände unabhängig von den Formen ihrer Tradierung gemeint sind);

d) die sowohl subjektiven als auch kodifizierten Vorstellungen, die es in
einer Gesellschaft darüber gibt, wie sich ihre Mitglieder in bestimmten
Situationen verhalten sollten.

Ob es sinnvoll ist, einen Kulturbegriff zu verwenden, der alle (oder auch
nur mehrere) dieser unterschiedlichen Aspekte vereinigt, sei dahingestellt.
Jedenfalls müssen sie schon wegen ihrer ontologischen Unterschiede be-
grifflich unterschieden werden, und zwar selbst dann, wenn man sie als

Werlen (1993: 242), auch die Auffassung vertreten wurde,
”
daß weder Gesellschaft noch

Kultur räumliche Phänomene sind“. Es sei aber auch angemerkt, dass ein materieller
und somit auch räumlicher Kulturbegriff in der älteren Kulturgeographie durchaus eine
zentrale Rolle gespielt hat; man vgl. dazu den Überblick bei Popp (1993).
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Aspekte eines umfassenden Begriffs zusammenfassen möchte. Während in
der Literatur oft die Aspekte (b) – (d) betont werden,17 gehe ich in den
weiteren Überlegungen von einem materiellen Kulturbegriff aus, wie er un-
ter (a) angedeutet wird.18 Nur dieser Aspekt entspricht auch zunächst dem
anfänglichen Gedanken, dass Kultur aus Gestaltungen einer vorgegebenen
Natur entsteht.

3. Erscheinungsformen der materiellen Kultur. Wenn man materielle Kul-
tur als Gestaltungen materieller Räume definiert, kann man zunächst an
Gestaltungen von Landschaften durch Anlegen von Wegen, Feldern, Sied-
lungen usw. denken. Dies entspricht der ursprünglichen lateinischen Bedeu-
tung des Wortes ‘cultura’. Der im vorangegangenen Abschnitt eingeführte
Begriff eines materiellen Raums umfasst jedoch alle Arten materieller Ge-
genstände, und dies gilt dann sinngemäß auch für den materiellen Kultur-
begriff. Folgende Bereiche können grob unterschieden werden:

– Dauerhafte Gestaltungen eines materiellen Raums, zum Beispiel Felder,
Wege, Straßen, Brücken, Kanäle und Gebäude;

– Artefakte, zum Beispiel Werkzeuge, Maschinen, Wohnungseinrichtun-
gen, Kunstgegenstände;

– Pflanzen, die durch Menschen angebaut und modifiziert werden; ebenso
Tiere, die für Zwecke des Menschen domestiziert und als Haustiere oder
Fleisch- und Rohstofflieferanten gehalten werden;

– schließlich auch Menschen selbst, insofern sie ebenfalls zu den materi-
ellen Räumen gehören, in denen Menschen leben, und sowohl Subjekte

17Dies gilt bereits für die oft zitierte Definition des Ethnologen Edward B. Tylor. Sein
Buch

”
Primitive Culture“ (1871), hier zitiert nach der deutschen Übersetzung (1873),

beginnt mit folgender Definition:
”
Cultur oder Civilisation im weitesten ethnographi-

schen Sinne ist jener Inbegriff von Wissen, Glauben, Kunst, Moral, Gesetz, Sitte und
allen übrigen Fähigkeiten und Gewohnheiten, welche der Mensch als Glied der Gesell-
schaft sich angeeignet hat.“ Dieser Definition, die die materielle Kultur ausblendet,
folgt auch das Lehrbuch der Kulturanthropologie von Marvin Harris (1989: 20). Ebenso
findet man in der soziologischen Literatur oft Definitionen, bei denen von materiellen
Aspekten vollständig abstrahiert wird. Zum Beispiel schreibt R. A. Peterson in seinem
Übersichtsartikel (1979: 137) – übrigens im Anschluss an die Definition Tylors –:

”
In con-

temporary parlance [der Soziologie?] culture consists of four sorts of elements: norms,
values, beliefs, and expressive symbols.“ Ähnlich heißt es bei López und Scott (2000: 21):

”
Culture is what makes human beings distinctively human. It consists of the beliefs,

ideas, sentiments, and symbols – in short, the collective representations – that people
share.“ Eine etwas andere Formulierung findet sich im Soziologie-Lexikon von Reinhold
(2000: 375):

”
im soziologischen Sinne meint Kultur das gesamte soziale Erbe, bestehend

aus dem Wissen, den Glaubensvorstellungen, den Sitten und Gebräuchen und den Fer-
tigkeiten, die ein Mitglied eine Gesellschaft übernimmt.“ Ohne Begründung äußern sich
auch Lipp und Tenbruck (1979: 396):

”
Die Kultursoziologie muß es ablehnen, die Kultur

substantiell zu reifizieren.“ Und H.-P. Müller (1994: 142) stellt dementsprechend fest:

”
Kultur bezeichnet Ideen und Weltbilder.“

18In der neueren kulturwissenschaftlichen Literatur wird dieser Aspekt von Martin
Scharfe (2002) betont.
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als auch Objekte kultureller Gestaltungen sind.

Zwar gibt es keine vollständig scharfen Unterscheidungen zwischen diesen
vier Bereichen; in allen Fällen entsteht jedoch Kultur dadurch, dass Men-
schen in die materiellen Räume, in denen sie leben und denen sie selbst
angehören, gestaltend und verändernd eingreifen. Somit gibt es auch einen
engen Zusammenhang zu dem im vorangegangenen Abschnitt entwickelten
empirischen Begriff sozialer Räume: Der materielle Kulturbegriff bezieht
sich auf diejenigen Aspekte eines sozialen Raums, die durch Menschen ge-
staltet worden sind.

4. Materielle Kultur und Natur. Einige Verwirrungen können leicht dar-
aus entstehen, dass in zwei unterschiedlichen Bedeutungen von

”
Natur“

gesprochen werden kann: einerseits in der allgemeinen Bedeutung, die zu
Beginn dieses Abschnitts erläutert wurde, andererseits in einer speziellen
Bedeutung, in der Natur als das (noch) nicht durch Menschen Gestaltete
und Veränderte erscheint. Der Philosoph John St. Mill hat diesen Unter-
schied einmal so formuliert:

”
Es ergiebt sich demnach, daß wir dem Worte

”
Natur“ mindestens zwei Hauptbe-

deutungen zuerkennen müssen. In dem einen Sinne bedeutet es alle in der äußern
und innern Welt vorhandenen Kräfte und alles was vermöge dieser Kräfte ge-
schieht. In einem andern Sinne bedeutet es nicht alles was geschieht, sondern
nur das, was ohne die Mitwirkung, oder ohne die freiwillige und absichtliche
Mitwirkung des Menschen geschieht.“ (Mill 1875: 7)

Die Unterscheidung ist deshalb wichtig, weil sich je nachdem das logische
Verhältnis zwischen den Begriffen ‘Natur’ und ‘Kultur’ verändert. Geht
man vom allgemeinen Naturbegriff aus, ist Kultur eine Erscheinungsform
der Natur, ‘Kultur’ ist Unterbegriff zum Oberbegriff ‘Natur’. Geht man
andererseits vom speziellen Naturbegriff aus, schließen sich Kultur und
Natur wechselseitig aus und wird es möglich, beide in einen gedanklichen
Gegensatz zu bringen.

Seit Aristoteles ist meistens die zweite Variante verfolgt worden; viel-
leicht als eine Folge der Vorstellung, dass sich Menschen gegen ihre Umwelt
zu behaupten haben. Diese Variante erzeugt jedoch einen durchaus proble-
matischen Gegensatz, wie er zum Beispiel in folgender Formulierung zum
Ausdruck kommt:

”
In its commonest and most fundamental sense, the term ‘nature’ refers to ev-

erything which is not human and distinguished from the work of humanity. Thus
‘nature’ is opposed to culture, to history, to convention, to what is artificially
worked or produced, in short, to everything which is defining of the order of
humanity.“ (Soper 1995: 15)

Problematisch ist nicht nur die Vorstellung eines einfachen Gegensatzes
von Natur und Kultur, bei der ganz unberücksichtigt bleibt, dass Kul-
tur aus Umgestaltungen einer vorgängigen Natur oder bereits anderen
Kultur entsteht. Vielleicht noch problematischer ist, dass gewissermaßen
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grundsätzlich Natur und
”
das Menschliche“ einander entgegengesetzt wer-

den; denn die Vorstellung eines solchen Gegensatzes verhindert einen an-
gemessenen Zugang zu der Frage, in welcher Weise Menschen ein Teil der
Natur sind.19

5. Der poietische Kulturbegriff. Geht man von dem eingangs (in § 1) erläu-
terten Naturbegriff aus, wird deutlich, dass Menschen und die Gegenstände
ihrer Tätigkeiten Teil der Natur sind. Orientiert man sich an diesem Na-
turbegriff, kann also Kultur nicht als etwas anderes, insbesondere nicht
als ein Gegensatz zur Natur bestimmt werden. Folgt man dem tradierten
Sprachgebrauch, muss man sich vielmehr darauf beziehen, dass kulturel-
le Gegenstände und Sachverhalte durch menschliche Tätigkeiten gestaltet
werden. Um auf diese Bedeutung zu verweisen und zur Unterscheidung
von anderen Varianten eines (materiellen) Kulturbegriffs, soll im Weiteren
von einem poietischen Kulturbegriff gesprochen werden.20

Zu beachten ist, dass bei dieser Begriffsverwendung ‘Kultur’ zu einem
Unterbegriff von ‘Natur’ wird. Somit verändert sich das logische Verhältnis
der Begriffe im Vergleich zur traditionellen Entgegensetzung von Kultur
und Natur.21 Ein Autor, der diesen Gedanken gut entwickelt hat, ist Serge
Moscovici. In seinem

”
Versuch über die menschliche Geschichte der Natur“

(1982, zuerst 1968) heißt es zum Beispiel:

”
Menschliche Kunst drängt nicht die Natur zurück: vielmehr wird ein Zustand

dieser Natur durch das Erscheinen eines anderen Zustands umgestürzt. Das be-
deutet jedoch nicht die Umwandlung der natürlichen in eine technische Welt,
sondern die Evolution der natürlichen Welt als solcher.“ (S. 42)

Natürlich schließt diese zugespitzte Formulierung nicht die Erkenntnis aus,
dass Menschen im Vergleich zu anderen Lebewesen viel radikalere und
weitergehende Möglichkeiten zur Umgestaltung ihrer natürlichen Umwelt
und ihrer eigenen Verfassung entwickelt haben und weiterhin entwickeln.

19Man vgl. hierzu die Überlegungen von Stephen Horigan (1988) sowie auch die Hinweise
bei Hubert Markl (1998).

20Das Fremdwörterbuch (Duden) erläutert:
”
poietisch <aus gr. poiētós

”
zu machen,

bildend“, zu poiẽın
”
zustande bringen, schaffen“> bildend, das Schaffen betreffend;

-e Philosophie: bei Plato die dem Herstellen von etwas dienende Wissenschaft (z.B.
Architektur).“

21Das hat erhebliche Konsequenzen für das Reden von Kultur. Man betrachte z.B. die
folgende Aussage:

”
Kultur ist die Emanzipation des Lebewesens Mensch aus der Na-

tur, eine Bewegung, die auf ihre Naturbasis angewiesen bleibt.“ (R. Maurer 1973: 823)
Offenbar kann man sie in dieser Formulierung nicht aufrechterhalten, wenn ein begriff-
licher Gegensatz zwischen Kultur und Natur verschwindet. – Selbst die Formulierung
A. Gehlens (1958: 113),

”
daß wir alles Natürliche am Menschen nur in der Imprägnie-

rung durch ganz bestimmte kulturelle Färbungen erfahren können“, überwindet diesen
Gegensatz noch nicht, wie seine sich anschließende Überlegung zeigt:

”
Wenn die Kul-

tur dem Menschen natürlich ist, so bekommen wir auch umgekehrt seine Natur nie als
solche, sondern nur in der Durchdringung mit je ganz bestimmten kulturellen Zusam-
menhängen zu Gesicht.“
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Statistische Begriffsbildungen

3.1 Statistische Variablen
1. Bezugnahme auf Gesamtheiten.
2. Gesamtheiten als Mengen.
3. Repräsentation von Gesamtheiten.
4. Statistische Variablen.
5. Mehrdimensionale statistische Variablen.
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3.3 Statistische Regressionsrechnung
1. Definition bedingter Verteilungen.
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3. Beispiel: Autofahrer an einer Ampel.
4. Beispiel: Ausgaben privater Haushalte.
5. Statistische und substantielle Bedingungen.
6. Bezugnahmen auf substantielle Prozesse.

In diesem Kapitel beginnen wir mit einer Diskussion statistischer Begriffs-
bildungen. Zunächst geht es im ersten Abschnitt darum, den theoretischen
Ansatz statistischer Begriffsbildungen zu verstehen; dann folgen Überle-
gungen zu statistischen (Sozial-) Strukturbegriffen; schließlich werden ei-
nige Grundbegriffe der statistischen Regressionsrechnung besprochen.

3.1 Statistische Variablen

1. Bezugnahme auf Gesamtheiten. Die Entwicklung der Statistik kann als
eine Folge des Wunsches verstanden werden, empirisch explizierbare Vor-
stellungen über Gesamtheiten zu gewinnen, die nicht unmittelbar über-
schaubar sind. Ursprünglich ging es in erster Linie um eine Erfassung von
Bevölkerungen (Populationen). Etwa seit der zweiten Hälfte 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 ausgedrückt:

”
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 über Gesamtheiten von Aussagen über
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 möglicherweise vorhandenen Beziehungen zwischen den Elemen-
ten abstrahiert wird. Der Begründer 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-
schränkungen 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 können auch Zahlen, Eigenschaften, Ereignisse und Gebie-
te eines Raums zu Mengen zusammengefasst werden, und auch Mengen
selbst können 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 möglicherweise zwischen den zu einer Menge zusammen-
gefassten Elementen bestehen bzw. hergestellt werden können. Infolgedes-
sen wird auch von räumlichen 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.1

3. Repräsentation von Gesamtheiten. Im Rahmen statistischer Überlegun-
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 (einschließlich der empirisch
zugänglichen 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 können endlich oder unendlich viele Ele-
mente enthalten, empirische Gesamtheiten haben jedoch immer nur endlich
viele Elemente. Weiterhin gilt natürlich auch, dass empirische Gesamthei-
ten nur Elemente enthalten können, die es in der bisherigen Erfahrungswelt
von Menschen tatsächlich gibt oder gegeben hat, also insbesondere keine
möglicherweise in der Zukunft existierenden Objekte.

In der Sozialstatistik2 beschäftigt man sich mit empirischen Gesamthei-
ten. Dabei ist zu berücksichtigen, dass man sich oft nicht unmittelbar und
vollständig auf alle Elemente einer intendierten empirischen Gesamtheit

1Dies 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
Fußballspiel beiwohnt, stehen die Beteiligten in Interaktionsbeziehungen zueinander.
Die einen pfeifen, die anderen klatschen; und in beiden Lagern entwickelt sich eine Soli-
darität 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 Möglichkeiten, miteinander in Kontakt zu treten. Außerdem
kommen die Beziehungen zwischen ihnen nur durch die Vermittlung der ausgestrahlten
Sendung oder der Druckseite zustande. Ihre Gemeinsamkeiten beschränken sich darauf,
daß 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 Interaktionsbeziehungen gibt. Es ist natürlich zulässig,
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 anschließenden Statistik anders
verwendet wird, nämlich in einer Bedeutung, die von allen möglicherweise 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 einschließt.
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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 tatsächlich gelebt
haben.3 Aber es ist auch klar, dass diese Gesamtheit nicht unmittelbar
beobachtet werden kann. Deshalb ist man gezwungen, sich in irgendeiner
Form eine Repräsentation der Gesamtheit, über die man sprechen möchte,
zu verschaffen.

Mit Repräsentationen sind in diesem Zusammenhang gegenständli-
che oder sprachliche Hilfsmittel gemeint, die es erlauben sollen, sich die
Elemente einer nicht unmittelbar überschaubaren Gesamtheit zu verge-
genwärtigen. Je nach dem verfügbaren Vorwissen gibt es dafür unterschied-
liche Möglichkeiten. Als Beispiel kann man an eine Kartei im Personalbüro
eines Unternehmens denken, die für jede in dem Unternehmen beschäftigte
Person eine Karteikarte mit Informationen über die Person enthält. Eine
solche Kartei repräsentiert dann (im hier gemeinten Sinn) die Belegschaft
des Unternehmens, wobei es gleichgültig 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 Repräsentation besteht darin, dass
es für die Elemente der intendierten Gesamtheit Namen gibt, die ihre Un-
terscheidung ermöglichen. Solche Namen benötigt man auch dann, wenn
eine empirische Identifikation noch gar nicht stattgefunden hat, sondern
zunächst nur als Möglichkeit vorstellbar ist (wie zum Beispiel bei den Men-
schen, die im September 2003 in Deutschland arbeitslos gewesen sind).
Folgende allgemeine Notation eignet sich sowohl für empirische als auch
für fiktive Gesamtheiten: Ω := {ω1, . . . , ωn}.4 In dieser Notation sind die
Symbole ω1, . . . , ωn Namen der Elemente (wobei die natürliche Zahl n
auf die Anzahl der Namen verweist), und die Mengenklammern geben an,
dass sie (die Namen bzw. die durch sie repräsentierten Elemente) zu einer
Menge zusammengefasst werden sollen. Schließlich erhält diese Menge per
Definition den Namen Ω.

4. Statistische Variablen. Statistische Aussagen über Gesamtheiten gehen
von deren Elementen aus. Die einfachste Aussage stellt nur fest, wieviele
Elemente die Gesamtheit enthält. Alle weiteren statistischen Aussagen
über Gesamtheiten gehen von Eigenschaften aus, die sich zunächst ihren

3Ersichtlich sind sowohl zeitliche als auch räumliche Bezugnahmen erforderlich. Eine
explizite Berücksichtigung der zeitlichen Bezüge ist insbesondere dann wichtig, wenn
Prozesse dargestellt werden sollen; das wird in Kapitel 5 besprochen.

4In 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.



30 3 STATISTISCHE BEGRIFFSBILDUNGEN

Elementen zurechnen lassen. Solche Eigenschaften werden durch statisti-
sche Variablen repräsentiert, die allgemein als Funktionen im mathemati-
schen Sinn definiert sind. Zur Erläuterung kann folgendes Schema verwen-
det werden: X : Ω −→ X̃ . Hierbei ist Ω eine statistische Gesamtheit (wir
sprechen oft von einer Objektmenge oder auch von einer Referenzmenge),
und X̃ ist der Merkmalsraum der Variablen, d.h. eine Menge von Attri-
buten, so dass jedes Element von Ω durch genau eines dieser Attribute
charakterisiert werden kann. Schließlich ist X der Name der statistischen
Variablen, also der Funktion, die jedem Element von Ω 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 ‘männlich’ oder das Attribut ‘weiblich’. Of-
fenbar kann man diese Attribute auch durch Zahlen repräsentieren, also
etwa einen Merkmalsraum X̃ := {0, 1} verwenden und vereinbaren, dass
die Zahl 0 das Attribut ‘männlich’ und die Zahl 1 das Attribut ‘weiblich’
bedeuten soll. In diesem Beispiel handelt es sich um einen qualitativen
Merkmalsraum, womit gemeint ist, dass es für die Elemente des Merk-
malsraums keine sinnvolle lineare Ordnung gibt. Dagegen sind quantitative
Merkmalsräume dadurch definiert, dass es für ihre Elemente eine sinnvol-
le lineare Ordnung gibt; als Beispiel kann man an einen Merkmalsraum
Ỹ := {0, 1, 2, 3, . . .} denken, dessen Elemente zur Feststellung des Alters
von Menschen (in diesem Beispiel in vollendeten Lebensjahren) verwendet
werden können.5

Es sei betont, dass statistische Variablen Funktionen sind und von lo-
gischen Variablen (Leerstellen in Aussageformen) unterschieden werden
müssen.6 Außerdem dürfen statistische Variablen nicht mit ihren Merk-
malsräumen verwechselt werden, wie dies gelegentlich in der Methoden-
literatur geschieht.7 Man kann natürlich abkürzend ohne Zusatz von Va-
riablen sprechen, wenn aus dem Kontext hervorgeht, ob statistische oder
logische Variablen gemeint sind.

Zum Verständnis ist auch zu beachten, dass das Wort ‘Funktion’ in un-
terschiedlichen Bedeutungen verwendet werden kann. Hauptsächlich sind
zwei Verwendungsmöglichkeiten 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-

5Ausführlichere Überlegungen zu unterschiedlichen Arten von Merkmalsräumen findet
man bei Rohwer und Pötter (2002a, Kap. 4).

6Dazu ausführlich Rohwer und Pötter (2002b, Kap. 9).

7Unklare Verwendungen des Variablenbegriffs in der Methodenliteratur werden bei
Rohwer und Pötter (2002a: 14ff.) besprochen.
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tionalistischer“ Theorieansätze) wird das Wort in der ersten dieser beiden
Bedeutungen verwendet;8 wir werden das Wort in diesem Text jedoch aus-
schließlich in seiner mathematischen Bedeutung verwenden.9

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 Fällen ist es möglich
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 räumlich aufzufassenden Sinn) zählt. Denkt man zur Illustration
wieder an eine Personengesamtheit, könnte jeder Person gleichzeitig ein
Geschlecht und ein Alter zugeordnet werden. Dem entspricht dann eine
zweidimensionale statistische Variable (X, Y ) : Ω −→ X̃ × Ỹ, wobei sich
der Merkmalsraum X̃ := {0, 1} auf das Geschlecht und der Merkmals-
raum Ỹ := {0, 1, 2, 3, . . .} auf das Alter bezieht. Dementsprechend wäre
(X, Y )(ω) = (1, 25) so zu verstehen, dass ω der Name einer 25jährigen
Frau ist.

Tabelle 3.1-1 illustriert die Begriffsbildungen mit fiktiven Daten. Die
linke Hälfte illustriert eine eindimensionale, die rechte Hälfte eine zwei-
dimensionale statistische Variable. Die Personengesamtheit ist in beiden
Fällen identisch und besteht aus 10 Personen. Die eindimensionale Varia-
ble ordnet jeder Person ein Geschlecht zu, die zweidimensionale Variable
ordnet jeder Person außerdem ein Alter zu.

6. Der statistische Verteilungsbegriff. Mit dem Begriff einer statistischen
Variablen steht ein sehr allgemeines Schema zur Repräsentation von Ob-
jekten und ihrer Merkmale zur Verfügung. Kennt man eine statistische
Variable X : Ω −→ X̃ , kennt man auch für jedes Element ω ∈ Ω den
Merkmalswert X(ω). Das statistische Erkenntnisinteresse zielt jedoch gar
nicht auf ein solches Wissen über die individuellen Mitglieder der jeweiligen
Gesamtheit, sondern nur auf das Ausmaß, in dem bestimmte Merkmals-
werte in der Gesamtheit vorkommen. Als Beispiel können die Daten für

8Zum Beispiel schreibt H. Joas in einer Einführung für 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 für
das soziale System als Ganzes leistet. [. . .] So besteht die Funktion von Schulen dar-
in, Schüler auszubilden, die über die von den Unternehmen geforderten Fertigkeiten
verfügen und am öffentlichen Leben als Bürger ihres Landes teilnehmen können.“ Eine
Besprechung unterschiedlicher Verwendungsweisen des Funktionsbegriffs in der soziolo-
gischen Literatur findet man bei Merton (1957: 20ff.).

9In der Notation und Terminologie folgen wir den Ausführungen bei Rohwer und
Pötter (2001: 24ff.). Zur Geschichte des mathematischen Funktionsbegriff vgl. man Stei-
ner (1969).
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Tabelle 3.1-1 Fiktive Daten für eine eindimensionale statistische Variable X

(links) und eine zweidimensionale statistische Variable (X, Y ) (rechts).

ω X(ω) ω X(ω) Y (ω)

ω1 0 ω1 0 22
ω2 1 ω2 1 29
ω3 0 ω3 0 26
ω4 0 ω4 0 25
ω5 1 ω5 1 26
ω6 0 ω6 0 24
ω7 1 ω7 1 22
ω8 1 ω8 1 25
ω9 0 ω9 0 25
ω10 0 ω10 0 23

die Variable X in Tabelle 3.1-1 dienen. Aus statistischer Sicht interessiert
nicht, dass ω1 der Name einer männlichen und ω2 der Name einer weib-
lichen Person ist, sondern dass es in der Gesamtheit sechs männliche und
vier weibliche Personen gibt; oder in relativen Häufigkeiten ausgedrückt:
60% sind männlich und 40% sind weiblich.

Diesem spezifischen Erkenntnisinteresse dient der Begriff einer stati-
stischen Verteilung.10 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 Ω, sondern die Gesamtheit aller möglichen Merkmalskombi-
nationen, also die Potenzmenge P(X̃ ) des Merkmalsraums X̃ .11 Also kann
folgende Definition gegeben werden: Die Verteilung einer statistischen Va-
riablen X : Ω −→ X̃ ist eine Funktion, die jeder Teilmenge X̃ des Merk-
malsraums X̃ die (absolute oder relative) Häufigkeit derjenigen Objekte in
Ω zuordnet, die einen Merkmalswert in X̃ aufweisen.

Zur Notation verwenden wir P∗[X ], wenn auf absolute Häufigkeiten
Bezug genommen wird, und P[X ], wenn auf relative Häufigkeiten Bezug
genommen wird. In eckigen Klammern steht der Name der Variablen, deren
Verteilung bezeichnet werden soll.12 Somit gelangt man zu den Definitio-
nen P∗[X ](X̃) := |{ω ∈ Ω |X(ω) ∈ X̃}| und P[X ](X̃) := P∗[X ](X̃)/|Ω|,

10In gleicher Bedeutung spricht man auch von Häufigkeits- und Merkmalsverteilungen

oder auch kurz von der Verteilung (einer statistischen Variablen).

11Wenn M irgendeine Menge ist, bezeichnet P(M) ihre Potenzmenge, d.h. die Menge
aller Teilmengen von M .

12Diese eckigen Klammern bilden einen Teil des Namens der Funktion und dürfen
nicht mit Argumenten verwechselt werden, die in runden Klammern angehängt wer-
den. Natürlich kann die Angabe in den eckigen Klammern entfallen, wenn aus dem
Kontext deutlich wird, auf welche Variablen Bezug genommen wird.
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wobei X̃ eine beliebige Teilmenge von X̃ ist.13 Als Konvention wird ver-
einbart, dass, wenn ohne Zusatz von Häufigkeiten gesprochen wird, stets
relative Häufigkeiten gemeint sind. Dies soll analog auch für das Reden
von statistischen Verteilungen gelten.

Zur Illustration beziehen wir uns wieder auf die Variable X in Tabelle
3.1-1. In diesem Beispiel ist der Merkmalsraum X̃ = {0, 1}, es gibt also
vier Teilmengen mit folgenden absoluten bzw. relativen Häufigkeiten:

X̃ P∗[X](X̃) P[X](X̃)

∅ 0 0.0

{0} 6 0.6

{1} 4 0.4

X̃ 10 1.0

Es sollte beachtet werden, dass als Argumente einer Häufigkeitsfunktion
P[X ] nicht Elemente, sondern Teilmengen des Merkmalsraums der Varia-
blen X verwendet werden; solche Teilmengen werden auch Merkmalsmen-
gen genannt. Die Berücksichtigung der leeren Menge ∅ und der Gesamt-
menge X̃ dient natürlich nur der formalen Vollständigkeit.14

7. Statistische Aussagen über 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 über statistische Verteilungen handelt. Dass es sich um eine spe-
zifische Art von Aussagen über Gesamtheiten handelt, wird deutlich, wenn
man darauf achtet, dass unsere Sprache zweideutig ist, wenn im Plural über
die Mitglieder irgendeiner Gesamtheit gesprochen wird. Eine Aussage der

13Wenn M eine endliche Menge ist, soll |M | die Anzahl ihrer Elemente bedeuten.

14Die Idee einer Häufigkeitsfunktion kann leicht für mehrdimensionale Variablen verall-
gemeinert werden. Als Beispiel verwenden wir die in Tabelle 3.1-1 angegebene Variable
(X, Y ), bei der sich X auf das Geschlecht und Y auf das Alter der Mitglieder einer aus
10 Personen bestehenden Gesamtheit Ω bezieht. Als Merkmalsmengen kommen jetzt
alle Teilmengen des Merkmalsraums von (X, Y ), also des kombinierten Merkmalsraums
X̃ × Ỹ , in Betracht. Die Häufigkeitsfunktion von (X, Y ), für die die Notation P[X, Y ]
verwendet wird (oder P∗[X, Y ], wenn auf absolute Häufigkeiten Bezug genommen wer-
den soll), kann also durch folgendes Schema verdeutlicht werden:

P[X, Y ] : P(X̃ × Ỹ) −→ [0, 1]

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

P[X, Y ](M) =
|{ω ∈ Ω | (X, Y )(ω) ∈ M}|

|Ω |

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

(1) Für jedes Mitglied aus Ω gilt . . . ; oder

(2) Für die Gesamtheit der Mitglieder aus Ω, also für Ω gilt . . .

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

Natürlich müssen zunächst Daten über 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 eigentümliche Abstraktion wurde vom International Statistical
Institute (1986: 238) in einer

”
Declaration of Professional Ethics“ folgen-

dermaßen 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.“

3.2 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 Häufig-
keitsverteilung. Ich nenne dies den statistischen Strukturbegriff.15 So wird
z.B. von einer Altersstruktur der Bevölkerung oder von einer Berufsstruk-
tur der Erwerbstätigen gesprochen.16 Ulrich Mueller hat diesen statisti-
schen Strukturbegriff folgendermaßen erläutert:

”
Die Struktur einer bestimmten Bevölkerung wird beschrieben durch die abso-

lute Zahl der Einheiten sowie die Verteilung der jeweils interessierenden Merk-
malsausprägungen bei den Einheiten dieser Bevölkerung zu einem bestimmten
Zeitpunkt t.“ (Mueller 1993: 2)

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

15Es sollte beachtet werden, dass auch innerhalb der statistischen Literatur noch in
anderen Bedeutungen von

”
Struktur“ gesprochen wird.

16Zahlreiche Illustrationen findet man u.a. bei Bodzenta (1979) und Edinger (1998: 7ff.).

3.2 STATISTISCHE STRUKTURBEGRIFFE 35

verbreitet,17 sondern spielt in den meisten Varianten der Sozialforschung
eine wichtige Rolle. Dies gilt insbesondere für diejenigen Ansätze, die eine
wichtige Aufgabe darin sehen, die Mitglieder einer Gesellschaft in Klassen
oder Schichten einzuteilen. Typischerweise meint der Sozialstrukturbegriff
dann eine statistische Verteilung der Bevölkerung auf die zuvor konstruier-
ten Klassen bzw. Schichten. Das ist von einigen Autoren als

”
oberflächlich“

kritisiert worden,18 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, können 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 können.

2. Einige 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
zunächst 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:

”
[M]any 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 beschäftigen wir uns in

17Hier 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.

18Eine durchaus typische Variante dieser Kritik kommt etwa in folgenden Bemerkungen
von Friedrich Fürstenberg (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 häufig der wirtschaftsstatistischen
Sichtweise nahe und haben als reine Empiriker ein unreflektiertes Verhältnis zur sozio-
logischen Theorie.“ Man vgl. auch die Kritik von René König (1958b: 259) an

”
reinen

Inventarisierungen einer Bevölkerung“. – Von Vorwürfen dieser Art sind Überlegungen
zu unterscheiden, die gegen statistische Strukturbegriffe einwenden, dass soziale Bezie-
hungen unberücksichtigt bleiben. Darauf wird in Abschnitt 4.2 näher eingegangen.
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Kapitel 4. Hier soll zunächst darauf hingewiesen werden, dass der stati-
stische Strukturbegriff vollständig unabhängig von irgendwelchen Vorstel-
lungen über Beziehungen konzipiert ist.19

Eine zweite Differenz betrifft die Annahme, dass mit dem Strukturbe-
griff auf Sachverhalte verwiesen wird, die besonders dauerhaft sind oder
jedenfalls dauerhafter als Vorgänge 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 beständige Anordnung von Elementen angesprochen.“20

Wiederum muss jedoch beachtet werden, dass der statistische Strukturbe-
griff diese Vorstellung nicht beinhaltet. Die Begriffsbildung hat keinerlei
Implikationen für 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 verändern.

Schließlich muss beachtet werden, dass statistisch definierte Struktu-
ren, also Häufigkeitsverteilungen, nicht mit der Vorstellung eines

”
Musters“

in Verbindung gebracht werden können. 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 können 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 Regelmäßigkeiten assoziierbaren Musters.

3. 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
Merkmalsräumen, die zur Charakterisierung der Objekte verwendet wer-
den (etwa Alter, Einkommen und Bildung bei Personen oder Beschäftig-
tenzahl, Umsatz und Wirtschaftszweig bei Unternehmen).

19Leider wird diese Unterscheidung nicht immer beachtet. Zum Beispiel verwendet P. M.
Blau, mit dessen Ansatz wir uns weiter unten genauer beschäftigen 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: 26ff.).

20So auch Scheuch und Kutsch (1975: 215):
”
Struktur bezeichnet das Dauerhafte an

einem Gefüge von Elementen.“ Hier setzt auch ein leicht irreführender 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 Ausfüh-
rungen von Wolfgang Zapf erläutert werden:

”
Unter Sozialstruktur kann man mindestens dreierlei verstehen. Erstens die de-

mographische Grundgliederung der Bevölkerung und die Verteilung zentraler
Ressourcen wie Bildung, Beruf und Einkommen. [. . .]

Zweitens kann man unter Sozialstruktur – unter Einschluß von Werten und Men-
talitäten – die Zusammenfassung dieser Gliederungen in soziale Klassen und
Schichten verstehen [. . .].

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

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

4. Der Sozialstrukturbegriff bei Peter M. Blau. Der ersten Variante lassen
sich die meisten statistischen Beiträge zur Beschreibung gesellschaftlicher
Verhältnisse 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-

räume) handeln, durch die sich die Mitglieder einer Gesellschaft unterschei-
den lassen.21 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:

”
Social structure can be conceptualized as a multidimensional space of social

positions among which a population is distributed.“ (Blau 1994a: 4)

21Blau 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 ausgedrückt werden:

(X1, . . . , Xm) : Ω −→ X̃1 × · · · × X̃m

In dieser Formulierung bezieht sich Ω auf eine Population (eine irgendwie
abgegrenzte Gesellschaft), und die Komponenten X1, . . . , Xm der mehr-
dimensionalen Variablen erfassen Eigenschaften der Mitglieder von Ω in
den m

”
Dimensionen“ (Merkmalsräumen) X̃1, . . . , X̃m. 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 (X1, . . . , Xm), etwa durch Korrelatio-
nen (Blau 1994a:5) oder allgemeiner durch Regressionsfunktionen.22

5. Bezugseinheiten statistisch definierter Sozialstrukturen. Blaus Sozial-
strukturbegriff bezieht sich zunächst auf Populationen, also irgendwie ab-
gegrenzte Gesamtheiten von Menschen. Vollständig analog kann man aber
auch bei anderen Bezugseinheiten Aussagen über 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.) erläutern lässt:

”
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. [. . . 23] 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.“

Zunächst 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

22Regressionsfunktionen werden in Abschnitt 3.3 besprochen.

23Hier erwähnt Blau kurz die Auseinandersetzung zwischen Radcliffe-Brown und Lévi-
Strauss über den theoretischen Status des (Sozial-) Strukturbegriffs. Eine ausführliche
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 : Ω −→ X̃ , repräsentiert Ω
die Population, und die Elemente des Merkmalsraums X̃ sind die Posi-
tionen, die zur Charakterisierung der Mitglieder von Ω verwendet werden
sollen. Die statistische Variable X induziert nun außerdem eine Partition
der Population: Jeder Position x ∈ X̃ entspricht eine Menge

X−1({x}) = {ω ∈ Ω |X(ω) = x}

die aus denjenigen Mitgliedern von Ω besteht, die die Position x haben.
Zwar muss man, wie Blau selbst bemerkt, zwischen der Position x und
der Teilpopulation X−1({x}) unterscheiden; aber die Häufigkeit der Posi-
tion x in der statistischen Struktur entspricht natürlich dem Umfang der
korrespondierenden Teilpopulation.

Eine weitere Quelle für 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 möglicherweise zur Feststellung von Ähnlichkei-
ten dienen, begründet aber keine substantielle Beziehung zwischen die-
sen Personen.24 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 können unter-
schiedliche Bedeutungen gegeben werden. Zur Erläuterung betrachten wir
folgendes Bild:

e e u e u u e e e u

Das Bild stellt einen Sachverhalt dar, der aus 10 Objekten besteht, von
denen 4 schwarz, die übrigen 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 über 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 können diese drei Schritte offenbar problemlos aus-
geführt werden. Zunächst kann man die 10 Objekte durch eine Objektmen-
ge Ω := {ω1, . . . , ω10} repräsentieren (wobei die Zuordnung der Namen

24Eine ausführliche Darlegung dieser Kritik findet man bei Bates und Peacock (1989).
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beliebig erfolgen kann); und es kann ein Merkmalsraum Ỹ := {0, 1} fest-
gelegt werden (wobei etwa 1 für schwarz und 0 für nicht schwarz steht),
so dass schließlich der erste Schritt durch die Definition einer statistischen
Variablen Y : Ω −→ Ỹ abgeschlossen werden kann, durch die jedem der
10 Objekte ein Wert im Merkmalsraum Ỹ zugeordet wird. In einem zwei-
ten Schritt können dann Daten erzeugt werden. Das ist in diesem Beispiel
direkt und vollständig möglich und liefert eine Tabelle:

ω ω1 ω2 ω3 ω4 ω5 ω6 ω7 ω8 ω9 ω10

Y (ω) 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1

Diese Tabelle enthält das Datenmaterial für den dritten Schritt, in dem
die Verteilung der Variablen Y berechnet wird. Auch dieser Schritt ist
in diesem Beispiel direkt durchführbar und erfordert nicht einmal eine
tabellarische oder graphische Darstellung; es genügt die Angabe, dass 40%
der Objekte schwarz, die übrigen 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 abläuft. Diese Antwort
macht deutlich, dass statistische Sachverhalte durch spezifische gedank-
liche und praktische Konstruktionen entstehen.

7. Datenerzeugende und substantielle Prozesse. Außerdem 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 können 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 angeführten Bild entstanden?)

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

Das folgende Bild veranschaulicht die Unterscheidung:

−→ Y (ω1)...
−→ Y (ωn)






=⇒ P[Y ]

Durch Y (ω1), . . . , Y (ωn) werden die Mikro-Sachverhalte angedeutet,25 wo-
bei jedem dieser Mikro-Sachverhalte ein Prozesspfeil −→ zugeordnet ist,

25Dies ist offenbar eine verkürzte Darstellung, da es sich bei Y (ω1), . . . , Y (ωn) nicht um
Sachverhalte, sondern um Elemente des Merkmalsraums von Y handelt. Eine explizte
Notation für die korrespondierenden Mikro-Sachverhalte findet man bei Rohwer und
Pötter (2002b: 211ff.).
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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 müssen 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) über
die für die Datenerzeugung vorauszusetzenden Mikro-Sachverhalte ent-
stehen;26 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 Realität entstehen; man möchte
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 zunächst darauf hingewiesen werden, dass eine Einordnung statisti-
scher Sachverhalte in ein Mikro-Makro-Schema dafür kaum hilfreich ist.
Zur Erläuterung kann folgendes Bild dienen:

Mikro-Ebene

Makro-Ebene

������*
Transformationsproblem

In diesem Bild gibt es eine Mikro-Ebene, mit der auf individuelle Men-
schen, ihre Tätigkeiten und ihnen zurechenbare Mikro-Sachverhalte ver-
wiesen werden soll, und eine Makro-Ebene, die sich zunächst allgemein
auf

”
kollektive Phänomene“ bezieht. Außerdem gibt es einen Pfeil, der

von der Mikro- zur Makro-Ebene führt und die Vorstellung andeuten soll,
dass die

”
kollektiven Phänomene“ der Makro-Ebene irgendwie aus auf der

Mikro-Ebene fixierbaren Sachverhalten und Vorgängen resultieren.27 Die

26Es sei angemerkt, dass der Begriff eines datenerzeugenden Prozesses in der Litera-
tur gelegentlich auch anders verwendet wird, nämlich als Verweis auf die unter (a)
genannten substantiellen Prozesse; man vgl. dazu die Hinweise und Literaturangaben
bei Rohwer und Pötter (2002b: 19ff.).

27In einem vollständigen Mikro-Makro-Schema gibt es auch einen Pfeil, der von der
Makro- zur Mikro-Ebene führt und die Vorstellung andeuten soll, dass die auf der
Mikro-Ebene fixierbaren Sachverhalte und Vorgänge 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 überlegen ist, welche Arten von Sachverhalten auf der Makro-Ebene
dieses Schemas verortet werden können. In der Literatur findet man Hin-
weise auf sehr unterschiedliche Arten von Sachverhalten. So spricht etwa
Lindenberg (1977: 49) von

”
kollektiven Phänomenen“

”
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,28 andererseits aber auch auf zahlreiche
andere Arten

”
kollektiver Phänomene“. Infolgedessen muss jedoch auch

der Pfeil, der von der Mikro- zur Makro-Ebene führt, jeweils unterschied-
lich interpretiert werden. Handelt es sich z.B. um einen Streik, kann man
sinnvoll von einem Sachverhalt sprechen, der aus den Tätigkeiten einer
Mehrzahl beteiligter Akteure resultiert. Handelt es sich dagegen um sta-
tistische Sachverhalte, kann man dies nicht sagen. Man kann zwar in vie-
len Fällen sinnvoll davon sprechen, dass die dem statistischen Sachverhalt
korrespondierenden Mikro-Sachverhalte aus Tätigkeiten von Akteuren re-
sultieren. Sowohl diese Tätigkeiten wie auch die aus ihnen resultierenden
Mikro-Sachverhalte gehören 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 führt, auch kein
substantieller Prozess, sondern nur der statistische Konstruktionsprozess,
der aus bereits entstandenen Mikro-Sachverhalten eine spezifische Art ihrer
Beschreibung erzeugt.

3.3 Statistische Regressionsrechnung

Ein primärer Zweck statistischer Methoden besteht darin, Daten, die sich
zunächst auf die Elemente von Gesamtheiten beziehen, so darzustellen,
dass man Informationen über statistische Eigenschaften der Gesamtheiten
gewinnt. Eine darüber hinausgehende Frage ist, wie statistische Begriffsbil-
dungen und Methoden zur Ermittlung von Bedingungsverhältnissen ver-
wendet werden können. Oft werden Methoden der Regressionsrechnung
verwendet. In diesem Abschnitt wird der konzeptionelle Ansatz bespro-
chen, wobei von statistischen Variablen ausgegangen wird; später (insbe-
sondere in Kapitel 7) werden auch stochastische Regressionsmodelle be-
handelt.

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

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

28Ebenso sprechen Büschges, Abraham und Funk (1998: 18) von einer Makro-Ebene,

”
die kollektive Phänomene 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 eingeschränkt auf diejenige Teilgesamtheit
der Referenzmenge Ω, bei der die hinter dem Bedingungsstrich genannten
Bedingungen erfüllt sind. Bedingte Verteilungen sind also, wie alle Häufig-
keitsverteilungen, Funktionen; bestimmte numerische Werte (Häufigkei-
ten) erhält man erst, wenn man sich auf den Wert der Funktion bei einem
bestimmten Argument bezieht (das in runden Klammern an den Funkti-
onsnamen angehängt wird).

Zur Illustration beziehen wir uns auf die im Abschnitt 3.1 verwendete
zweidimensionale Variable (X, Y ) : Ω −→ X̃×Ỹ, bei der X das Geschlecht
und Y das Alter von 10 Personen erfasst (die Daten findet man in Tabel-
le 3.1-1). Einige Beispiele für bedingte Verteilungen, die in diesem Fall
gebildet werden können, 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 Männer. Wie gesagt, ist dies eine Funktion.
Ein bestimmter Wert wäre etwa P[Y |X = 0](Y ≥ 25) = 0.5, d.h. 50%
der Männer 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 können.

Wie bei einfachen (unbedingten) Verteilungen können 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 Verständnis gewinnt man durch eine
Unterscheidung allgemeiner und spezieller Regressionsfunktionen.29 Aus-
gangspunkt ist eine zweidimensionale Variable (X, Y ) : Ω −→ X̃ ×Ỹ (wo-
bei sowohl X als auch Y mehrdimensional sein können). Dann wird eine

29Eine ausführliche Diskussion findet man bei Rohwer und Pötter (2001, Teil II).
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der beiden Komponenten als unabhängige Variable (auch Regressorvaria-
ble genannt), die andere als abhängige Variable bestimmt; wir wählen für
die folgende Darstellung X als unabhängige und Y als abhängige Variable.
Schließlich kann eine allgemeine Regressionsfunktion definiert werden, die
jedem möglichen Merkmalswert x ∈ X̃ die bedingte Verteilung P[Y |X = x]
zuordnet.

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

x −→

bedingte Verteilung
︷ ︸︸ ︷

(y −→ P[Y |X = x](y))
︸ ︷︷ ︸

allgemeine Regressionsfunktion

Eine allgemeine Regressionsfunktion ordnet jedem möglichen Wert x der
unabhängigen Variablen X eine bedingte Verteilung zu, die jedoch selbst
eine Funktion ist, die jedem möglichen Wert y der abhängigen Variablen
Y eine bedingte Häufigkeit P[Y |X = x](y) zuordnet.

Somit entsteht die Frage, wie man Regressionsfunktionen darstellen
kann. Die meisten Vorschläge 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 können. Regressions-
funktionen nehmen dann folgende Form an:

x −→ Charakterisierung von P[Y |X = x]

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

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

– Bedingte Mittelwerte; spezielle Regressionsfunktionen sehen dann fol-
gendermaßen aus: x −→ M(Y |X = x). Jedem Merkmalswert x ∈ X̃
wird der durch ihn bedingte Mittelwert der abhängigen Variablen zu-
geordnet.

– Bedingte Quantile; spezielle Regressionsfunktionen haben dann die Ge-
stalt: x −→ Qp(Y |X = x). Jedem Merkmalswert x ∈ X̃ werden ein
oder mehrere durch ihn bedingte Quantile der Verteilung der abhängi-
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gen Variablen zugeordnet.30

– Bedingte Häufigkeiten; spezielle Regressionsfunktionen haben in diesem
Fall die Form: x −→ P[Y |X = x](y). Hier gibt es für jeden Merkmals-
wert y ∈ Ỹ eine spezielle Regressionsfunktion, die jedem Merkmalswert
x ∈ X̃ die durch ihn bedingte Häufigkeit für den Merkmalswert y ∈ Ỹ
zuordnet.

Sowohl bei allgemeinen als auch bei speziellen Regressionsfunktionen han-
delt es sich um statistische Sachverhalte, so wie dieser Begriff in Abschnitt
3.2 (§ 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 hinzufügen, dass es sich bei diesen

”
new 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 Straßenkreuzung nähern, an der
es eine Ampel gibt. Angenommen, wir beobachten für einen gewissen
Zeitraum die Straßenkreuzung. Die Beobachtungen können als Werte einer
zweidimensionalen Variablen (X, Y ) : Ω −→ X̃ × Ỹ repräsentiert werden.
Die Elemente von Ω sind die Situationen, in denen sich ein Autofahrer
der Ampel nähert. X erfasst, ob die Ampel rot (1) oder nicht rot (0) ist;
Y erfasst, ob das Auto anhält (1) oder nicht anhält (0). Insgesamt sind
100 Situationen beobachtet und folgende Werte festgestellt worden:

x 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 überschaubar, dass es nicht er-
forderlich ist, Regressionsfunktionen zu berechnen; trotzdem kann man es
tun. Man muss sich dann zunächst entscheiden, welche der beiden Varia-
blen als unabhängig und welche als abhängig betrachtet werden soll. Trotz
der formalen Symmetrie liegt es in diesem Beispiel natürlich nahe, X als
unabhängige und Y als abhängige Variable zu betrachten. Eine allgemei-
ne Regressionsfunktion ordnet dann jedem möglichen Wert von X (dem
Ampelsignal) eine durch ihn bedingte Verteilung von Y (des Verhaltens

30Sei Y irgendeine statistische Variable mit der Verteilungsfunktion F . Dann ist das
durch Qp(Y ) bezeichnete p-Quantil der Verteilung von Y eine Zahl, für die näherungs-
weise gilt: F (Qp(Y )) ≈ p. Dementsprechend ist Qp(Y |X = x) das p-Quantil der durch
X = x 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
abhängigen Variablen sind; sie unterscheiden sich also von Funktionen der
Form

g : X̃ −→ Ỹ

Bei diesem Schema liefert die Funktion g für jeden Wert x ∈ X̃ einen
Wert g(x), der ein Element des Merkmalsraums Ỹ ist. Offenbar gilt dies
nicht für allgemeine Regressionsfunktionen, deren Werte bedingte Vertei-
lungen sind. Aber auch die Werte spezieller Regressionsfunktionen können
im Allgemeinen nicht sinnvoll als Werte des Merkmalsraums der abhängi-
gen Variablen interpretiert werden. Das ist wiederum unmittelbar deutlich,
wenn (wie in unserem Beispiel) die bedingten Verteilungen durch Häufig-
keiten (Anteilswerte) charakterisiert werden. Ein irreführender Eindruck
kann höchstens bei der Mittelwertregression entstehen, bei der jedem Wert
der unabhängigen Variablen der Mittelwert der durch ihn bedingten Ver-
teilung der abhängigen Variablen zugeordnet wird. Aber auch wenn es sich
dabei um einen bestimmten Wert im Merkmalsraum der abhängigen Varia-
blen handelt (was nicht unbedingt der Fall sein muss), muss ein Mittelwert
in seiner Bedeutung (nämlich 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 für die unabhängige als auch für die abhängige
Variable einen quantitativen Merkmalsraum gibt. Die Variable (X, Y ) be-
zieht sich in diesem Beispiel auf eine Gesamtheit privater Haushalte; die
unabhängige Variable X erfasst das in einem bestimmten Monat für Aus-
gaben verfügbare Einkommen, und die abhängige Variable Y erfasst die
in diesem Monat getätigten Ausgaben für Nahrungsmittel (einschließlich
Getränke und Tabakwaren). Da es sich um eine quantitative abhängige Va-
riable handelt, bietet sich eine Mittelwertregression x −→ M(Y |X = x)
an, durch die jedem möglichen Wert x der unabhängigen Variablen der
Mittelwert der Nahrungsausgaben der Haushalte mit dem verfügbaren Ein-
kommen x zugeordnet wird.

Für die Berechnung dieser Regressionsfunktion wären allerdings In-
dividualdaten erforderlich, die uns nicht zur Verfügung stehen. Stattdes-
sen verwenden wir die in Tabelle 3.3-1 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 für jede Einkommensklasse das
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Tabelle 3.3-1 Ausgaben privater Haushalte für Nahrungsmittel (einschl. Ge-
tränke und Tabakwaren), differenziert nach dem klassifizierten monatlichen
Haushaltsnettoeinkommen in DM. Angaben nach der Einkommens- und Ver-
brauchsstichprobe 1998. Quelle: Statistisches Jahrbuch 2001: 573.

Einkommensklasse Ausgabefähiges Ausgaben für 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 für Ausgaben verfügbare Einkommen und der Durch-
schnittswert der Ausgaben für Nahrungsmittel berechnet. Somit wird
durch diese Rechnungen bereits eine Mittelwertregression durchgeführt:
den durchschnittlichen verfügbaren Einkommen werden durchschnittliche
Ausgaben für Nahrungsmittel zugeordnet. Natürlich kann man stattdes-
sen auch die durchschnittlichen Anteile der Ausgaben für Nahrungsmit-
tel als eine Funktion des verfügbaren Einkommens betrachten; Abb. 3.3-1
zeigt dies in Form einer graphischen Darstellung. Durch die Daten der Ta-
belle 3.3-1 sind zwar nur die als Punkte eingezeichneten Funktionswerte
begründbar. Man kann aber vermuten, dass eine nicht-parametrische Re-
gression mit den zugrundeliegenden Individualdaten einen zur gestrichelt
eingezeichneten Linie sehr ähnlichen Funktionsverlauf liefern würde.

5. Statistische und substantielle Bedingungen. Schließlich 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 können. 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
angeführte Bedingung nicht auf einen Prozess, sondern spezifiziert nur ei-
ne Referenzmenge, nämlich diejenige Teilmenge der Objektmenge Ω, für
die die Verteilung von Y ausgewiesen werden soll. Um dagegen bei einer
Regressionsrechnung Werte der unabhängigen Variablen als effektive Be-
dingungen interpretieren zu können, wäre es erforderlich, zunächst einen
substantiellen Prozess zu konzipieren, durch den Werte der abhängigen Va-
riablen entstehen – um dann darlegen zu können, wie dieser substantielle
Prozess von Werten der unabhängigen Variablen abhängt.

Allerdings setzt die Regressionsrechnung nicht einmal die Existenz ei-
nes solchen substantiellen Prozesses voraus, was man schon daraus erkennt,
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Abb. 3.3-1 Anteile der Ausgaben für Nahrungsmittel (y-Achse: in %) als
Funktion des für Ausgaben verfügbaren Haushaltseinkommens (x-Achse:
in DM). Daten aus der EVS 1998 (Tabelle 3.3-1).

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

6. Bezugnahmen auf substantielle Prozesse. Betrachten wir das oben an-
geführte Beispiel, in dem sich Autofahrer einer Ampel nähern. Ob die
Autos anhalten oder nicht, wird offenbar nicht durch die Ampelsignale be-
wirkt, sondern hängt vom Verhalten der Autofahrer ab. Ein Ampelsignal
bildet nur einen Aspekt einer Situation, in der sich ein Autofahrer so oder
so verhält, und tatsächlich schränkt es nicht einmal seine effektiven Hand-
lungsmöglichkeiten ein. Um zu erklären, wie Ampelsignale gleichwohl als
Bedingungen verstanden werden können, 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 Tätigkeiten Be-
zug genommen werden, um zu verstehen, wie Ausgaben für Nahrungsmittel
zustande kommen und u.a. vom jeweils verfügbaren Haushaltseinkommen
abhängen. 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 Fällen kann
man sich oft an einem Schema der folgenden Art orientieren:
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Substantielle Prozesse (durch Akteure) → y

↑
x

An den Prozessen, durch die bestimmte Werte (y) der abhängigen Varia-
blen Y entstehen, sind Akteure beteiligt; und es stellt sich dann die Frage,
ob und ggf. wie bestimmte Werte (x) der unabhängigen Variablen X als
Bedingungen für Verhaltensweisen und Tätigkeiten dieser Akteure, soweit
sie am Zustandekommen von Werten der abhängigen Variablen beteiligt
sind, interpretiert werden können.
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4.1 Relationale Variablen

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

4.2 Relationale Strukturbegriffe

1. Definition eines relationalen Strukturbegriffs.
2. Unterschiedliche Arten von Beziehungen.
3. Faktische und modale Betrachtungsweisen.
4. Beziehungen und mögliche Ereignisse.
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Die in Kapitel 3 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 Häufigkeitsverteilungen. In einem
gewissen Spannungsverhältnis dazu stehen relationale Betrachtungsweisen,
die von Beziehungen zwischen den Elementen einer Gesamtheit ausgehen.
Damit beschäftigen wir uns in diesem Kapitel. Zuerst werden einige Grund-
begriffe besprochen, dann folgen Überlegungen zu relationalen Struktur-
begriffen und zu einigen Varianten personeller Netzwerke.

4.1 Relationale Variablen

1. Relationale Aussagen. Von Beziehungen bzw. Relationen wird in un-
terschiedlichen Bedeutungen geredet, einige Unterscheidungen werden im
Abschnitt 4.2 besprochen. Hier soll zunächst 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 höheres Einkommen als ein anderer; zwei Schüler
sind Mitglieder derselben Schulklasse; ein Mensch ist Angestellter eines be-
stimmten Unternehmens; ein Unternehmen bezieht von einem anderen Un-
ternehmen Vorleistungen für seine Güterproduktion; zwei Computer sind
durch ein Netzwerk verbunden, so dass Daten ausgetauscht werden können.
Dies sind Beispiele für 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
ausdrückt und infolgedessen wahr oder falsch sein kann. Dagegen ist ‘ω
ist verheiratet mit ω′’ eine relationale Aussageform, wenn ω und ω′ nicht
Namen bestimmter Objekte, sondern logische Variablen sind. Relationale
Aussagen, die wahr oder falsch sein können, 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
Ausdrücke zu verweisen. Wenn man inhaltlich bestimmte Aussagen ma-
chen möchte, muss natürlich eine Bedeutung vereinbart werden. Zum Bei-
spiel könnte vereinbart werden, dass das Symbol ∼ bis auf weiteres als
Abkürzung für den relationalen Ausdruck ‘ist verheiratet mit’ verwendet
werden soll. Unabhängig von der Vereinbarung einer bestimmten Bedeu-
tung können jedoch mit dem Symbol ∼ relationale Aussageformen formu-
liert werden, die allgemein die Form ω ∼ ω′ haben. In dieser Schreibweise
handelt es sich also um eine Aussageform. Erst wenn man dem Symbol ∼
eine bestimmte Bedeutung gibt und anstelle von ω und ω′ Namen für be-
stimmte Objekte einsetzt, entsteht eine relationale Aussage, die wahr oder
falsch sein kann.

2. Ein expliziter Relationsbegriff. Offenbar muss überlegt 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 Ausdrücke. Ist zum Beispiel
für das Symbol ∼ die Bedeutung ‘ist verheiratet mit’ vereinbart worden,
ist klar, dass man nur dann zu sinnvollen Aussagen gelangt, wenn man für
ω und ω′ Namen von Menschen einsetzt. Für die weiteren Überlegungen
soll angenommen werden, dass man sich jeweils auf eine explizit definierte
Menge beziehen kann, deren Elemente als Objekte für relationale Aussagen
verwendet werden können. Zur symbolischen Repräsentation dient wie bei
der Definition statistischer Variablen die Schreibweise Ω := {ω1, . . . , ωn} .
Wie in Abschnitt 3.1 erläutert wurde, sind ω1, . . . , ωn (fiktive) Namen für
die Objekte, auf die man sich gedanklich beziehen möchte, und das Symbol
Ω dient zum Verweis auf die Menge dieser Namen bzw. Objekte.

Nach diesen Vorüberlegungen 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 ∼ eingeführt werden, mit dem re-
lationale Aussageformen der Gestalt ω ∼ ω′ gebildet werden können.
(Sobald man nicht nur rein formale Betrachtungen anstellen möchte,
muss natürlich auch die inhaltliche Bedeutung angegeben werden.)

– Es muss eine Objektmenge Ω := {ω1, . . . , ωn} angegeben werden, deren
Elemente als Namen verwendet werden können, um relationale Aussa-
gen zu bilden.

– Schließlich muss angegeben werden, welche der insgesamt möglichen re-
lationalen Aussagen wahr bzw. falsch sind.

Es wäre also eine verkürzte und potentiell irreführende 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 ∼ über alle möglichen Paare von
Objekten in der Objektmenge Ω machen kann. Sobald man sich dies klar-
gemacht hat, kann man natürlich von einer Relation (Ω,∼) sprechen und
auch abkürzend 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: Ω := {ω1, . . . , ω5}, 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
ω ∼ ω′ können in diesem Beispiel auf insgesamt 25 unterschiedliche Weisen
relationale Aussagen gebildet werden. Einige davon sind richtig, die übri-
gen sind falsch. Angenommen, dass ω1 und ω3 und ω2 und ω4 verheiratet
sind, gibt es folgende Aussagen:

Zutreffende Aussagen Unzutreffende Aussagen

ω1 ∼ ω3 ω1 ∼ ω1 ω2 ∼ ω5 ω4 ∼ ω4

ω3 ∼ ω1 ω1 ∼ ω2 ω3 ∼ ω2 ω4 ∼ ω5

ω2 ∼ ω4 ω1 ∼ ω4 ω3 ∼ ω3 ω5 ∼ ω1

ω4 ∼ ω2 ω1 ∼ ω5 ω3 ∼ ω4 ω5 ∼ ω2

ω2 ∼ ω1 ω3 ∼ ω5 ω5 ∼ ω3

ω2 ∼ ω2 ω4 ∼ ω1 ω5 ∼ ω4

ω2 ∼ ω3 ω4 ∼ ω3 ω5 ∼ ω5

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

Das Beispiel zeigt, dass sich eine Relation auf alle möglichen 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×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, a2, a3} und B = {b1, b2},
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erhält man: A × B = {(a1, b1), (a1, b2), (a2, b1), (a2, b2), (a3, b1), (a3, b2)}.
Bei endlichen Mengen gilt offenbar |A × B | = |A | · |B | , wobei, wenn
M irgendeine endliche Menge ist, mit dem Ausdruck |M | auf die Anzahl
ihrer Elemente verwiesen werden soll.

Eine Relation für eine Objektmenge Ω gibt nun offenbar für jedes Ele-
ment (ω, ω′) ∈ Ω × Ω an, ob die relationale Aussage ω ∼ ω′ zutrifft oder
nicht. Somit kann man auch jede Relation für eine Objektmenge Ω durch
eine Teilmenge des kartesischen Produkts Ω× Ω festlegen, die genau die-
jenigen Paare (ω, ω′) enthält, für die die relationale Aussage zutrifft. In
unserem Beispiel: R∗ := {(ω1, ω3), (ω3, ω1), (ω2, ω4), (ω4, ω2)}. Diese Me-
thode wird Definition einer Relation durch ein kartesisches Produkt (einer
Objektmenge Ω mit sich selbst) genannt. Offenbar entspricht jeder Teil-
menge von Ω× Ω eine spezifische Relation für die Elemente von Ω.

3. Relationale Variablen. Eine andere Möglichkeit, um sich begrifflich auf
Relationen für eine Objektmenge Ω zu beziehen, besteht in der Verwen-
dung relationaler Variablen. Mit diesem Begriff sind zunächst (später wird
die Definition verallgemeinert) Funktionen gemeint, die folgende Form ha-
ben: R : Ω× Ω −→ {0, 1}. R ist der Name der Funktion (der relationalen
Variablen), Ω × Ω ist ihr Definitionsbereich, und {0, 1} ist ihr Wertebe-
reich. Die Funktion (relationale Variable) R ordnet also jedem Element
(ω, ω′) ∈ Ω × Ω einen Wert R(ω, ω′) ∈ {0, 1} zu, wobei folgende Bedeu-
tung vereinbart wird:

R(ω, ω′) :=

{
1 wenn ω ∼ ω′ zutrifft

0 wenn ω ∼ ω′ nicht zutrifft

Wie sich später zeigen wird, ist der Begriff einer relationalen Variablen
sehr nützlich, weil er sich leicht verallgemeinern lässt, um in komplexerer
Weise von Relationen zu sprechen. Außerdem gibt es eine gedanklich einfa-
che Parallele zu statistischen Variablen, also zu Funktionen X : Ω −→ X̃ ,
die jedem Element einer Objektmenge Ω einen Merkmalswert in einem
Merkmalsraum X̃ 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 knüpft auch eine weitere Möglichkeit zur Darstel-
lung von Relationen an. Beziehen wir uns zunächst auf eine statistische
Variable X : Ω −→ X̃ . Ihre Werte (die Daten) können in Form einer
Datenmatrix dargestellt werden, die folgende Form hat:

ω1 X(ω1)
...

...
ωn X(ωn)

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

ω1 · · · ωn

ω1 R(ω1, ω1) · · · R(ω1, ωn)
...

...
...

ωn R(ωn, ω1) · · · R(ωn, ωn)

Für das oben angeführte Beispiel erhält man folgende Darstellung:

ω1 ω2 ω3 ω4 ω5

ω1 0 0 1 0 0
ω2 0 0 0 1 0
ω3 1 0 0 0 0
ω4 0 1 0 0 0
ω5 0 0 0 0 0

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

4. Allgemeine relationale Variablen. Als einheitlicher begrifflicher Rahmen
zur Erfassung von Beziehungen zwischen den Elementen einer Objektmen-
ge Ω eignen sich relationale Variablen, die in folgender Form als Funktionen
definiert sind: R : Ω × Ω −→ R̃. Hierbei ist R̃ ein im Prinzip beliebig
konzipierbarer Merkmalsraum. Die relationale Variable R ordnet jedem
Element (ω, ω′) ∈ Ω× Ω einen Merkmalswert R(ω, ω′) ∈ R̃ zu. Als Spezi-
alfall, wenn R̃ = {0, 1} ist, erhält man einfache relationale Variablen, durch
die nur erfasst wird, ob eine Beziehung zwischen zwei Elementen aus Ω be-
steht. Durch eine Verwendung beliebiger Merkmalsräume können darüber
hinaus Beziehungen unterschieden oder näher charakterisiert werden.

Weitere Verallgemeinerungen können sich anschließen. Analog zu mehr-
dimensionalen statistischen Variablen können mehrdimensionale relationa-
le Variablen (R1, . . . , Rm) : Ω×Ω −→ R̃1× . . .×R̃m betrachtet werden,
durch die für eine Objektmenge Ω gleichzeitig m relationale Variablen
R1, . . . , Rm mit den zugehörigen Merkmalsräumen R̃1, . . . , R̃m definiert
werden. Außerdem können multi-modale relationale Variablen verwendet
werden, um Beziehungen zwischen den Elementen unterschiedlicher Arten
von Objektmengen zu erfassen.

Schließlich lässt sich auch eine allgemeine Redeweise von Netzwerken
anschließen. Wir verwenden in diesem Text folgende Definition: Etwas ist
ein Netzwerk, wenn bzw. insoweit es durch eine (ggf. mehrdimensionale und
multi-modale) relationale Variable repräsentiert 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,

4.2 RELATIONALE STRUKTURBEGRIFFE 55

sondern auch auf abstrakte Mengen wie z.B. Zahlen oder Merkmalsräume.
Für diesen allgemeinen Netzwerkbegriff werden somit keine besonderen
Anforderungen an die Beschaffenheit der Objekte (die auch als Knoten
des Netzwerks bezeichnet werden) oder der sie verknüpfenden Beziehungen
gestellt. Insofern für das Reden von Netzwerken eine bestimmte formale
Repräsentation vorausgesetzt wird, ist der Begriff dennoch enger als der
abstrakte Systembegriff.

4.2 Relationale Strukturbegriffe

Der Strukturbegriff wird hauptsächlich 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 3.2 beschäftigt.
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 Gegenstände im Sachverhalt zusammenhängen, ist die Struktur
des Sachverhalts.“ In einer ähnlichen Formulierung heißt 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 Wortverständnis knüpfen die relationalen (Sozial-
) Strukturbegriffe an, mit denen wir uns in diesem Abschnitt beschäftigen.

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 zusammenhängen, 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
4.1 (§ 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 zunächst
keinen begrifflichen Unterschied zwischen dem Netzwerk und seiner Struk-
tur; oder anders formuliert: Man beschreibt die Struktur eines Netzwerks,
indem man das Netzwerk beschreibt.1 Um diese Ambivalenz zu vermei-
den, werden wir – in Übereinstimmung auch mit den anfangs angeführten
Zitaten von Wittgenstein und Hernes – festlegen, dass sich der relationale

1So heißt 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.2 Infolgedessen ist es auch möglich, 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 zunächst die Netzwerke, die in der empirischen So-
zialforschung betrachtet werden können. Allerdings ist es kaum möglich,
eine vollständige Übersicht über alle Möglichkeiten zu gewinnen, in denen
von Beziehungen gesprochen werden kann. Wir beschränken uns deshalb
an dieser Stelle darauf, einige gelegentlich nützliche allgemeine Unterschei-
dungen anzudeuten.3

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

b) Eine andere Möglichkeit 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
angehören. So gelangt man zu kontextabhängigen Beziehungen. Zur
Charakterisierung solcher Beziehungen kann man sowohl von Ereignis-
sen als auch von Sachverhalten ausgehen.

(α) Einerseits kann man von ereignisförmigen 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 ausführlicher heißt 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.“

3In der Literatur, die sich mit sozialen Netzwerken beschäftigt, beziehen sich zahlreiche
Überlegungen auch auf inhaltliche Unterscheidungen; man vgl. die Diskussion bei F.U.
Pappi (1987: 16ff.).
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menstoßen oder an der gleichen Landtagswahl teilgenommen haben.
Das zuletzt angeführte Beispiel zeigt, dass eine ereignisförmige 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.4 Natürlich kann man zur Definition ereig-
nisförmiger Beziehungen auch zeitliche Sequenzen mehrerer Ereignisse
verwenden; man denke z.B. an Beschreibungen persönlicher 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 über ereignisförmige
Beziehungen eine retrospektive Betrachtungsweise voraus.

(β) 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 Straße 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 während eines
längeren Zeitraums (unverändert) existiert. Das mag der Fall sein (wie
vermutlich bei der Straße zwischen den beiden Orten), aber es muss
nicht der Fall sein (wie z.B. bei zwei Computern, die nur für einen
kurzen Zeitraum durch ein Kabel miteinander verbunden werden, um
Daten zu übertragen).

Anhand von Beispielen kann man sich verdeutlichen, dass es auch zwi-
schen komparativen und kontextabhängigen Beziehungen keine vollständig
scharfe Unterscheidung gibt. Ein wichtiges Beipiel ist räumliche Nähe, die
man sowohl als eine komparative als auch als eine kontextabhängige 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 Fällen bei ihrer Betrachtung und Darstellung eine wesentliche
Ambivalenz gibt. Zum Beispiel: Zwei Computer sind durch ein Kabel für
den Austausch von Daten miteinander verbunden. Das ist einerseits eine
empirisch feststellbare Tatsache, die jedoch andererseits auf eine Möglich-

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, nämlich 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 mögliche Verhal-
tensweisen, die infolge des Arbeitsvertrags realisiert werden sollten. Wie in
diesen Beispielen kann man in vielen Fällen 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 begründet wird; und

b) andererseits einen modalen Aspekt, der sich – je nach der Art der betei-
ligten Objekte oder Personen – auf mögliche Verhaltensweisen bezieht,
die infolge der faktischen Beziehung möglich 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 anzuführen: 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 können aber auch bestimmte Verhaltensweisen ge-
meint sein, die durch dieses Ereignis möglich und/oder normativ gefordert
werden.

Zu betonen ist, dass sich die modale Betrachtungsweise auf Möglich-
keiten bezieht. Zwar kann man bei allen Beziehungen, die eine modale Be-
trachtungsweise erlauben, auch eine retrospektive Betrachtungsweise ein-
nehmen (deren Reichweite natürlich von der bisherigen Dauer der Bezie-
hung abhängt). So kann man z.B. feststellen, in welchem Umfang Da-
ten zwischen den beiden Computern ausgetauscht worden sind oder wie
sich die beiden Personen während 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 mögliche 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 ermöglicht, wahrscheinlich gemacht oder normativ
gefordert werden.

4. Beziehungen und mögliche 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. Natürlich könnten 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 können, handelt es sich ersichtlich nicht um
ereignisförmige 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 möglich wird, Daten auszutau-
schen. Wie das folgende Bild andeutet, ermöglicht dann der die Beziehung
definierende Sachverhalt Ereignisse einer bestimmten Art:

-
| {z }

Sachverhalt

Ereignisse
× × ×

Zeitachse

Die Ereignisse (Austausch von Daten) werden durch den Sachverhalt (die
Kabelverbindung) nicht verursacht, sondern ermöglicht. 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 ereignisförmige Beziehung definieren. Sie ist
natürlich mit der ursprünglich durch den Sachverhalt definierten Bezie-
hung nicht identisch.

Formal analog verhält es sich, wenn ereignisförmige Beziehungen ei-
ne modale Betrachtungsweise erlauben, also als Bedingungen für mögliche
spätere Ereignisse betrachtet werden können. Das Basisereignis, durch das
die Beziehung zunächst zustande kommt, kann dann nämlich als zeitlicher
Beginn eines Sachverhalts aufgefasst werden, während dessen Vorhanden-
sein wie im oben skizzierten Bild weitere Ereignisse stattfinden können.
Zum Beispiel besteht das Basisereignis darin, dass ein Arbeitsvertrag ab-
geschlossen wird; und dadurch entsteht dann für eine gewisse Zeit ein be-
stimmter Sachverhalt, der seinerseits einen Rahmen für 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:

”
Soziale

”
Beziehung“ soll ein seinem Sinngehalt nach aufeinander gegenseitig

eingestelltes und dadurch orientiertes Sichverhalten mehrerer heißen. Die soziale
Beziehung besteht also durchaus und ganz ausschließlich: in der Chance, daß in
einer (sinnhaft) angebbaren Art sozial gehandelt wird, einerlei zunächst: worauf
diese Chance beruht.“ (Weber 1921/1976: 13)

Diese Definition sozialer Beziehungen ist jedoch aus mehreren Gründen
problematisch.

– Zunächst 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. Beziehun-
gen zwischen Organisationen oder indirekte Abhängigkeitsbeziehungen
zwischen Personen, die nicht durch

”
sinnhafte Orientierungen“ erschlos-

sen werden können, nicht erfasst.

– Ein zweites Problem betrifft das Verständnis faktischer und modaler
Aspekte von Beziehungen. Webers Definition bezieht sich zunächst auf
einen faktischen Aspekt (

”
Sichverhalten“), wechselt dann aber durch

ein Reden von
”
Chancen“ unvermittelt in eine scheinbar modale Be-

trachtungsweise.

– Schließlich liefert aber diese modale Betrachtungsweise gerade bei Bezie-
hungen zwischen sozialen Akteuren in den meisten Fällen kein adäqua-
tes Verständnis. Denn Webers Chancenbegriff bezieht sich auf

”
stati-

stische Wahrscheinlichkeiten“ und infolgedessen auf Häufigkeiten von
Verhaltensweisen, die bei einer retrospektiven Betrachtung von Bezie-
hungen festgestellt werden können.5 Die wesentliche Differenz zwischen
einer modalen und einer retrospektiven Betrachtungsweise von Bezie-
hungen wird infolgedessen nicht nur verwischt, sondern verkehrt. Folgte
man Webers Definition, ergäbe 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 müsste 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 Verständnis modaler Betrach-
tungsweisen von Beziehungen (insbesondere zwischen sozialen Akteuren)
und ihre Unterscheidung von retrospektiven Betrachtungsweisen.6 Viel-
mehr geht es auch um die Frage, ob und ggf. wie man zumindest in einigen
Fällen Beziehungen als Bedingungen für das Verhalten beteiligter Akteure
betrachten kann. Webers Ansatz verstellt schon den Zugang zu dieser Fra-
gestellung, denn durch empirische Häufigkeiten definierte

”
Chancen“ für

das je faktische Verhalten (im Kontext einer Beziehung) können 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 können. Zur Unterscheidung zwischen
Handlungschancen und

”
statistischen Chancen“ vgl. man die Ausführungen bei Rohwer

und Pötter (2002b: 166ff.).

6Man kann sich das Problem an beliebig vielen Beispielen verdeutlichen. Angenom-
men, ω hat mit ω′ einen Kaufvertrag abgeschlossen, die vereinbarte Ware aber nicht
geliefert. Sollte man dann (unter Berufung auf Webers Definition) sagen, dass ω′ die
durch den Kaufvertrag begründete Beziehung zu ω missverstanden habe, da offenbar
das

”
wahrscheinliche“ Verhalten von ω falsch eingeschätzt wurde?
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zu ersetzen, denn es ist möglich, 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, nämlich 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. Einschränkend 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.7

Diese Definition impliziert, dass sich die Sozialforschung nicht nur mit
sozialen Netzwerken beschäftigt. Denn erstens sind nicht alle für Fragen
der Sozialforschung relevanten Netzwerke im Sinne der obigen Definiti-
on soziale Netzwerke, man denke z.B. an Verkehrsverbindungen zwischen
Städten. Außerdem gibt es zahlreiche Aspekte gesellschaftlicher Verhält-
nisse, die nicht (im Sinne unserer formalen Definition) als Netzwerke be-
schrieben werden können, 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.8 Stattdessen beziehen wir relationale Strukturbegriffe immer
nur auf diejenigen Aspekte gesellschaftlicher Verhältnisse, die durch Netz-
werke explizit repräsentiert werden können.9

7Dies 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.)

9Natürlich 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:

”
Für den Soziologen ist die Netzwerkanalyse eine Methode zur Untersuchung

von sozialen Strukturen. Eine Sozialstruktur wird repräsentiert 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 3.2 im Hinblick auf statistische Strukturen besprochen wurden,
stellen sich gleichermaßen für relationale Strukturen. Das betrifft zunächst
die Frage der zeitlichen Stabilität. Die in Abschnitt 3.2 (§ 2) zitierten An-
nahmen über zeitliche Stabilität beziehen sich fast immer auch auf rela-
tionale Strukturen. Dementsprechend definierte ein früher Vertreter der
Netzwerkanalyse, Edward O. Laumann (1966: 3),

”
Sozialstruktur“ als ein

”
persistent system of social relationships among social positions“.10

Wie für statistische gilt jedoch auch für relationale Strukturen: dass ihr
Begriff keinerlei Annahmen über ihre zeitliche Stabilität impliziert. Somit
kann man auch stets fragen, wie sich relationale Strukturen im Zeitablauf
verändern. In einer retrospektiven Betrachtung mag sich dann zeigen, dass
sich einige Strukturen schneller, andere langsamer verändert haben; aber
auch abgesehen davon, dass dies bestenfalls im Nachhinein festgestellt wer-
den kann,11 ergeben sich daraus keine Einschränkungen für ein Reden von
Strukturen.

8. Wie entstehen relationale Strukturen? Auch die Frage, wie Strukturen
entstehen, stellt sich für statistische und relationale Strukturen in analoger
Weise. So wie in Abschnitt 3.2 bei statistischen Strukturen können auch
bei relationalen Strukturen drei Aspekte unterschieden werden:

– Man kann zunächst an die substantiellen Prozesse denken, durch die in
der sozialen Realität die jeweils thematisierten Beziehungen entstanden
sind oder, in einer modalen Betrachtungsweise, entstehen könnten.

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

– Und man kann schließlich an die gedanklichen und rechnerischen Pro-
zesse denken, durch die aus den Daten bestimmte Netzwerke, Charak-
terisierungen und Modelle konstruiert werden.12

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

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

11Deshalb sind Formulierungen der folgenden Art offenbar problematisch:
”
Beziehungen

entstehen, sobald Menschen in relativ stabile, kontinuierliche Muster spezifischer Inter-
aktionen und/oder gegenseitiger Abhängigkeit eintreten [. . .].“ (Joas 2001: 16) Oder:

”
Soziale Beziehungen sind beständige 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 willkürliche Entscheidungen
kaum zu vermeiden.
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Verkehrsverbindungen zwischen Städten? Wie entstehen Verkehrsunfälle,
durch die zwei oder mehr Menschen in eine physische Interaktionsbe-
ziehung geraten? Wie entstehen Arbeitsverträge, 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 könnte fast beliebig fortgesetzt wer-
den. Bemerkenswert ist vor allem, dass es keine allgemeine Prozesskonzep-
tion gibt, die sich gleichermaßen für alle Fragestellungen eignet. In einigen
Fällen 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 zunächst unabhängig voneinander ablaufen, bevor sie
irgendwann tatsächlich zu einer Interaktion führen 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 können, wie z.B. die Ausbrei-
tung von Krankheiten durch eine Übertragung 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.

4.3 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 Fällen auch durch persönliche Beziehungen) zustande
kommen. In diesen Fällen sprechen wir von personell konstituierten Netz-
werken.

Diese Definition personeller Netzwerke setzt nur voraus, dass sich die
Knoten auf Personen (individuelle Akteure) beziehen, lässt 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 können zur Konstruktion personeller Netzwer-
ke sowohl komparative als auch kontextabhängige Beziehungen verwendet
werden.13

Für 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 persönliche
Beziehungen zwischen den beteiligten Personen handelt.
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weise erlauben. Wenn im Alltag von
”
persönlichen 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.14

2. Durch Ereignisse definierte personelle Netzwerke. Zur Konstruktion
personeller Netzwerke können auch ereignisförmige Beziehungen verwendet
werden, deren modale Betrachtung fragwürdig 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
4.3 -1 zeigt die Daten so, wie sie zuerst von George C. Homans (1951: 83)
publiziert wurden.15 Die Daten beziehen sich auf die Teilnahme von 18
Frauen an sozialen Ereignissen (z.B. Treffen in einem Club oder bei einem
kirchlichen Abendessen). Für 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 können auf zwei unterschiedliche Weisen zur Definition
personeller Netzwerken verwendet werden, wobei angenommen wird, dass
man sich auf die Gesamtheit der Frauen Ω := {ω1, . . . , ω18} beziehen
möchte:

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

Rt : Ω× Ω −→ {0, 1}

wobei Rt(ω, ω′) den Wert 1 bekommt, wenn ω und ω′ gemeinsam am
t-ten Ereignis teilgenommen haben, und andernfalls den Wert 0. Somit
gibt es in diesem Fall eine Folge von 14 Adjazenzmatrizen At.

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 : Ω× Ω −→ {0, 1, 2, . . .}

repräsentiert werden kann, wobei nun R(ω, ω′) die Anzahl der Ereig-
nisse angibt, an denen ω und ω′ gemeinsam teilgenommen haben. Als

14In 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 früheren Untersuchung von A. Davis, B. Gardner
und M. Gardner aus dem Jahr 1941.
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Tabelle 4.3 -1 Daten über 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

ω1 Evelyn x x x x x x x x
ω2 Laura x x x x x x x
ω3 Theresa x x x x x x x x
ω4 Brenda x x x x x x x
ω5 Charlotte x x x x
ω6 Frances x x x x
ω7 Eleanor x x x x
ω8 Pearl x x x
ω9 Ruth x x x x
ω10 Verne x x x x
ω11 Myra x x x x
ω12 Katherine x x x x x x
ω13 Sylvia x x x x x x x
ω14 Nora x x x x x x x x
ω15 Helen x x x x x
ω16 Dorothy x x
ω17 Olivia x x
ω18 Flora x x

Adjazenzmatrix erhält man dann A = ΣtAt.
16 Tabelle 4.3 -2 zeigt die-

se Adjazenzmatrix und außerdem in der Hauptdiagonalen für jede Frau
die Anzahl der Ereignisse, an denen sie teilgenommen hat.

3. Unterschiedliche Ansätze zur Definition von Gruppen. Homans hat die
in Tabelle 4.3 -1 angegebenen Daten verwendet, um Überlegungen zur Defi-
nition sozialer Gruppen zu illustrieren (man vgl. Homans 1951: 81ff.). Zum
Verständnis ist zunächst zu beachten, dass man dieses Definitionsproblem
unterschiedlich konzipieren kann:

a) Man kann sich auf (in den meisten Fällen institutionalisierte) Kriteri-
en für die Zugehörigkeit zu einer sozialen Gruppe beziehen. Natürlich
muss man sich dafür an den Auffassungen einiger oder aller der jeweils
beteiligten Personen orientieren.17

b) Andererseits kann man versuchen, soziale Gruppen gewissermaßen aus
einer Beobachterperspektive mithilfe von äußerlich feststellbaren Da-
ten über die Interaktion von Personen zu konstruieren.

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

16Erfasst man die in Tabelle 4.3 -1 angegebenen Daten durch eine (18, 14)-Inzidenz-
matrix B (wobei bij = 1 ist, wenn ωi am j-ten Ereignis teilgenommen hat, und andern-
falls bij = 0 ist), kann man die Adjazenzmatrix auch direkt berechnen: A = BB′.

17Kriterien für die Mitgliedschaft in einer Gruppe können von ganz unterschiedlicher
Art sein und müssen nicht auf

”
wechselseitige positive Gefühle“ 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 4.3 -2 Aus den Daten in Tabelle 4.3-1 berechnete Adjazenzmatrix
(Anzahlen gemeinsamer Teilnahme an den sozialen Ereignissen).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

8 6 7 6 3 4 3 3 3 2 2 2 2 2 1 2 1 1
6 7 6 6 3 4 4 2 3 2 1 1 2 2 2 1 0 0
7 6 8 6 4 4 4 3 4 3 2 2 3 3 2 2 1 1
6 6 6 7 4 4 4 2 3 2 1 1 2 2 2 1 0 0
3 3 4 4 4 2 2 0 2 1 0 0 1 1 1 0 0 0
4 4 4 4 2 4 3 2 2 1 1 1 1 1 1 1 0 0
3 4 4 4 2 3 4 2 3 2 1 1 2 2 2 1 0 0
3 2 3 2 0 2 2 3 2 2 2 2 2 2 1 2 1 1
3 3 4 3 2 2 3 2 4 3 2 2 3 2 2 2 1 1
2 2 3 2 1 1 2 2 3 4 3 3 4 3 3 2 1 1
2 1 2 1 0 1 1 2 2 3 4 4 4 3 3 2 1 1
2 1 2 1 0 1 1 2 2 3 4 6 6 5 3 2 1 1
2 2 3 2 1 1 2 2 3 4 4 6 7 6 4 2 1 1
2 2 3 2 1 1 2 2 2 3 3 5 6 8 4 1 2 2
1 2 2 2 1 1 2 1 2 3 3 3 4 4 5 1 1 1
2 1 2 1 0 1 1 2 2 2 2 2 2 1 1 2 1 1
1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2
1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2

seine Überlegungen 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 Ansätze 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 für das Verhalten ihrer Mitglieder verstanden wer-
den können. Im zweiten Fall geht es um eine empirische Beobachtung von
Interaktionen, deren potentielle Relevanz als Bedingungen weiterer Inter-
aktionen zunächst gar keine Rolle spielt.

Der zweite Ansatz führt offenbar zu der Frage, wie ausgehend von ei-
nem durch Interaktionen definierten Netzwerk Gruppen konstruiert wer-
den können. In der Literatur, die sich mit Methoden zur Darstellung und
Analyse von Netzwerken beschäftigt, sind dafür zahlreiche Verfahren vor-
geschlagen worden.18 Einige dieser Verfahren wurden auch für die von

18Eine umfassende Übersicht findet man bei Wasserman und Faust (1994, Kap. 7 u. 8).
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Abb. 4.3-1 Darstellung des Netzwerks mit den Daten aus Tabelle 4.3-2,
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. Für die Daten in Tabelle 4.3 -2

lautet sein Vorschlag, eine
”
starke“ Beziehung zwischen zwei Frauen da-

durch zu definieren, dass sie sich mindestens viermal getroffen haben. Wie
Abbildung 4.3 -1 zeigt, gelangt man dann zu zwei Komponenten und vier
isolierten Knoten. Natürlich entsprechen diesen Komponenten nicht unbe-
dingt

”
soziale Gruppen“, die in der Wahrnehmung der beteiligten Personen

handlungsrelevant sein könnten.

4. Können Strukturen als Bedingungen interpretiert werden? Das zuletzt
angeführte Beispiel ist durchaus typisch dafür, 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 Überlegung:

-

Ereignisse

× × × ×

Zeitachset∗��� ��� ��� ���
substantielle Prozesse

Struktur→

Die Struktur beschreibt einen Aspekt der Teilnahme der Frauen an den Er-
eignissen; sie kann also erst hinterher, etwa beginnend in einer Zeitstelle t∗,
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 Überlegung 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 für das Verhalten beteiligter Akteu-
re) verstanden werden können, wird tatsächlich von den formalen Metho-
den zur Gruppenbildung gar nicht berührt; denn dafür müsste 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.19

5. Knotenzentrierte Netzwerke. Zur Beantwortung der Frage, welche Be-
deutung die Struktur eines personellen Netzwerks für das Verhalten der
beteiligten Akteure haben kann, ist noch eine weitere Überlegung wich-
tig: dass es dabei für jeden Akteur zunächst nur darauf ankommt, wie er
selbst in das gesamte Netzwerk eingebunden sind. Wie diese Überlegung
formal präzisiert werden kann, hängt 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 können, erscheint es plausibel, dass für 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 für personelle Netzwerke ver-
wendet werden kann, allgemein zu definieren, beziehen wir uns auf ein
Netzwerk (Ω,K). Für jeden Knoten ω ∈ Ω kann dann ein knotenzentrier-
tes Netzwerk (Ωω,Kω) definiert werden, wobei gilt: Ωω besteht aus ω und
allen denjenigen Elementen von Ω, die mit ω durch eine Kante in K ver-
bunden sind; und Kω besteht aus allen Kanten aus K, durch die Elemente
von Ωω verbunden werden. Bezieht man sich auf das Netzwerk in Abbil-
dung 4.3 -1, ist z.B. das knotenzentrierte Netzwerk für den Knoten Nr. 13
mit der gesamten Komponente, der dieser Knoten angehört, identisch; da-
gegen umfasst das knotenzentrierte Netzwerk für die Nr. 15 zusätzlich nur
die Knoten 13 und 14 sowie die drei Kanten, die diese Knoten verbinden.

19Um diese hier zunächst nur angedeutete Möglichkeit ernsthaft zu verfolgen, müssen
Modelle für substantielle Prozesse konstruiert werden.

Kapitel 5

Prozesse und Ablaufschemas

5.1 Historische Prozesse und Ablaufschemas
1. Einige Varianten des Prozessbegriffs.
2. Prozesse werden konstruiert.
3. Historische Prozesse.
4. Ablaufschemas.
5. Durch Regeln bestimmte Prozesse.

5.2 Zeitreihen und statistische Prozesse
1. Zeitachsen.
2. Zeitreihen.
3. Schematische Lebensverläufe.
4. Ein spezieller Ereignisbegriff.
5. Zeitliche Folgen statistischer Variablen.
6. Längsschnittgesamtheiten und Prozesszeitachsen.
7. Individuelle und aggregierte Prozesse.

In diesem Kapitel beginnen wir mit einer Diskussion unterschiedlicher
Möglichkeiten zur Konzeptualisierung von Prozessen. Im ersten Abschnitt
werden einige Prozessbegriffe unterschieden und wird überlegt, wie man
von historischen Prozessen und Ablaufschemas (bzw. wiederholbaren Pro-
zessen) sprechen kann. In einem zweiten Abschnitt werden schematische
Prozesskonzeptionen besprochen: Zeitreihen, insbesondere schematische
Lebensverläufe, sowie statistische Prozesse, die aus zeitlichen Folgen sta-
tistischer Variablen bestehen.

5.1 Historische Prozesse und Ablaufschemas

1. Einige Varianten des Prozessbegriffs. In der Brockhaus-Enzyklopädie
(Studienausgabe 2001, Bd. 17: 566) findet man als Erläuterung des Pro-
zessbegriffs:

”
Verlauf, Ablauf, Hergang, Entwicklung“. Der Begriff kann

somit vollständig allgemein verwendet werden und setzt weder bestimmte
sachliche Bezüge voraus (was sich verändert), noch impliziert er spezifi-
sche Annahmen über das als Prozess bezeichnete Geschehen (wie es sich
verändert).1 Infolgedessen ist es auch kaum möglich, eine erschöpfende

1Dementsprechend heißt es in einer begriffsgeschichtlichen Studie von Kurt Röttgers
(1983: 93) über den heutigen Sprachgebrauch:

”
Alles, was sich irgendwie verändert, ist

ein Prozeß oder befindet sich in einem Prozeß, so daß Ausdrücke wie ‘Der Prozeß der
Veränderung von X’ semantisch eine bloße Verdoppelung des Ausdrucks, pragmatisch
das manchmal erwünschte bloße Hinauszögern der Artikulation eines Gedankens dar-
stellt.“
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Gliederung unterschiedlicher Prozesskonzeptionen vorzunehmen. Wir un-
terscheiden deshalb zunächst nur einige Varianten.

– Das Reden von Prozessen kann sich auf die Entwicklung von Zuständen
identifizierbarer Objekte beziehen; zum Beispiel: die Entwicklung der
Körpertemperatur bei einem bestimmten Menschen während eines be-
stimmten Zeitraums oder die Entwicklung der Niederschlagsmenge in
einem bestimmten räumlichen Gebiet.

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

– Zu andersartigen Vorstellungen über 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 Handlungszusammenhänge, die aus einer zeitlichen Abfolge einer
Mehrzahl von Tätigkeiten eines oder mehrerer Akteure bestehen. Wir
nennen sie Handlungsprozesse.

2. Prozesse werden konstruiert. Beim Reden von Prozessen muss ange-
geben werden, welche Arten von Veränderungen betrachtet werden sol-
len (was sich verändert); außerdem muss überlegt werden, wie es sich
verändert bzw. verändern kann. Die zweite Frage wird uns erst später
beschäftigen. Hier soll zunächst 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 Körpertemperatur eines Pati-
enten und abstrahiert zugleich von beliebig vielen anderen Aspekten, die
ebenfalls betrachtet werden könnten; oder man bezieht sich auf Handlungs-
prozesse, ohne die materiellen Kontexte, in denen sich die Handlungen
abspielen, explizit in der Prozesskonzeption zu berücksichtigen.

Prozessdefinitionen beruhen also stets auf spezifischen Abstraktionen,
einer Selektion bestimmter Aspekte, über deren zeitliche Entwicklung man
nachdenken möchte; und alle weiteren Überlegungen beziehen sich dann
ausschließlich auf den zuvor definierten Prozess, d.h. auf die jeweils aus-
gewählten Aspekte. So wird auch die Verwendung von Adjektiven zur Cha-
rakterisierung von Prozessen verständlich, 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 Abläufe in der menschlichen Erfahrungswelt be-
zieht, sondern auf Modelle, die zur Reflexion jeweils spezifischer Aspekte
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solcher Vorkommnisse und Abläufe und ihrer möglichen (zukünftigen) Ent-
wicklung konstruiert werden.2

Diese Aussage gilt insbesondere für die an Lebensverläufen 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 über Lebensverläufe
der Mitglieder einer Gesellschaft zu gelangen. Dann wird auch deutlich,
dass man sich auf bestimmte Aspekte beschränken muss, aus denen Ge-
sichtspunkte für einen Vergleich gewonnen werden können.

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 können.3

– Dem entspricht, dass zur Konzeption historischer Prozesse ein anthro-
pozentrisches, der menschlichen Praxis gemäßes Zeitverständnis voraus-
gesetzt wird. Nicht nur wird vorausgesetzt, dass es zwischen Ereignissen
zeitliche Beziehungen gibt, sondern außerdem eine fundamentale Unter-
scheidung zwischen zeitlichen Modalitäten: zwischen einer Vergangen-
heit, die bisher realisierte und insoweit nicht mehr veränderbare Sach-
verhalte umfasst, einer offenen Zukunft, die aus bisher nicht realisierten
Möglichkeiten besteht, und schließlich einer flüchtigen Gegenwart, in der
jeweils bestimmte Möglichkeiten realisiert und dadurch der Vergangen-
heit hinzugefügt werden. Offenbar verdankt sich dieses Zeitverständnis
den Erfahrungen menschlicher Praxis.4

– Auch für 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, daß

den systematischen Einzelwissenschaften jeweils abgrenzbare Teilbereiche der Erfahrung
als Gegenstände ihrer Arbeit zugewiesen werden könnten, ist irrig, und insofern auch die
Vorstellung, der Geschichtswissenschaft würde durch die Ausdifferenzierung der Sozial-
wissenschaften der Objektbereich verkleinert. Es gibt keine Erfahrungsbestände, die als
solche soziologisch oder historisch sind. Erst die Umformulierung der Erfahrungsobjek-
te in Erkenntnisobjekte durch die Anwendung bestimmter Fragestellungen, kategorialer
Bezugssysteme und Lösungswege formuliert konventionalisierte »Zuständigkeiten« von
Wissenschaften.“

3Dem entspricht eine von A.C. Danto (1965/1980: 49) vorgeschlagene
”
minimale Cha-

rakterisierung der historiographischen Tätigkeit“:
”
daß das Unterfangen, dem Historiker

sich letztendlich widmen, der Versuch ist, wahre Feststellungen über Ereignisse aus ihrer
eigenen Vergangenheit zu treffen oder wahre Beschreibungen davon zu geben.“

4Ausführliche Überlegungen zu diesem anthropozentrischen Zeitverständnis findet man
bei M.Oakeshott (1983: 7ff.). Es unterscheidet sich von Zeitvorstellungen, wie sie oftmals
für 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 Handlungszusammenhänge oder
allgemeiner als zeitliche Folgen von Ereignissen konzipieren, man kann
aber auch statistische Begriffsbildungen verwenden, um historische Pro-
zesse (z.B. die Bevölkerungsentwicklung in Deutschland während eines
bestimmten Zeitraums) darzustellen. Unser Begriff historischer Prozesse
soll also insbesondere keine Festlegung auf die Idee einer

”
Ereignisge-

schichte“ beinhalten.5

– Unser Begriff historischer Prozesse soll auch keine Annahmen über
die zeitliche Dauer voraussetzen. Christian Meier (1978: 56) hat wohl
Recht:

”
Unter historischen Prozessen versteht man in der Regel länge-

re, nämlich Jahrzehnte oder gar Jahrhunderte übergreifende Abläufe.“
Dem entsprechend wird bei zeitlich kürzeren Geschehnissen oft von

”
Er-

eignissen“ gesprochen. Diese Unterscheidung soll hier jedoch ausdrück-
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 Verkehrsunfall6), der Prozessbegriff bezieht sich dagegen
auf theoretische Konstruktionen (beliebiger zeitlicher Dauer). Somit ist
es auch möglich, 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 räumlich und zeitlich beschränkt; sie haben
einen Anfang und ein (ggf. vorläufiges) Ende und gehören 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)

heißt es:
”
Mit der Prozeß-Kategorie werden innerhalb der sozialen Welt bestimmte

Handlungszusammenhänge wahrgenommen.“ Natürlich ist es zulässig, historische Pro-
zesse so zu definieren; aber bereits innerhalb der Geschichtswissenschaft gibt es noch
andere Prozesskonzeptionen, und die empirische Sozialforschung beschäftigt sich sogar
überwiegend mit Prozessen, die weder unmittelbar als Handlungszusammenhänge noch
ohne weiteres als

”
Folgen“ menschlicher Tätigkeiten konzipiert werden können.

6Dem entspricht folgende Bemerkung von H.-R. Jauss (1973: 554):
”
Ereignis ist ei-

ne objektive, für das historische Geschehen selbst konstitutive Kategorie. Das Ereig-
nis liegt dem Zugriff des Historikers immer schon voraus; es ist nicht [im Unterschied
zu unserem Prozessbegriff, G.R.] ein subjektives Schema narrativer Aneignung, son-
dern dessen äußere Bedingung.“ Das angeführte Beispiel soll darauf hinweisen, dass
es sich bei Ereignissen auch um durchaus triviale Vorkommnisse handeln kann; dies
unterscheidet den allgemeinen von einem emphatischen Ereignisbegriff, den Christian
Meier (a.a.O., S. 47) so erläutert:

”
Als Ereignis bezeichnen wir im Alltag primär ein

besonderes, aus dem Üblichen herausragendes Geschehen. Die Historie gebraucht das
Wort im gleichen Sinne und meint damit zumeist die bemerkenswerten, »denk- (und
überlieferungs-)würdigen« Handlungen und Handlungszusammenhänge sowie anders-
wie bewirkten Einschnitte des politischen und militärischen Bühnengeschehens.“
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eines Gebäudes oder an die Bevölkerungsentwicklung in einer bestimm-
ten Region während 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 fragwürdig, 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 Zeitverständnis vorausgesetzt wird, sind sie

”
einma-

lig“. Unabhängig von dieser Feststellung kann man jedoch von wiederhol-
baren Prozessen sprechen, d.h. von Prozessen, die in ähnlicher Form mehr-
mals ablaufen können. Wiederholbarkeit in diesem Sinn setzt nur voraus,
dass mehrere Prozesse unter bestimmten Aspekten als vergleichbar be-
trachtet werden können.

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-
abläufe beziehen, die als Realisationen des Ablaufschemas betrachtet wer-
den können. Sofern diese Realisationen nicht nur fiktiv vorgestellt werden,
sondern tatsächlich 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 möchte und dass es noch andere Realisationen dieses Ablaufschemas
gibt oder geben kann.7 Einige Beispiele können 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 möglichen Programmabläufe fest-
legt, und andererseits den Prozessrealisationen, also den Programm-
abläufen, die stattfinden, wenn das Programm gestartet wird. Jeder
Programmablauf ist seinerseits ein historischer Prozess, der in einem
bestimmten räumlichen und zeitlichen Kontext stattfindet.8

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

7Wiederholbar zu sein ist also keine Eigenschaft, die einem Prozess
”
an und für sich“

zukommt, sie resultiert vielmehr aus einer jeweils bestimmten Betrachtungsweise eines
historischen oder fiktiven Prozesses.

8Man vgl. dazu auch die Überlegungen von B.C. Smith (1996: 32ff.).
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te Spielabläufe, 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 für
die es insofern ein Ablaufschema gibt, zum Beispiel die Zubereitung von
Speisen (nach einem Rezept) oder die Durchführung einer medizinischen
Diagnose (nach den dafür gültigen ärztlichen Regeln).

– Schließlich kann man auch menschliche Lebensverläufe 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 Lebensverläufe mehrerer Menschen (aller Mitglieder einer Ge-
sellschaft) vergleichend betrachten und zu diesem Zweck Ablaufschemas
konstruieren kann. Eine Möglichkeit liefern sogenannte Biographiesche-
mas, die im nächsten Abschnitt besprochen werden.

Die Beispiele zeigen, dass wiederholbare Prozesse von ganz unterschiedli-
cher Art sein können. Während Computerprogramme Beispiele für mecha-
nische Prozesse sind, die durch Akteure nur initialisiert werden,9 handelt
es sich bei Gesellschaftsspielen um Handlungsprozesse, bei denen auch der
Ablauf durch Akteure beeinflusst wird. Schließlich können Lebensverläufe
weder als rein mechanische Prozesse noch ausschließlich als Handlungspro-
zesse begriffen werden.

Weiterhin zeigen die Beispiele, dass es bei Ablaufschemas unterschied-
liche Spielräume für 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 Prozessabläufe zu.10

5. Durch Regeln bestimmte Prozesse. In vielen Fällen können Ablaufsche-
mas für 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 Auslöser des Prozesses, also ohne Einfluss darauf zu nehmen,
wie der Prozess abläuft. (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 für dem Schema entsprechende Prozesse besteht. Deshalb

kann auch nicht bereits durch den Verweis auf ein Ablaufschema von
”
typischen“ Prozes-

sabläufen gesprochen werden; obwohl – wie etwa von K.-G. Faber (1971: 95) ausgeführt
worden ist – der Typenbegriff sich ebenfalls bloß in abstrakter Weise auf reales bzw.
realisierbares Geschehen bezieht.
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Zunächst ist klar: Dass ein Prozess durch Regeln bestimmt wird, im-
pliziert nicht, dass der Prozessablauf determiniert ist. Gilbert Ryle (1949/
1982: 98ff.) 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
können, die gewissermaßen bewirken, dass sich der Prozessablauf an die
Regeln hält (und zwar gilt diese Feststellung ganz unabhängig von der
Größe des durch die Regeln gegebenen Spielraums für Prozessrealisatio-
nen): Die Regeln, die es für Schachspiele gibt, können weder bewirken
noch garantieren, dass sich die Spieler an die Regeln halten.

Dies gilt aber auch für 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 abläuft, der bei der Programmaktivierung beginnt, hängt vielmehr
von zahlreichen Bedingungen ab, die durch das Computerprogramm über-
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 abhängt, wie der
Prozess abläuft (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.

– Zunächst kann gemeint sein, dass sich die Regeln auf ein Modell be-
ziehen, dass aus einer Beobachterperspektive konstruiert wird, um wie-
derholbare Prozessabläufe vorstellbar und reflektierbar zu machen. Bei
mechanischen Prozessen ist offenbar nur dieses Verständnis von Regeln
möglich.

– Wenn es sich jedoch um Prozesse handelt, an deren Ablauf Akteure
beteiligt sind, wird es möglich und ist oftmals der Fall, dass auch diese
Akteure über ein Regelwissen verfügen. Es gibt dann ein Regelwissen
aus der Akteursperspektive, und wie ein Prozess abläuft hängt 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 gleichermaßen kennen.
Anders verhält es sich jedoch in vielen Fällen, in denen Wissenschaft-
ler Modelle für 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 Erklärung des Zustandekommens von Staus auf Auto-
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bahnen). Dementsprechend muss auch zwischen Verhaltensregelmäßigkei-
ten, die aus einer Beobachterperspektive festgestellt werden können, und
Regeln, an denen sich Akteure in ihrem Verhalten orientieren, begrifflich
unterschieden werden.

5.2 Zeitreihen und statistische Prozesse

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

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

– Man kann sich die Zeit als eine Folge von Zeitstellen (z.B. Sekunden,
Stunden, Tage, Monate, Jahre) vorstellen. Zur Repräsentation der Zeit-
stellen werden die natürlichen 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 Repräsentation werden in diesem Fall
die reellen Zahlen verwendet, und man spricht von einer stetigen oder
kontinuierlichen Zeitachse.

Unabhängig von dieser Unterscheidung, die die begriffliche Repräsentation
von Zeit(stellen) betrifft, kann man Verwendungskontexte unterscheiden.
Zunächst kann man an eine historische Zeitachse denken, die zur Reprä-
sentation der historischen Zeit dient, in der sich das Leben der Menschen
tatsächlich abspielt. Gedankliche Bezugnahmen auf diese Zeitachse erfol-
gen mithilfe von Kalendern und Uhren.11 Davon zu unterscheiden sind
Modell-Zeitachsen (auch Prozesszeitachsen genannt), die zur Konstruk-
tion von Modellen verwendet werden, die einer modalen Reflexion von
Prozessabläufen dienen sollen.

Will man eine explizite Repräsentation zeitlicher Bezüge vornehmen,
muss man sich für eine diskrete oder eine stetige Darstellung entscheiden.
Wir werden in diesem Text in den meisten Fällen eine diskrete Zeitachse
zugrunde legen und dafür die Notation

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

11Darüber, wie sich solche Orientierungsmittel historisch entwickelt und verändert ha-
ben, gibt es eine umfangreiche Literatur, man vgl. z.B. E. G. Richards (1998).
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verwenden, so dass T 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 über die Art der Zeitstellen und Verknüpfungen mit
einer historischen Zeitachse können bei Bedarf erfolgen. Natürlich benötigt
man zur Repräsentation von Daten oft nur einen Teil der Zeitachse; wir
verwenden dann die Notation T ∗, womit stets eine zusammenhängende
und meistens (wenn nicht ausdrücklich anders angegeben) auch endliche
Teilmenge von T gemeint sein soll.

2. Zeitreihen. Sobald man über den Begriff einer Zeitachse verfügt, kann
man in sehr allgemeiner Weise von Zeitreihen sprechen. Zur formalen Ver-
gegenwärtigung kann ein Zeitreihenschema

X : T ∗ −→ X̃ (5.1)

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

– Einfache Zeitreihen. In diesem Fall wird jeder Zeitstelle t ein einfa-
cher Wert X(t) zugeordnet, so dass X̃ numerisch durch reelle Zahlen
repräsentiert werden kann; zum Beispiel: die Entwicklung der Körper-
temperatur eines Patienten oder der Bevölkerungszahl eines Landes
während eines gewissen Zeitraums.

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

– Funktionale Zeitreihen. In diesem Fall wird jeder Zeitstelle t eine Funk-
tion zugeordnet; X(t) ist dann keine Zahl, sondern eine Funktion (und
wir verwenden dann meistens die Schreibweise Xt 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 X̃ dem
Merkmalsraum einer ein- bzw. mehrdimensionalen statistischen Variablen
entsprechen (man vgl. die Ausführungen in Abschnitt 3.1). Auch dann ist
jedoch die Analogie zwischen dem Zeitreihenschema (5.1) und dem für sta-
tistische Variablen verwendeten Schema X : Ω −→ X̃ rein formal, denn
eine Zeitachse T ∗ ist keine Objektmenge. Tatsächlich wird in der allge-
meinen Definition von Zeitreihen überhaupt 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 Lebensverläufe. Die Methodenliteratur befasst sich über-
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
Lebensverläufe eignen. Dabei kann man grundsätzlich an beliebige Ob-
jekte, insbesondere auch an Menschen denken. Die allgemeine Vorstel-
lung besteht darin, dass sich ein Objekt im Zeitablauf in unterschiedlichen
Zuständen befinden kann. Um dies zu erfassen, eignet sich das allgemei-
ne Zeitreihenschema Y : T ∗ −→ Ỹ, wobei jetzt Ỹ ein Zustandsraum ist,
dessen Elemente Zustände sind, in denen sich Objekte einer bestimmten
Art während der durch T ∗ gegebenen Zeitstellen befinden können. Eine
Zeitreihe {Y (t) | 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-
läufen (Zeitreihen), die für ein jeweils spezifisches Objekt erfasst werden,
und dem zugrundeliegenden Zeitreihenschema, das ein Ablaufschema für
mögliche Lebensverläufe liefert. In diesem Zusammenhang wird das Ab-
laufschema auch als ein Biographieschema bezeichnet (Rohwer und Pötter
2001: 186), dessen Definition zweierlei erfordert:

– Zunächst muss ein Zustandsraum Ỹ festgelegt werden, so dass dem Ob-
jekt in jeder Zeitstelle t ∈ T ∗ genau ein Zustand zukommt (natürlich
kann auch ein mehrdimensionaler Zustandsraum verwendet werden, der
eine simultane Bezugnahme auf mehrere Zustände erlaubt);

– außerdem muss für jeden Zustand festgelegt werden, in welche Folge-
zustände ein Wechsel stattfinden kann.

Um die Begriffsbildung zu illustrieren, zeigt Abbildung 5.2-2 ein Biogra-
phieschema für die Bildung und Auflösung von Lebensgemeinschaften. Es
gibt folgende Zustände: (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 mög-
lichen Zustandsveränderungen 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
(5.1) ist ein spezieller Ereignisbegriff verbunden, durch den Ereignisse als
Zustandswechsel aufgefasst werden. Wenn T ∗ eine diskrete Zeitachse ist,
kann man mit diesem Begriff von einem Ereignis im Übergang von der
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Abb. 5.2-2 Ein Biographieschema für die Bildung und Auflösung von
Lebensgemeinschaften (Rohwer und Pötter 2001: 186).

Zeitstelle t zur nächsten Zeitstelle t + 1 sprechen, wenn X(t + 1) 6= X(t)
ist. Ein so definiertes Ereignis kann also durch die Angabe einer Zeitstelle
t und der beiden Zustände X(t) und X(t + 1) vollständig charakterisiert
werden (wobei angenommen wird, dass die ontologischen Bezüge durch
Erläuterungen des vorausgesetzten Zeitreihenschemas gegeben sind).

Dieser Ereignisbegriff wird insbesondere in der Literatur, die sich mit
statistischen Methoden zur Modellierung qualitativer Zeitreihen beschäf-
tigt, oft verwendet.12 Es handelt sich jedoch um einen durchaus speziellen
Ereignisbegriff.

– Tatsächlich können die meisten Ereignisse nicht hinreichend durch Zu-
standswechsel beteiligter Objekte beschrieben werden. Vielmehr ver-
weist der Ereignisbegriff in seiner normalen Verwendung zunächst auf
ein Geschehen, an dem oft Tätigkeiten 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 Zuständen
impliziert. Insbesondere können Handlungsprozesse durch dieses Sche-
ma nicht erfasst werden.

– Schließlich ist bemerkenswert, dass mit dem speziellen Ereignisbegriff
der direkte Realitätsbezug verschwindet, der mit dem normalen Re-
den von Ereignissen verbunden ist. Wie bereits erwähnt wurde (Anm. 6
auf S. 72), 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 (5.1) umfasst insbesondere statistische Prozesse, worunter in diesem
Text zeitliche Folgen statistischer Variablen verstanden werden sollen. Wir
unterscheiden drei Varianten, wobei der Zeitindex t jeweils Werte in einer
diskreten Zeitachse T ∗ annehmen kann.

a) Wir sprechen von einem synchron aggregierten statistischen Prozess,
wenn es für jede Zeitstelle t eine Objektmenge Ωt gibt, so dass der
Prozess aus einer Folge von Variablen besteht:

Xt : Ωt −→ X̃ (5.2)

b) Wir sprechen von einem diachron aggregierten statistischen Prozess,
wenn es nur eine Objektmenge Ω gibt, deren Elementen jedoch für al-
le Zeitstellen bestimmte Merkmalswerte zugeordnet werden können.13

Der Prozess besteht somit aus einer Folge von Variablen

Xt : Ω −→ X̃ (5.3)

c) Schließlich gibt es die Möglichkeit, dass sich die Zugehörigkeit von
Elementen zur Objektmenge im Zeitablauf verändern kann und Infor-
mationen darüber bei der Prozesskonstruktion berücksichtigt werden
können (so dass anders als im Fall (a) Elemente während 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, Sterbefälle und Migrationen verändert

6. Längsschnittgesamtheiten und Prozesszeitachsen. Offenbar können sich
bei synchron aggregierten statistischen Prozessen die Objektmengen Ωt in
jeder Zeitstelle verändern. Dagegen geht man bei diachron aggregierten
statistischen Prozessen von einer Längsschnittgesamtheit Ω aus, die für
die Prozessdefinition als unveränderlich angenommen wird. Man kann sich
vorstellen, dass jedem Element von Ω zunächst ein individueller Prozess
zugeordnet ist und dass der statistische Prozess aus einer Aggregation
dieser individuellen Prozesse entsteht.

Natürlich 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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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 Längsschnittgesamtheit drei Möglichkeiten 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 aufhört (z.B. Personen, die im gleichen Jahr geschieden
worden sind); und

c) man kann Objekte zusammenfassen, bei denen der Prozess irgendwann
während eines längeren Zeitraums begonnen (oder aufgehört) 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 vollständig scharfe Abgrenzung zum Fall (c), denn man kann
auch von längeren Zeitperioden ausgehen, in denen das eine Kohorte defi-
nierende Ereignis stattgefunden hat.14 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
können.

Ein Kohortenansatz wird in der an Lebensverläufen orientierten Sozi-
alforschung in erster Linie als ein Hilfsmittel zur Darstellung historischer
Veränderungen in der Entwicklung von Lebensverläufen verwendet. Un-
abhängig davon, wie eine Längsschnittgesamtheit gebildet wird, geht es
jedoch stets um einen statistischen Vergleich der für die Elemente der Ge-
samtheit erfassten individuellen Prozesse. Dafür 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 während ihrer Dauer synchron ablaufen. In unserem Beispiel kann der
Übergang von einer historischen zu einer Prozesszeitachse folgendermaßen

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.“



82 5 PROZESSE UND ABLAUFSCHEMAS

veranschaulicht werden:
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Es wird also angenommen, dass bei jedem Objekt der Prozess in einer
Zeitstellt t = 0 beginnt. Dementsprechend wird in diesem Text zur nu-
merischen Repräsentation einer diskreten Prozesszeitachse die Notation
T0 := {0, 1, 2, 3, . . .} verwendet.

7. Individuelle und aggregierte Prozesse. Zur Erläuterung dieser Unter-
scheidung beziehen wir uns auf das Schema (5.3) für diachron aggregierte
statistische Prozesse.

– Einerseits kann man sich dann bei jedem Objekt ω ∈ Ω auf einen diesem
Objekt individuell zurechenbaren Prozess {Xt(ω) | t ∈ T ∗} beziehen.15

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 Xt 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 Xt, nicht jedoch auf ihre gemeinsa-
me Verteilung beziehen kann.16 Ein weiterer bemerkenswerter Unterschied
besteht darin, dass es in diesem Fall nicht möglich ist, sich in gedanklich
bestimmter Weise auf korrespondierende individuelle Prozesse zu bezie-
hen. Denn entweder, wie im Ansatz des Schemas (5.2), wird bereits bei
der Prozessdefinition gar nicht von individuellen Prozessen ausgegangen;
oder es wird zwar von individuellen Prozessen ausgegangen, dann jedoch
von der diachronen Identität 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 Illustration kann

15Bei dieser Schreibweise wird vorausgesetzt, dass es für alle Zeitstellen zumindest for-
mal zurechenbare Zustände gibt. Natürlich ist es möglich, die Definition jedes indivi-
duellen Prozesses auf diejenigen Zeitstellen einzuschränken, in denen das betreffende
Objekt existiert.

16Es sei angemerkt, dass solche zeitlichen Folgen von Verteilungen bei Rohwer und
Pötter (2001: 192) missverständlich 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 (ω1 und ω2) be-
steht, die sich in zwei verschiedenenen Zuständen (etwa 0 = erwerbstätig
und 1 = arbeitslos) befinden können. Dann können zwei Prozessvarianten
etwa folgendermaßen aussehen:

t 0 1 2 3 4 5 6 t 0 1 2 3 4 5 6

ω1 1 0 1 0 1 0 1 ω1 0 0 0 0 0 0 0
ω2 0 1 0 1 0 1 0 ω2 1 1 1 1 1 1 1

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



Kapitel 6

Regeln und dynamische Modelle

6.1 Verwendungen des Regelbegriffs

1. Eingrenzung des Regelbegriffs.
2. Unterscheidungen durch Verwendungszwecke.
3. Normative Regeln.
4. Unterschiedliches Reden von Normen.
5. Konstitutive Regeln.
6. Prognostische und poietische Regeln.
7. Poietische und normative Regeln.
8. Regeln kennen, verwenden, beachten, befolgen.

6.2 Nomologische dynamische Modelle

1. Modelle und modale Fragestellungen.
2. Bezugsprobleme dynamischer Modelle.
3. Ein formaler Rahmen für dynamische Modelle.
4. Nomologische und poietische Modelle.
5. Deterministische und stochastische Modelle.
6. Offene und geschlossene Modellkonzeptionen.

6.3 Stochastische Ablaufschemas

1. Zufallsgeneratoren.
2. Aleatorische Wahrscheinlichkeit.
3. Zufallsvariablen.
4. Stochastische Modellvariablen.
5. Einfache stochastische Ablaufschemas.
6. Stochastische Ablaufschemas und Prozesse.
7. Regeln für stochastische Ablaufschemas.

In diesem Kapitel beginnen wir mit einer Diskussion von Modellen, die
sich auf modale Fragestellungen beziehen. Um einige Grundgedanken zu
erläutern, werden dynamische Modelle besprochen, die an das in Abschnitt
5.2 definierte allgemeine Zeitreihenschema anknüpfen. Es sei aber betont,
dass die in der Sozialforschung verwendeten Modelle nicht unbedingt ei-
ne explizite Bezugnahme auf eine Zeitachse erfordern; und im nächsten
Kapitel werden deterministische und stochastische Varianten funktionaler
Modelle diskutiert, die keinen expliziten Zeitbezug aufweisen.

Unabhängig davon, ob es einen expliziten Zeitbezug gibt, beziehen sich
die in diesem Text betrachteten Modelle auf

”
durch Regeln bestimmte

Prozesse“ (vgl. Abschnitt 5.1, § 5). Wir beginnen deshalb mit einer Dis-
kussion unterschiedlicher Verwendungsweisen des Regelbegriffs. Im zwei-
ten Abschnitt werden Ansätze zur Konstruktion von Modellen für Prozesse
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dargestellt, deren Konzeption an das in Abschnitt 5.2 definierte allgemei-
ne Zeitreihenschema anknüpft. Im dritten Abschnitt werden stochastische
Ablaufschemas und Prozesse besprochen.

6.1 Verwendungen des Regelbegriffs

1. Eingrenzung des Regelbegriffs. Die Brockhaus-Enzyklopädie (Studien-
ausgabe 2001, Band 18: 159) gibt folgende Erläuterung:

”
Regel [aus mlat.

regula >Ordensregel<, von lat. regula >Richtholz<, >Richtschnur<; >Re-
gel<], 1) allg.: Richtlinie, Norm, Vorschrift.“ Weitere Erläuterungen betref-
fen spezielle Wortverwendungen, von denen hier abgesehen werden kann.
Bemerkenswert ist, dass es viele weitere Worte mit einer ähnlichen Bedeu-
tung gibt: Anweisung, Rezept, Verfahren, Methode, Maxime, Kanon, Ge-
setz; außerdem 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 Verwendungsmöglichkeiten gerecht werden kann. In diesem Text ori-
entiere ich mich an folgenden Überlegungen zum Wortgebrauch:

– Regeln können als gedankliche Hilfsmittel zur Orientierung im Denken
und Handeln verstanden werden;1 also als Hilfsmittel für menschliche
Tätigkeiten, aber als gedankliche Hilfsmittel im Unterschied zu materi-
ellen Hilfsmitteln wie z.B. Straßen und Computern.

– Als Hilfsmittel für Tätigkeiten sind Regeln von den Tätigkeiten, in de-
nen Menschen Regeln verwenden – ihnen folgen, sich an ihnen orientie-
ren, mit ihrer Hilfe Tätigkeiten strukturieren oder argumentieren oder
Erwartungen bilden –, zu unterscheiden. Zum Beispiel ist ein Kochre-
zept von den Tätigkeiten zu unterscheiden, in denen man dem Re-
zept entsprechend ein Gericht zubereitet. (Dies ist einer der Gründe
dafür, dass die Darstellung einer Regel nicht mit einer Beschreibung
von Tätigkeiten identifiziert werden kann; gleichwohl kann es natürlich
zur Erläuterung einer Regel oft sinnvoll sein, auf entsprechende Tätig-
keiten hinzuweisen.)

– Regeln haben (meistens) unbestimmt viele Anwendungsfälle. Die Auf-
forderung, in einer bestimmten Situation etwas Bestimmtes zu tun, ist
deshalb keine Regel; wohl aber könnte eine Regel in der Anweisung be-
stehen, dass immer dann, wenn eine Situation einer bestimmten Art
vorliegt, etwas Bestimmtes getan werden soll.2

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

1In der philosophischen Literatur hat insbesondere L. Wittgenstein dieses Verständnis
von Regeln hervorgehoben; eine Einführung findet man bei A. Kemmerling (1975).

2Wir setzen jedoch nicht voraus, dass es unbestimmt viele Anwendungsfälle gibt, und
betrachten z.B. auch die therapeutische Empfehlung eines Arztes, während eines be-
stimmten Zeitraums regelmäßig bestimmte Medikamente einzunehmen, als eine Regel.
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werden kann und dass vorstellbar ist, dass sie verwendet werden könnte.
Der Begriff einer Regel impliziert somit keine Festlegungen oder Annah-
men über ihre Geltung (so dass auch die Frage, was die Geltung einer
Regel bedeuten soll, zunächst 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 Vollständigkeit können 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
Tätigkeiten bestimmte Sachverhalte bewirken können.

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

Im Folgenden werden wir einige dieser unterschiedlichen Arten von Re-
geln etwas näher besprechen. Dabei wird sich auch zeigen, dass sich die
angeführten Charakterisierungen nicht unbedingt ausschließen. Nomologi-
sche Regeln werden erst später 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 Tätigkeit, ggf. unter bestimmten Bedingungen, beschaffen sein soll.
Um eine normative Regel handelt es sich, wenn sich die normative Aussa-
ge auf (unbestimmt) viele Anwendungsfälle 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
singulären 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. Natürlich können nor-
mative Regeln mehr oder weniger große Spielräume für situationsabhän-
gige Entscheidungen vorsehen, wie man sich z.B. anhand von Arbeitsver-
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trägen verdeutlichen kann.
Es muss auch bedacht werden, dass sich normative Regeln nicht nur auf

menschliches Verhalten beziehen können. 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 Tätigkeiten, 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 übrigens auch aller anderen Arten von
Regeln) stets Menschen. Davon unabhängig 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 grundsätzlicher Bedeutung ist, dass durch normative Regeln keine
Aussagen über 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 tatsächlich 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 eingeschränkten
thematischen Bezug. Dem entspricht z.B. folgende Erläuterung von J.
Blake und K. Davis in einem Handbuch-Artikel über

”
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.“ Ähnliche
Definitionen findet man auch bei anderen Autoren.4

b) Eine zweite Bedeutungsvariante knüpft an empirische Aussagen über

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

4Außer der Einschränkung des thematischen Bezugs auf menschliches Verhalten wird
von einigen Autoren auch vorausgesetzt, dass Normen

”
gelten“. So heißt es z.B. bei

H.P. Bahrdt (1994: 49):
”
Normen sind allgemein geltende und in ihrer Allgemeinheit

verständlich mitteilbare Vorschriften für menschliches Handeln [. . .].“ Die Annahme,
dass Normen

”
gelten“, definitorisch vorauszusetzen, ist jedoch unzweckmäßig, 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

”
geäußerte Erwartungen“ versteht (1983: 4). Tatsächlich meint Opp

nicht Erwartungen in der üblichen Bedeutung dieses Worts, sondern
normative Meinungen,5 wie folgende Erläuterung zeigt:

”
Zur Vermeidung von Mißverständnissen sei nachgetragen, daß Erwartungen

in verschiedenen Situationen geäußert werden können. Wenn z.B. eine Per-
son meint, man solle sonntags in die Kirche gehen, dann mag sie dies einem
Interviewer sagen, sie mag dies gegenüber jemandem, der kein

”
Kirchgänger“

ist, zum Ausdruck bringen, oder auch in einem Gespräch über religiöse Fra-
gen äußern.“ (Opp 1983: 15)

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

c) Eine dritte Variante knüpft an Vorstellungen über Verhaltensregelmä-
ßigkeiten 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 regelmäßig wiederholt und im Fall der Abwei-
chung durch eine negative Sanktion gegen den Abweicher bekräftigt werden.
Wir beziehen uns also auf ein tatsächlich ablaufendes Verhalten, nicht auf
ein gewünschtes 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 können 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 eigenständi-
gen Typ von Regeln zu konzipieren, wurde insbesondere von John R. Searle
verbreitet. In einer frühen Arbeit über Sprechakte hat Searle den Grund-
gedanken folgendermaßen erläutert:

”
I 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 irreführende Konfundieren von normativen Meinungen und
”
Erwar-

tungen“ findet man in der soziologischen Literatur häufiger; z.B. beginnt F. M. Cancian
(1975: 1) ihre Untersuchung über 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 für Fussballspiele; aber wäre es unmöglich,
Fußball zu spielen, wenn es diese Regeln nicht gäbe? Zwar ist richtig, dass
man ohne diese Regeln nicht ihnen gemäß Fußball spielen könnte, aber
dieses Argument könnte ebenso bei regulativen Regeln angeführt werden.
Gäbe es beispielsweise keine Verkehrsregeln, könnte man sich im Straßen-
verkehr nicht ihnen gemäß verhalten. Insofern liefert Searles Überlegung
keine ausreichende Begründung für eine Unterscheidung zwischen regula-
tiven und konstitutiven Regeln.6

Um zu einer sinnvollen Definition zu gelangen, kann jedoch an folgende
sprachliche Form angeknüpft werden, die Searle (1969: 35) für 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 Ausdrücke, die Regeln des ASCII-Codes
zur Fixierung der Bedeutung von Bit-Mustern und die Regeln, durch die
die Bedeutung von Lichtsignalen im Straßenverkehr oder von Schallsigna-
len in der Schiffahrt festgelegt werden. Versteht man konstitutive Regeln
in diesem Sinn, kann man auch noch einmal die anfangs zitierte Überle-
gung von Searle verfolgen. Denn man kann offenbar sagen, dass es durch
konstitutive Regeln möglich wird, Tätigkeiten, Objekten oder Situationen
eine intersubjektiv vermittelbare Bedeutung zu geben.7 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, einschätzbar
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 können die von Searle angeführten Beispiele (Spielregeln für Schach und
Fußball) 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
Tätigkeiten derjenigen Person (oder Personen) abhängt, auf die als Sub-
jekt der Regelverwendung Bezug genommen wird. Solche Regeln zeigen,
wie Menschen durch Tätigkeiten bestimmte Wirkungen erzielen können,
und ich nenne sie deshalb poietische Regeln; zum Beispiel: Indem man ein
Streichholz an einer rauhen Fläche reibt, kann man es zur Entzündung
bringen. Offenbar hängt das Ergebnis auch davon ab, wie sich ein mensch-
licher Akteur verhält.

So allgemein formuliert gilt die Aussage allerdings auch für viele pro-
gnostische Regeln, die keine poietischen Regeln sind, z.B. für die oben unter
(2) angegebene Regel. Denn was geschehen wird, wenn sich ein Autofahrer
einer roten Ampel nähert, hängt 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, läuft im einen Fall unabhängig, im anderen Fall nicht
unabhängig von dem Verhalten derjenigen Personen ab, die sich mithilfe
der Regel orientieren. Also kann man unterscheiden:

– Prognostische Regeln, die aus einer Beobachterperspektive formuliert
werden können; und

– poietische Regeln, die aus einer Akteursperspektive formuliert werden
müssen und bei denen das Geschehen, auf das sich die Regel bezieht,
auch von Tätigkeiten eines als Akteur konzipierten Subjekts der Regel-
verwendung abhängt.

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

7. Poietische und normative Regeln. Obwohl poietische Regeln als ein Son-
derfall prognostischer Regeln betrachtet werden können, muss andererseits
bedacht werden, dass sie auch Ähnlichkeiten 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 für das
menschliche Leben von grundlegender Bedeutung. Man kann wohl ver-
muten, dass sich die meisten Menschen in den meisten ihrer Tätigkeiten
an vorgängig gelernten poietischen Regeln orientieren. Bei dieser Aussage
setze ich natürlich einen weit gefassten Begriff poietischer Regeln voraus
und beziehe mich nicht nur auf technische Regeln. Zum Beispiel kann man
auch an Regeln für Fussball- oder Schachspiele, an Regeln für 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 können.

Insofern wäre es auch falsch, poietische und normative Regeln als unter-
schiedliche Arten von Regeln zu unterscheiden. Denn die meisten normati-
ven Regeln können auch als poietische Regeln betrachtet werden. Die Be-
deutung dieser Betrachtungsweise wird sichtbar, wenn man darauf achtet,
dass den Geltungsansprüchen 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 können für un-
terschiedliche Zwecke verwendet werden. Allgemein können sie als gedank-
liche Hilfsmittel zur Orientierung im Denken und Handeln charakterisiert
werden. Je nachdem, um welche Arten von Regeln es sich handelt, können
die Verwendungsweisen auch spezifischer charakterisiert werden. So kann
man bei prognostischen Regeln davon sprechen, dass sie für Voraussagen
verwendet werden können; andererseits kann man bei normativen Regeln
oft davon sprechen, dass sich Menschen ihnen entsprechend oder von ihnen
abweichend verhalten können. Die Formulierung, dass Menschen in ihrem
Verhalten Regeln

”
folgen“, trifft also keineswegs alle Formen, in denen

Menschen Regeln unterschiedlicher Art verwenden.
Prognostische Regeln können auch zur Bildung von Erwartungen ver-

wendet werden.8 Hierin liegt einer der Unterschiede zu normativen Regeln,
die nicht ohne weiteres zur Bildung von Erwartungen verwendet werden
können. Zum Beispiel liefert die normative Regel, dass Autofahrer vor ei-
ner roten Ampel anhalten sollen, für sich genommen keine Informationen
darüber, wie sich Autofahrer vor roten Ampeln tatsächlich verhalten. Man
benötigt vielmehr eine korrespondierende prognostische Regel, die sich auf
das tatsächliche 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 müssen; 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
vorgängiges Erlernen der Regel voraus, sondern auch, dass die Regel bei
Bedarf formuliert und zum Gegenstand von Überlegungen 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. Während Voraussagen (post factum) wahr oder falsch sein können,
werden Erwartungen erfüllt oder enttäuscht.
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davon sprechen zu können, dass er die Regel verwenden, beachten, befolgen
oder sich an ihr orientieren kann.

Es soll also nicht genügen, dass ein Mensch sich einer Regel entspre-
chend verhält. Das kann ggf. aus einer Beobachterperspektive festgestellt
werden, liefert aber für sich genommen noch keinen hinreichenden Grund
für 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.“ Ähnliche Unterscheidungen wur-
den von anderen Autoren vorgeschlagen, u.a. von R. D. Gumb (1972: 41).9

6.2 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 können;
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 ähnlich sind Formulierungen, in denen von
”
Abbildungen“ gesprochen

wird, zum Beispiel:

”
Modelle können wir uns in erster Näherung denken als begriffliche Konstrukte

zur ‘Abbildung’ realer Systeme oder zum Umgang mit solchen.“ (Balzer 1997: 16)

”
Ein 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 für 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-

litätsausschnitts.“ (Bossel 1992: 27)

In vielen, vermutlich sogar den meisten Fällen 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, mögliche Bevölkerungsent-
wicklungen vorstellbar zu machen, die aus hypothetischen Annahmen über

9Dagegen ist eingewendet worden, dass Menschen ihr Verhalten an einer Regel orientie-
ren (und insofern die Regel

”
kennen“) können, ohne unbedingt in der Lage zu sein, eine

explizite sprachliche Formulierung der Regel anzugeben. Eine ausführliche Diskussion
findet man bei John Fisher (1975).
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Geburten, Todesfälle 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 Fällen dienen Modelle dem Nachdenken über Möglichkei-
ten; oder in einer kurzen Formulierung: Modelle sind Hilfsmittel zur Refle-
xion modaler Fragestellungen, wobei sich diese Fragestellungen sowohl auf
zukünftige Möglichkeiten als auch auf die Beschaffenheit bereits realisier-
ter Sachverhalte, über die nur unzureichende Informationen verfügbar sind,
beziehen können.10 Die als Leitfaden dienenden modalen Fragestellungen
können natürlich sehr unterschiedlich sein und müssen bei der Konstruk-
tion von Modellen erläutert 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
einschätzbar zu machen. Etwas genauer können drei Zwecke unterschie-
den werden:

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

– Ein dynamisches Modell kann dem Zweck dienen, hypothetische Aus-
sagen über den Ablauf eines (oft, aber nicht unbedingt zukünftigen)
Prozesses zu formulieren und deutlich zu machen, wie sie von Bedin-
gungen abhängig sind.

– Ein dynamisches Modell kann hauptsächlich dazu dienen, einen analy-
tischen Rahmen bereitzustellen, um darüber nachzudenken, wie und
wodurch mögliche Prozesse zustandekommen und von Bedingungen
abhängen.

Offenbar handelt es sich um mögliche Zwecke dynamischer Modelle, die
sich nicht ausschließen.

3. Ein formaler Rahmen für dynamische Modelle. Die Konstruktion dy-
namischer Modelle hängt in erster Linie von der Konzeptualisierung der
zu modellierenden Prozesse ab. Einen sehr allgemeinen Modellrahmen lie-
fert das in Abschnitt 5.2 besprochene Zeitreihenschema. Ausgangspunkt
ist eine diskrete Zeitachse T , 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 zusammenhängende Teilmen-
ge T ∗ ⊂ T verwendet, wobei die Anzahl der Zeitstellen in T ∗ endlich oder
unendlich sein kann. In jedem Fall gibt es jedoch eine kleinste Zeitstelle,
so dass man auch eine Prozesszeitachse T ∗ := {0, 1, 2, 3, . . .} verwenden
kann. Hiervon ausgehend kann das allgemeine Zeitreihenschema durch ei-

10In ähnlicher Weise hat J. Heckman (2005: 2-3) wissenschaftliche Modelle charakteri-
siert.
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ne Funktion X : T ∗ −→ X̃ dargestellt werden. Eine Zeitreihe X ist somit
formal eine Funktion, die jeder Zeitstelle t ∈ T ∗ einen Wert X(t) in einem
Wertebereich X̃ zuordnet. Dabei gibt es keinerlei einschränkende Bedin-
gungen für die Funktion X bzw. ihren Wertebereich X̃ . Der Wertebereich
kann mehrdimensional sein, und es ist auch möglich, zeitliche Folgen sta-
tistischer Variablen zu erfassen (wobei dann die Elemente von X̃ ebenfalls
Funktionen sind).

Durch das Zeitreihenschema erhält man also zunächst einen allgemei-
nen begrifflichen Rahmen zur Konzeption möglicher Prozesse.

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

– Man kann von der Idee ausgehen, dass Prozessabläufe
”
durch Regeln

bestimmt“ werden; wir sprechen dann von nomologischen Modellen.

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

Wie bereits in Abschnitt 5.1 (§ 5) bemerkt wurde, ist die Formulierung,
dass Prozesse teilweise oder vollständig

”
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 könnte, die Regeln gleichsam als Gesetze gelten, die
der Modellkonstruktur seiner Modellwelt vorgeschrieben hat). Aussagen
dieser Art implizieren infolgedessen nicht, dass auch die in der Realität
ablaufenden Prozesse

”
durch Regeln bestimmt“ sind.

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

– Deterministische Regeln liefern für jeden möglichen Zustand auf ein-
deutige Weise einen nachfolgenden Zustand.

– Stochastische Regeln liefern für jeden möglichen Zustand eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung für mindestens zwei mögliche nachfolgende
Zustände.

Dementsprechend können 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-
zessabläufe berücksichtigt 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 Übergang 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
hängt der Prozess nur von Bedingungen ab, deren Zustandekommen in-
nerhalb des Modells erklärt werden kann.

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

X(0) X(1) X(2) X(3) X(4)- - - - -

Y (0)
��3

Y (1)
��3

Y (2)
��3

Y (3)
��3

In diesem Fall hängt der durch X(t) repräsentierte Prozess auch von den
Zuständen Y (t) eines anderen (Teil-) Prozesses ab, über deren Zustande-
kommen innerhalb des Modells keine Annahmen getroffen werden.11 Um
zu bestimmten Verläufen des X-Prozesses zu gelangen, muss also in diesem
Fall nicht nur der Anfangszustand X(0), sondern außerdem der gesamte
Y -Prozess vorausgesetzt werden.12

Eine weitere Differenzierungsmöglichkeit betrifft die Zeitabhängigkeit
der Regeln. Bei den bisher verwendeten schematischen Formulierungen für
geschlossene Modelle hängt X(t+1) nur vom vorangehenden Zustand X(t)
ab, frühere Zustände sind jedenfalls nicht direkt relevant. Offenbar kann
man auch annehmen, dass X(t + 1) nicht nur von X(t), sondern auch von
X(t − 1), . . . , X(t − k) abhängt. Wir sprechen dann von einer Regel mit
einem k-stufigen Gedächtnis ; als Spezialfall erhält man eine gedächtnislose

11Offenbar 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 Überlegung von W.

Stegmüller (1983: 156):
”
Ein System kann absolut abgeschlossen sein, wenn die darin

vorkommenden Prozesse überhaupt keiner äußeren Einwirkung unterliegen. Strengge-
nommen gibt es nur ein einziges derartiges System: das Universum. Ein System S ist
relativ abgeschlossen, wenn entweder die äußeren Einwirkungen für die Prozesse inner-
halb von S ohne Relevanz sind oder wenn sie konstanter Natur sind, so dass man sie bei
der Formulierung von Gesetzen für die Übergänge von Zuständen von S vernachlässigen
kann.“ Somit liegt die von Stegmüller nicht diskutierte Frage nahe, ob es wenigstens

”
relativ 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.13 (Analoge Definitionen können für offene Modelle
verwendet werden.)

6.3 Stochastische Ablaufschemas

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

1. Zufallsgeneratoren. Von Wahrscheinlichkeiten wird in unterschiedlichen
Bedeutungen gesprochen; im Folgenden sind stets aleatorische Wahrschein-
lichkeiten gemeint, die sich durch einen gedanklichen Rückgriff auf Zu-
fallsgeneratoren definieren lassen. Folgendes Bild kann zur Erläuterung
dienen.14

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 Würfel 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 gehört auch eine Beschreibung von ggf. zu verwendenden Geräten,
etwa eines Würfels, 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 Würfel verwendet werden,
genügt es nicht, den Würfel zu definieren, sondern es muss außerdem

13Auf den ersten Blick scheinen sich die Möglichkeiten zur Formulierung nomologi-
scher Modelle durch die Verwendung von Regeln mit einem Gedächtnis wesentlich zu
vergrößern. 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
Gedächtnis verwendet werden, kann stets in ein Modell mit gedächtnislosen Regeln
transformiert werden. Es ist nur erforderlich, den Zustandsraum X̃ durch ein Gedächt-
nis (formal identisch mit X̃k) zu ergänzen; dann kann offenbar die Abhängigkeit von
den vergangenen k Zuständen auch als eine Abhängigkeit vom gegenwärtigen Zustand
des Gedächtnisses dargestellt werden.

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

c) 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 Würfel beliebig oft verwenden, d.h. ihn werfen und dadurch
einen jeweils neuen Sachverhalt erzeugen.

d) Durch die Aktivierung eines Zufallsgenerators können Sachverhalte un-
terschiedlichen Typs entstehen. Zum Beispiel kann man bei der Ver-
wendung eines Würfels sechs unterschiedliche Typen von Sachverhalten
festlegen, entsprechend den sechs möglichen Augenzahlen. Die Formu-
lierung, dass Sachverhalte unterschiedlichen Typs

”
entstehen können“,

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 führt, soll unabhängig davon verlau-
fen, wann, wo und von wem der Zufallsgenerator aktiviert wird. Dies
kann natürlich 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.15

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

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

15Orientiert man sich an der in Abschnitt 5.1 (§ 4, Anm. 9) gegebenen Erläuterung, löst
die Aktivierung eines Zufallsgenerators einen mechanischen Prozess aus.
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Zweck wird ein Merkmalsraum Z̃ fixiert, dessen Elemente verwendet wer-
den können, um die Sachverhalte zu charakterisieren, die bei der Akti-
vierung eines Zufallsgenerators entstehen können. Wird z.B. für den Zu-
fallsgenerator ein Würfel verwendet, kann man den Merkmalsraum Z̃ :=
{z̃1, z̃2, z̃3, z̃4, z̃5, z̃6} verwenden, wobei z̃j bedeuten soll, dass als Ergebnis

eines Wurfs die Augenzahl j erscheint. Die Notation Z̃ soll darauf hinwei-
sen, dass es eine Parallele zu den Merkmalsräumen statistischer Variablen
gibt. Wie bei deren Merkmalsräumen wird auch bei den Merkmalsräumen
für Zufallsgeneratoren davon ausgegangen, dass man sich stets eine numeri-
sche Repräsentation verschaffen kann. In unserem Beispiel könnte man den
Merkmalsraum durch Z̃ := {1, 2, 3, 4, 5, 6} fixieren und ergänzend verein-
baren, was die verwendeten Zahlen bedeuten sollen. Weiterhin kann man,
ebenfalls analog zu den Merkmalsräumen 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 Z̃ := {2, 4, 6} ⊂ Z̃ verwendet
werden, um auszudrücken, dass eine gerade Augenzahl erschienen ist.

Zweitens wird angenommen, dass sich bei einem Zufallsgenerator jeder
Teilmenge Z̃ ⊆ Z̃ eine (aleatorische) Wahrscheinlichkeit zuordnen lässt,
mit der Sachverhalte entstehen können, die sich durch ein Element von
Z̃ charakterisieren lassen. Dafür wird folgende Definition verwendet: Ein
Wahrscheinlichkeitsmaß (auch Wahrscheinlichkeitsverteilung genannt) für
einen Zufallsgenerator G mit einem Merkmalsraum Z̃ ist eine Funktion

Pr[G] : P(Z̃) −→ R

(Pr soll an ‘Probability’ erinnern), die jeder Teilmenge Z̃ ⊆ Z̃ eine Wahr-
scheinlichkeit Pr[G](Z̃) zuordnet und für die folgende Bedingungen gelten:

a) für alle Z̃ ⊆ Z̃ : 0 ≤ Pr[G](Z̃) ≤ 1

b) Pr[G](∅) = 0, Pr[G](Z̃) = 1

c) für alle Z̃, Z̃ ′ ⊆ Z̃ : wenn Z̃ ∩ Z̃ ′ = ∅, dann gilt:

Pr[G](Z̃ ∪ Z̃ ′) = Pr[G](Z̃) + Pr[G](Z̃ ′)

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

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

Ẋ : Z̃ −→ X̃
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wobei Z̃ der Merkmalsraum eines Zufallsgenerators und X̃ irgendein Merk-
malsraum ist, der auch mit Z̃ identisch sein kann.

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

Pr[Ẋ ](X̃) := Pr[G](Ẋ−1(X̃))

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

Pr(Ẋ ∈ X̃) := Pr[Ẋ](X̃) und Pr(Ẋ = x) := Pr[Ẋ]({x})

Wie bereits erwähnt wurde, gibt es in formaler Hinsicht keine Unterschiede
zwischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Zufallsvariablen und Häufig-
keitsverteilungen statistischer Variablen. Infolgedessen können alle für sta-
tistische Variablen definierten Begriffe in formal identischer Weise für 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:

– Während sich bei einer statistischen Variablen X : Ω −→ X̃ der Defini-
tionsbereich Ω 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 Ẋ 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 können oder entstanden sein könnten, wobei also
eine modale Betrachtungsweise vorausgesetzt wird.

– Somit unterscheiden sich trotz ihrer formal gleichen Eigenschaften
die Häufigkeitsverteilung P[X ] und die Wahrscheinlichkeitsverteilung
Pr[Ẋ ]. Während sich die Häufigkeitsverteilung auf einen (statistisch
konstruierten) Sachverhalt bezieht, also auf Häufigkeiten der bei einer
Referenzmenge Ω realisierten Merkmalswerte, bezieht sich die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung einer Zufallsvariablen auf Eigenschaften eines
Verfahrens, durch das Objekte oder Situationen mit bestimmten Eigen-
schaften entstehen können.

4. Stochastische Modellvariablen. Für viele Zwecke genügt 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 Merkmalsräume und Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen identisch sind.) In gewisser Weise genügt diese Vorstellung auch
zur begrifflichen Repräsentation von Zufallsgeneratoren. Denn um sich auf
einen Zufallsgenerator G mit einem Merkmalsraum X̃ zu beziehen, kann
man auch eine Zufallsvariable Ẋ : X̃ −→ X̃ verwenden, die für alle x ∈ X̃
durch Ẋ(x) := x, also als identische Abbildung, definiert ist. Dann hat Ẋ
die gleiche Wahrscheinlichkeitsverteilung wie G.

Wenn man dynamische Modelle konstruieren möchte, 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 über 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 können. Für die praktische
Durchführung können beliebige Geräte bzw. Verfahren eingesetzt wer-
den. Auf sehr flexible Weise können auch Computer verwendet werden,
die einen Zufallsgenerator Ḡ zur Verfügung stellen, mit dem im Intervall
[0, 1] gleichverteilte Zufallszahlen erzeugt werden können. Sei nämlich Ẋ
eine Zufallsvariable mit dem Merkmalsraum X̃ = {x̃1, . . . , x̃m} und einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung, die den Elementen von X̃ die Wahrschein-
lichkeiten qj := Pr(Ẋ = x̃j) zuordnet. Dann liefert folgendes Verfahren
Realisierungen dieser Zufallsvariablen:

Aktivierung −→ Ḡ −→ ε −→ x̃k

Hierbei ist ε die durch die Aktivierung von Ḡ erzeugte Zufallszahl und
k = min{j | ε ≤

∑j

i=1 qi}. Wird das Verfahren n-mal wiederholt, entstehen

n Werte einer statistischen Variablen X : Ω −→ X̃ , deren Verteilung nä-
herungsweise mit derjenigen von Ẋ übereinstimmt: P[X ] ≈ Pr[Ẋ].

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

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

a) In einer ersten Variante besteht das Ablaufschema nur aus einer Folge
von Zufallsvariablen Ẋt, die für die Zeitstellen t ∈ T ∗ definiert sind.
Das Ablaufschema kann also durch eine Menge

{Ẋt | t ∈ T
∗} (6.1)
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repräsentiert werden. Es wird angenommen, dass alle Zufallsvariablen
den gleichen Merkmalsraum haben.

b) In einer zweiten Variante besteht das Ablaufschema aus einer Menge

{(Ẋt, Z̈t) | t ∈ T
∗} (6.2)

In jeder Zeitstelle t gibt es wie im ersten Fall eine Zufallsvariable Ẋt,
außerdem eine nicht-stochastische Modellvariable Z̈t. Wie bei Zufalls-
variablen wird auch für die nicht-stochastischen Modellvariablen ange-
nommen, dass es jeweils einen (zu modellierenden) Prozess gibt, durch
den bestimmte Werte der Variablen entstehen können. Stochastische
und nicht-stochastische Modellvariablen ähneln sich also in ihrem mo-
dalen Charakter und unterscheiden sich grundsätzlich 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 zunächst nur einen Rahmen für mögliche Prozessabläufe.
Bestimmte Prozesse entstehen erst dadurch, dass für die Zufallsvariablen
Ẋt, und ggf. für die nicht-stochastischen Modellvariablen Z̈t, bestimm-
te Werte erzeugt werden. Als Ergebnis entstehen dann jeweils bestimmte
Zeitreihen

x0, x1, x2, . . . oder (x0, z0), (x1, z1), (x2, z2), . . .

wobei xt und zt die Werte sind, die für die Variablen Ẋt bzw. Z̈t in der
Zeitstelle t realisiert wurden.

Offenbar kann man sich bei einem stochastischen Ablaufschema be-
liebig viele Realisierungen vorstellen, ggf. auch tatsächlich erzeugen. Be-
zieht man sich zum Beispiel auf n Realisierungen eines Ablaufschemas
{Ẋt | t ∈ T ∗}, können sie als ein diachron aggregierter statistischer Prozess
aufgefasst werden: Xt : Ω −→ X̃ . Für jede Zeitstelle t ist Xt eine statisti-
sche Variable mit der unveränderlichen Referenzmenge Ω = {ω1, . . . , ωn},
deren Elemente zur Identifizierung der Zeitreihen dienen, die als Reali-
sierungen des Ablaufschemas entstanden sind. Bezieht man sich auf eine
bestimmte Zeitreihe ω, wird durch Xt(ω) ihr Wert in der Zeitstelle t, also
der in dieser Zeitstelle für diese Zeitreihe realisierte Wert der Zufallsvaria-
blen Ẋt, erfasst.

7. Regeln für stochastische Ablaufschemas. Zunächst ist ein stochastisches
Ablaufschema nur ein formaler Rahmen für mögliche Prozesse, nicht be-
reits ein dynamisches Modell. Um zu einem dynamischen Modell zu gelan-
gen, sind zusätzlich Annahmen darüber erforderlich, wie jeweils bestimmte
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Werte der stochastischen und nicht-stochastischen Modellvariablen ent-
stehen können. Setzen wir voraus, dass nomologische Modelle konstruiert
werden sollen, müssen dafür Regeln formuliert werden.

Solche Regeln sind natürlich nur für 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
können. Exogene Modellvariablen sind stets nicht-stochastisch.

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

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

b) Eine andere Möglichkeit besteht darin, die Auswahl eines Zufallsgene-
rators zur Erzeugung von Werten von Ẋt von der Prozesszeit und/oder
von vorab (in einer früheren oder in der gleichen Zeitstelle) entstande-
nen Werten anderer Modellvariablen abhängig zu machen.

c) Werte nicht-stochastischer Modellvariablen Z̈t werden normalerweise
durch deterministische Funktionen in Abhängigkeit von der Prozesszeit
und/oder vorab erzeugten Werten anderer Modellvariablen gebildet.
Dies setzt natürlich t > 0 voraus, da Z̈0 stets eine exogene Modellva-
riable ist.

Kapitel 7

Funktionale Modelle

7.1 Deterministische Modelle

1. Ein einfaches Beispiel.
2. Exogene und endogene Modellvariablen.
3. Formale Definition funktionaler Modelle.
4. Funktionen und nomologische Regeln.
5. Funktionale Modelle als Ablaufschemas.
6. Mögliche Werte und äquivalente Modelle.
7. Definierte und abgeleitete Funktionen.
8. Eindeutige und mengenwertige Funktionen.
9. Abhängigkeitsbeziehungen zwischen Variablen.

10. Prognosemöglichkeiten und effektive Bedingungen.
11. Mehrdimensionale Variablen und Constraints.
12. Bedingungen für Unabhängigkeit.

7.2 Modelle mit stochastischen Variablen

1. Deterministische und stochastische Funktionen.
2. Ein einfaches technisches Beispiel.
3. Abhängige und unabhängige Variablen.
4. Notationen für stochastische Modelle.
5. Abgeschlossene stochastische Modelle.
6. Beziehungen durch stochastische Funktionen.
7. Verkettung von Funktionen.
8. Mehrere endogene stochastische Variablen.
9. Stochastische Äquivalenz.

7.3 Einige Fragen der Modellkonzeption

1. Stochastische exogene Variablen?
2. Pseudo-indeterministische Modelle.
3. Definierte unbeobachtete Variablen.
4. Endogene unbeobachtete Variablen.
5. Annahmen über Verteilungen.
6. Fiktive Residualvariablen.

7.4 Indirekte Prognosefunktionen

1. Direkte und indirekte Prognosen.
2. Umkehrungen stochastischer Funktionen.
3. Überlegungen anhand eines Beispiels.

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

7.1 Deterministische Modelle

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

1. Ein einfaches Beispiel. Zur Erläuterung betrachten wir ein einfaches
Beispiel, das zunächst durch folgendes Bild illustriert werden kann:

q q��
�
��
��@@

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

Für die in diesem Bild dargestellte Situation können unterschiedliche
funktionale Modelle gebildet werden. Eine einfache Variante verwendet
drei Modellvariablen:1 Eine Variable Ÿ , durch die erfasst wird, ob die
Glühbirne leuchtet (Ÿ = 1) oder nicht leuchtet (Ÿ = 0); eine Variable
Ẍ, durch die erfasst wird, ob der Schalter geschlossen (Ẍ = 1) oder nicht
geschlossen (Ẍ = 0) ist; und eine Variable Z̈, durch die erfasst wird, ob
die Batterie Strom abgeben kann (Z̈ = 1) oder nicht (Z̈ = 0). Außerdem
wird eine Funktion gebildet, durch die die möglichen Werte von Ÿ von den
Werten von Ẍ und Z̈ abhängig gemacht werden. Folgende Tabelle definiert

1Wie bereits in Abschnitt 6.3 (§ 5) erläutert 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:

Ẍ Z̈ Ÿ

0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

(7.1)

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

2. Exogene und endogene Modellvariablen. Ein funktionales Modell be-
steht zunächst aus Variablen, wir nennen sie Modellvariablen, eine Vari-
ante logischer Variablen,2 zu deren Definition folgende Angaben gemacht
werden müssen:

– Es muss ein Name der Variablen angegeben und ihre Bedeutung erklärt
werden. Zum Beispiel wird erklärt, dass mit einer Modellvariablen Ÿ
erfasst werden soll, ob eine Glühbirne leuchtet oder nicht.

– Es muss der Wertebereich der Modellvariablen angegeben werden, d.h.
die Menge ihrer möglichen Werte;3 dabei setzen wir voraus, dass je-
de Modellvariable mindestens zwei unterschiedliche Werte annehmen
kann. Zum Beispiel wird als Wertebereich der Variablen Ÿ die Menge
{0, 1} angegeben und erläutert, dass 1 bedeuten soll, dass die Glühbirne
leuchtet, und dass 0 bedeuten soll, dass sie nicht leuchtet.

– Schließlich muss deutlich gemacht werden, wie bestimmte Werte einer
Modellvariablen entstehen können.

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

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

3. Funktionen und nomologische Regeln. In einem funktionalen Modell
sind die Modellvariablen durch Funktionen verknüpft. In einem determi-
nistischen Modell handelt es sich um Funktionen der Form f : X̃ −→ Ỹ ,

2Natürlich kann abkürzend ohne Zusatz von Variablen gesprochen werden, wenn aus
dem Kontext hervorgeht, dass Modellvariablen gemeint sind.

3In synonymer Bedeutung wird auch vom Merkmalsraum einer Modellvariablen ge-
sprochen. Wie bei statistischen und Zufallsvariablen nehmen wir auch bei Modellva-
riablen an, dass es für ihre Wertebereiche stets eine numerische Repräsentation gibt.
Wertebereiche von Modellvariablen sind also stets Mengen von Zahlen, für die eine
Bedeutung vereinbart worden ist.
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wobei X̃ der Wertebereich einer Variablen Ẍ und Ỹ der Wertebereich einer
Variablen Ÿ ist. Jedem Element x ∈ X̃ wird durch f genau ein Element
f(x) ∈ Ỹ zugeordnet.4 Dementsprechend kann man sagen, dass die Funk-
tion f angibt, wie die Werte von Ÿ durch die Werte von Ẍ bestimmt
werden, oder in einer kurzen Formulierung: wie Ÿ von Ẍ abhängt.

Solche Abhängigkeitsbeziehungen können graphisch durch Pfeile darge-
stellt werden. In diesem Beispiel: Ẍ −→ Ÿ . Eine Variable kann natürlich
von zwei oder mehr anderen Variablen simultan abhängig sein. Für das
Beispiel aus § 1 kann folgende Darstellung verwendet werden:

Ẍ −→ Ÿ ←− Z̈

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 münden, auf eine Funktion. In dem Beispiel
handelt es sich um eine Funktion

g : X̃ × Z̃ −→ Ỹ,

die jedem Element (x, z) ∈ X̃ × Z̃ einen Wert g(x, z) ∈ Ỹ zuordnet (so
wie in Tabelle (7.1) in § 1 angegeben wurde). Wenn zwei Variablen durch
einen Pfeil verknüpft sind, besagt dies also nur, dass es eine Funktion gibt,
bei der eine Variable als abhängige, die andere als eine Argumentvariable
auftritt.

Da der mathematische Funktionsbegriff für 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 Abhängigkeit
von anderen (endogenen oder exogenen) Variablen bestimmte Werte
annehmen. Sie bestimmen, so könnte man auch sagen, die Prozesse, durch
die die endogenen Variablen bestimmte Werte annehmen.

Natürlich gelten solche Regeln nur für das Modell, nicht auch unmittel-
bar für die Realität, auf die sich die Modellkonstruktion vielleicht beziehen
soll. Zum Beispiel gilt für das in § 1 eingeführte Modell, dass die Glühbirne
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 Glühbirne, einer Batterie, einem Schalter und einigen Drähten 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 5.1, § 4),
das festlegt, wie man von Werten der exogenen Variablen zu Werten der

4Dies ist gemeint, wenn von deterministischen Funktionen gesprochen wird, im Unter-
schied zu stochastischen Funktionen, durch die jedem Element von X̃ eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung für die Elemente von Ỹ zugeordnet wird.
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endogenen Variablen gelangt. In der graphischen Darstellung deuten die
Pfeile die möglichen Prozesse an. Bei dynamischen funktionalen Modellen
entspricht der durch die Pfeile (Funktionen) definierten Richtung zugleich
eine zeitliche Ordnung.

Unabhängig davon, ob sich die Funktionen temporal interpretieren las-
sen, kann man von wiederholbaren Prozessen sprechen. Zum Beispiel lässt
sich bei dem Modell in § 1 der Schalter beliebig oft betätigen. Allerdings
kann die Anzahl der möglichen unterschiedlichen Prozessabläufe, die bei
deterministischen Modellen durch die Anzahl der möglichen unterschied-
lichen Wertebelegungen der exogenen Variablen bestimmt wird, durchaus
begrenzt sein.

5. Formale Definition funktionaler Modelle. Ein funktionales Modell M
kann durchM = (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 verknüpft wer-
den. Dabei gilt: Jede Variable in V tritt in höchstens einer Funktion
als abhängige Variable, jedoch in mindestens einer Funktion entweder
als abhängige oder als Argumentvariable auf. Außerdem wird ange-
nommen, dass alle Variablen, die als Argumente verwendet werden,
effektive Bedingungen für die jeweils abhängige Variable sind.5

Somit kann auch gesagt werden: Wenn eine Variable in einer Funktion als
abhängige 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 abhängige Variable auftritt. Zu beachten ist
also, dass meistens nicht jedem Pfeil eine Funktion entspricht, sondern
dass alle Pfeile, die in der gleichen Variablen münden, zu einer Funktion
in F gehören.

Der Graph eines funktionalen Modells zeigt die Struktur des Modells.
Es handelt sich stets um einen einfachen Graphen ohne Schlingen. Wenn
nicht ausdrücklich anders angegeben, soll auch angenommen werden, dass
der Graph schwach zusammenhängend ist, also nicht in zwei oder mehr
unabhängige Komponenten zerfällt, sowie nicht zyklisch ist. Zum Beispiel
gibt es dann bei drei Modellvariablen (wenn man von Permutationen der

5Was mit
”
effektiven Bedingungen“ gemeint ist, wird in § 9 definiert.
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Variablennamen absieht) folgende mögliche Strukturen:

Z̈ ←− Ẍ −→ Ÿ Ẍ −→ Ÿ −→ Z̈ Ẍ −→ Ÿ ←− Z̈

Offenbar können unterschiedliche Modelle die gleiche Struktur aufweisen.
Abhängig von den Wertebereichen der Modellvariablen kann die Anzahl
unterschiedlicher Modelle auch sehr groß, ggf. auch unendlich groß werden.
Wir verwenden folgende Sprechweisen:

– Zwei ModelleM = (V ,F) undM′ = (V ′,F ′) sind strukturell identisch,
wenn ihre Graphen identisch sind; sie sind formal identisch, wenn es
eineindeutige Zuordnungen von V und V ′ und von F und F ′ gibt und
die einander zugeordneten Funktionen identisch sind.

Annahmen über die Werte exogener Modellvariablen fassen wir nicht als
Bestandteile der Definition eines funktionalen Modells auf; denn das Mo-
dell soll insbesondere reflektierbar machen, wie Werte der endogenen Va-
riablen von unterschiedlichen Werten der exogenen Variablen abhängen.

6. Mögliche Werte und äquivalente Modelle. Weitere Überlegungen erge-
ben sich durch eine Bezugnahme auf die Werte, die die Variablen eines
Modells annehmen können. Zunächst wird für 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 Einschränkungen
für die möglichen Wertekombinationen. Ist ein Modell M = (V ,F) gege-
ben und ist V eine (irgendwie geordnete) Auflistung von Variablen aus
V , soll BM[V ] die Menge der im Rahmen des Modells möglichen Belegun-
gen der Variablen in V mit bestimmten Werten bezeichnen.6 Zum Beispiel
findet man für das in § 1 angegebene Modell:

B[Ẍ ] = X̃ , B[Ÿ ] = Ỹ, B[Z̈] = Z̃ und

B[Ẍ, Ÿ ] = X̃ × Ỹ, B[Ÿ , Z̈] = Ỹ × Z̃, B[Ẍ, Z̈] = X̃ × Z̃

Jedoch ist

B[Ẍ, Ÿ , Z̈] = {(0, 0, 0), (0, 0, 1), (1, 0, 0), (1, 1, 1)}

also nur eine Teilmenge von X̃ × Ỹ × Z̃. Folgende Definition lässt sich
anschließen:

– Zwei Modelle M = (V ,F) und M′ = (V ′,F ′) sind äquivalent , wenn
BM[V ] = BM′ [V ′] ist.

6Innerhalb der eckigen Klammern können auch Mengen von Modellvariablen verwendet
werden, für 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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Offenbar impliziert eine so definierte Äquivalenz, dass V und V ′ einein-
deutig aufeinander abgebildet werden können; sie impliziert jedoch nicht,
dass die Modelle formal oder strukturell identisch sind. Zur Illustration
nehmen wir an, dass sich zwei Modelle auf die Variablen Ẍ , Ÿ und Z̈
beziehen und die Strukturen Ẍ −→ Ÿ −→ Z̈ bzw. Ẍ ←− Ÿ −→ Z̈ auf-
weisen. Gibt es beispielsweise für das erste Modell die Funktionen y = 2 x
und z = 4 y , kann man für das zweite Modell die Funktionen x = 0.5 y
und z = 4 y wählen, so dass beide Modelle äquivalent sind. Es gilt jedoch:
Wenn zwei äquivalente Modelle strukturell gleich sind, dann sind sie auch
formal gleich.

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

Z̈
fxz
−→ Ẍ

fyx

−→ Ÿ

kann eine Funktion fyz : Z̃ −→ Ỹ abgeleitet werden, deren Werte durch
fyz(z) = fyx(fxz(z)) definiert sind. Entsprechend können auch bei kompli-
zierteren Strukturen neue Funktionen gebildet werden. Werden zum Bei-
spiel bei einem Modell mit der Struktur

Ẍ

Z̈

Ÿ-PPPPPq ����1

die elementaren Funktionen durch fyxz(x, z) und fzx(x) bezeichnet, kann
man durch fyx(x) = fyxz(x, fzx(x)) eine neue Funktion definieren, in der

Werte der Variablen Z̈ nicht mehr explizit vorkommen, die also einem
einfachen Pfeil von Ẍ nach Ÿ entspricht. Man erhält auf diese Weise ei-
ne Funktion, bei der als Argument nur noch eine exogene Variable vor-
kommt. Dies gilt offenbar generell: Stets kann für 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 führt.7

8. Eindeutige und mengenwertige Funktionen. Für einige Überlegungen ist
es zweckmäßig, auch mengenwertige Funktionen zu verwenden. Im Unter-
schied zu einer gewöhnlichen (deterministischen) Funktion wird durch eine
mengenwertige Funktion zwischen Modellvariablen Ẍ und Ÿ jedem Ele-
ment des Wertebereichs von Ẍ nicht ein Element, sondern eine Teilmenge

7Bezieht man sich nur auf diese Funktionen, wird auch von der reduzierten Form eines
Modells oder von einem reduzierten Modell gesprochen.
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des Wertebereichs von Ÿ zugeordnet.
Zur Illustration verwenden wir das Beispiel aus § 1. Obwohl es keine

gewöhnliche Funktion Ÿ −→ (Ẍ, Z̈) gibt, kann der Zusammenhang durch
eine mengenwertige Funktion charakterisiert werden:

y = 0 −→ {(0, 0), (0, 1), (1, 0)}

y = 1 −→ {(1, 1)}

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

– BM[Ÿ |Ẍ = x] soll die Menge aller Werte y der Modellvariablen Ÿ be-
zeichnen, so dass es eine Belegung aller Modellvariablen gibt, bei der Ẍ
den Wert x und Ÿ den Wert y hat. (Sinngemäß können vor und nach
dem Bedingungsstrich auch mehrere Modellvariablen stehen.)

Verweist M beispielsweise auf das Modell in § 1, ist BM[Ẍ, Z̈|Ÿ = 0] =
{(0, 0), (0, 1), (1, 0)} und BM[Ẍ, Z̈|Ÿ = 1] = {(1, 1)}. Also kann die Funk-
tion Ÿ −→ (Ẍ, Z̈) durch y −→ BM[Ẍ, Z̈|Ÿ = y] dargestellt werden.

9. Abhängigkeitsbeziehungen zwischen Variablen. Funktionale Modelle sol-
len helfen, Abhängigkeitsbeziehungen zwischen Variablen reflektierbar zu
machen. Dafür ist es zweckmäßig, zwei unterschiedliche Abhängigkeits-
begriffe zu verwenden. Für die folgenden Definitionen beziehen wir uns
auf ein Modell M = (V ,F) und zwei Variablen Ẍ und Ÿ aus V .

– Ÿ ist im ModellM von Ẍ abhängig, wenn es Werte x, x′ ∈ BM[Ẍ ] gibt,
so dass BM[Ÿ |Ẍ = x] 6= BM[Ÿ |Ẍ = x′] ist.

– Ÿ ist im ModellM von Ẍ funktional abhängig, wenn Ÿ von Ẍ abhängig
ist und es einen gerichteten Pfad gibt, der von Ẍ zu Ÿ führt. In diesem
Fall verwenden wir auch die Redeweise, dass Ẍ eine effektive Bedingung
für Ÿ ist.

Man beachte, dass die Existenz eines gerichteten Pfads von Ẍ nach Ÿ
nicht ausreicht, um Abhängigkeit zu begründen. Wichtig ist auch, dass
Abhängigkeit (im Unterschied zu funktionaler Abhängigkeit) in den mei-
sten Anwendungsfällen symmetrisch ist, d.h. wenn Ÿ von Ẍ abhängig ist,
dann ist auch Ẍ von Ÿ abhängig.8 Somit kann auch ein symmetrischer
Unabhängigkeitsbegriff verwendet werden:

– Zwei Variablen Ẍ und Ÿ sind innerhalb eines Modells unabhängig (sym-
bolisch durch Ẍ⊥ Ÿ dargestellt), wenn innerhalb des Modells weder Ẍ
von Ÿ noch Ÿ von Ẍ abhängig ist.

Verwendet man diese Definition, sind bei dem Modell aus § 1 Ẍ und Z̈
unabhängig, dagegen Ẍ und Ÿ sowie Z̈ und Ÿ abhängig.

8Am einfachsten sieht man das, wenn man sich B[Ẍ]×B[Ÿ ] als eine zweidimensionale
Tabelle vorstellt. Allerdings muss vorausgesetzt werden, dass sowohl BM[Ẍ] als auch
BM[Ÿ ] mindestens zwei Elemente enthalten.
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Wenn zwei Variablen unabhängig sind, folgt offenbar, dass sie nicht
abhängig und somit auch nicht funktional abhängig sind. Umgekehrt folgt
jedoch daraus, dass zwei Variablen nicht funktional abhängig sind, nicht
ihre Unabhängigkeit; denn sie können beide von einer dritten Variablen
abhängig sein.

Es sei angemerkt, dass sich die Definitionen sinngemäß auch bei mehr-
dimensionalen Variablen verwenden lassen. Aus paarweiser Unabhängig-
keit folgt jedoch nicht eine gemeinsame Unabhängigkeit; zum Beispiel
kann man aus Ẍ⊥ Z̈ und Ÿ⊥ Z̈ ohne weiteres nicht ableiten, dass auch
(Ẍ, Ÿ )⊥ Z̈ gilt.9

Schließlich ist es in einigen Zusammenhängen nützlich, auch von kon-
ditionaler Unabhängigkeit sprechen zu können. Wir verwenden folgende
Definitionen, wobei Ẍ, Ÿ und Z̈ drei Variablen eines Modells M sind:

– Im Modell M sind Ẍ und Ÿ unter der Bedingung Z̈ = z voneinander
unabhängig (Ẍ⊥ Ÿ |Z̈ = z), wenn es keine Werte x, x′ ∈ BM[Ẍ] gibt, so
dass BM[Ÿ |Ẍ = x, Z̈ = z] 6= BM[Ÿ |Ẍ = x′, Z̈ = z] ist.

– Im Modell M sind Ẍ und Ÿ unter der Bedingung Z̈ voneinander un-
abhängig (Ẍ⊥ Ÿ |Z̈), wenn Ẍ⊥ Ÿ |Z̈ = z für alle z ∈ BM[Z̈] gilt.

Verwendet man diese Definitionen, gilt zum Beispiel bei dem Modell aus
§ 1 zwar Ẍ⊥ Ÿ |Z̈ = 0, nicht jedoch Ẍ⊥ Ÿ |Z̈ = 1.

Bemerkenswert ist, dass aus konditionaler Unabhängigkeit nicht ein-
fache Unabhängigkeit folgt. Zur Illustration betrachten wir ein Modell
Ẍ ←− Z̈ −→ Ÿ , bei dem Ẍ und Ÿ funktional von einer Variablen Z̈
abhängig sind. Es gilt dann Ẍ⊥ Ÿ |Z̈, nicht unbedingt auch Ẍ⊥ Ÿ .10 Wie
das in Anmerkung 9 angegebene Beispiel zeigt, folgt umgekehrt aus Ẍ⊥ Ÿ
auch nicht immer eine bedingte Unabhängigkeit Ẍ⊥ Ÿ | Z̈.

9Man betrachte als Beispiel folgende Wertebelegungen:

Ẍ Ÿ Z̈

0 0 0
0 1 0
1 1 0
0 1 1
1 0 1

10Man betrachte beispielsweise die Wertebelegungen

Z̈ Ẍ Ÿ

0 0 0
1 1 0
2 0 1
3 1 1

Z̈ Ẍ Ÿ

0 0 0
1 1 1
2 0 1
3 1 1

In der linken Variante sind Ẍ und Ÿ unabhängig, in der rechten Variante sind sie
abhängig.
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10. Prognosemöglichkeiten und effektive Bedingungen. Wenn in einem Mo-
dellM zwei Variablen Ẍ und Ÿ abhängig sind, kann man sie wechselseitig
zur Prognose von Werten der jeweils anderen Variablen verwenden. Zwei
Möglichkeiten können unterschieden werden:

– Ÿ ist in einem ModellM durch Ẍ = x eindeutig prognostizierbar , wenn
BM[Ÿ |Ẍ = x] genau ein Element enthält.

– Ÿ ist in einem Modell M durch Ẍ = x unbestimmt prognostizierbar ,
wenn BM[Ÿ |Ẍ = x] zwei oder mehr Elemente enthält, jedoch eine echte
Teilmenge von BM[Ÿ ] ist.

Orientiert man sich an diesen Definitionen, setzt Prognostizierbarkeit der
Werte einer Variablen Ÿ durch Werte einer Variablen Ẍ nicht voraus, dass
Ÿ von Ẍ funktional abhängig ist, so dass man davon reden könnte, dass
Ẍ eine effektive Bedingung für Ÿ ist. Zum Beispiel sind in dem Modell
in § 1 die Werte von Ẍ und Z̈ durch Ÿ = 1 (nicht jedoch durch Ÿ = 0)
eindeutig prognostizierbar, obwohl Ÿ weder für Ẍ noch für Z̈ eine effektive
Bedingung ist.

11. Mehrdimensionale Variablen und Constraints. Die Variablen eines
funktionalen Modells können ein- oder mehrdimensional sein. Ist Ẍ eine
Modellvariable, kann man beispielsweise annehmen, dass sie aus m Kom-
ponenten besteht, also die Form Ẍ = (Ẍ1, . . . , Ẍm) hat. Ebenso kann
man bereits definierte Variablen zusammenfassen, z.B. aus Ẍ und Ÿ eine
zweidimensionale Variable (Ẍ, Ÿ ) mit dem Wertebereich X̃ × Ỹ bilden.

Die Verwendung mehrdimensionaler Variablen ist insbesondere dann
zweckmäßig, wenn zur Formulierung eines funktionalen Modells Con-
straints für die möglichen Wertekombinationen bei zwei oder mehr Mo-
dellvariablen definiert werden. Sind etwa Ẍ und Ÿ zwei Variablen mit den
Wertebereichen X̃ = Ỹ = {1, . . . , 5}, könnten die möglichen Wertekombi-
nationen durch die Bedingung x + y ≤ 6 eingeschränkt werden. Offenbar
sind dann Ẍ und Ÿ abhängig; aber diese Abhängigkeit kann nicht durch
funktionale Abhängigkeiten zwischen den beiden Variablen formuliert wer-
den.11 Die Bedingung, die diese Abhängigkeit erzeugt, kann jedoch auf
einfache Weise dadurch erfasst werden, dass man die beiden Variablen zu
einer zweidimensionalen Variablen (Ẍ, Ÿ ) zusammenfasst und für sie den
Wertebereich {(x, y) ∈ X̃ × Ỹ |x + y ≤ 6} angibt.

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

12. Bedingungen für Unabhängigkeit. Die Existenz von Constraints ist ins-

11Von Constraints soll in diesem Text generell nur dann gesprochen werden, wenn die
Abhängigkeiten nicht durch Funktionen formuliert werden können.
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besondere für die Frage bedeutsam, ob abhängige Variablen durch Kon-
ditionierung unabhängig gemacht werden können. In einem deterministi-
schen Modell ohne Constraints ist das stets der Fall. Denn wenn Ẍ und Ÿ
zwei abhängige (per Voraussetzung endogene und nicht funktional vonein-
ander abhängige) Modellvariablen sind und die Menge der Variablen, von
denen aus ein Pfad zu Ẍ oder Ÿ führt, aus Z̈1, . . . , Z̈m besteht, gilt stets:
Ẍ⊥ Ÿ | Z̈1, . . . , Z̈m.

Diese Feststellung, die in der Literatur oft als deterministische Markow-
Bedingung bezeichnet wird, gilt jedoch nicht allgemein, wenn es Con-
straints gibt. Dann können nicht nur exogene Variablen abhängig sein,
sondern es gibt auch nicht immer Modellvariablen, die als Bedingungen
einer konditionalen Unabhängigkeit von Ẍ und Ÿ verwendet werden könn-
ten. Zwar kann stets eine Variable Z̈ konstruiert werden, so dass Ẍ⊥ Ÿ | Z̈
gilt.12 Es handelt sich dann aber um eine fiktive Variable, die nicht zu den
Variablen des vorausgesetzten Modells gehört.

Diese Überlegung hat auch Konsequenzen für folgendes Prinzip der
gemeinsamen Abhängigkeit : Wenn in einem funktionalen Modell zwei Mo-
dellvariablen Ẍ und Ÿ abhängig sind, ist entweder Ẍ funktional abhängig
von Ÿ oder Ÿ funktional abhängig von Ẍ oder es gibt eine weitere Va-
riable Z̈, von der sowohl Ẍ als auch Ÿ funktional abhängig sind, so dass
Ẍ⊥ Ÿ | Z̈ gilt. – Zwar kann eine solche Variable Z̈ immer konstruiert wer-
den, es ist aber nicht gewährleistet, dass eine solche Variable (oder Menge
von Variablen) innerhalb des jeweils gegebenen Modells existiert, wenn bei
der Definition des Modells Constraints verwendet werden.

7.2 Modelle mit stochastischen Variablen

In diesem Abschnitt beschäftigen wir uns mit funktionalen Modellen, die
außer 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, müssen zwei Arten von Funktionen unterschie-
den werden:

a) Einerseits deterministische Funktionen, die die Wertebereiche von Mo-
dellvariablen verknüpfen. Folgende Fälle sind möglich:

Ẍ −→ Ÿ und Ẋ −→ Ẏ

Ist X̃ der Wertebereich von Ẍ bzw. Ẋ und ist Ỹ der Wertebereich von
Ÿ bzw. Ẏ , wird in beiden Fällen durch eine deterministische Funktion

12Es genügt, für jedes Paar von Werten (x, y) ∈ B[Ẍ, Ÿ ] einen unterschiedlichen Wert
für Z̈ anzunehmen.
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jedem Wert in X̃ genau ein Wert in Ỹ zugeordnet.13 Im zweiten Fall
erhält man durch

Pr(Ẏ = y) =
∑

x∈f−1({y}) Pr(Ẋ = x)

die Verteilung von Ẏ aus der Verteilung von Ẋ (wobei f der Name der
Funktion f : X̃ −→ Ỹ ist).

b) Andererseits können Modellvariablen durch stochastische Funktionen
verknüpft werden. Folgende Fälle sind möglich:

Ẍ −→→ Ẏ und Ẋ −→→ Ẏ

Ist X̃ der Wertebereich von Ẍ bzw. Ẋ, wird jedem Wert x ∈ X̃ im
ersten Fall eine bedingte Verteilung Pr[Ẏ |Ẍ =x], im zweiten Fall eine
bedingte Verteilung Pr[Ẏ |Ẋ = x] zugeordnet. Orientiert man sich an
den in Abschnitt 3.3 eingeführten Definitionen, handelt es sich um
allgemeine Regressionsfunktionen.14

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

2. Ein einfaches technisches Beispiel. Um die Begriffsbildungen zu illu-
strieren, beziehen wir uns auf einen Toaster, bei dem die Glühdauer durch
einen Hebel eingestellt werden kann. Die Stellung des Hebels wird durch
eine exogene Modellvariable Ẍ , die Glühdauer durch eine endogene sto-
chastische Variable Ẏ erfasst. Die Variablen werden durch eine stochasti-
sche Funktion verknüpft: Ẍ −→→ Ẏ . Jedem möglichen Wert von Ẍ, also
jeder möglichen Hebelstellung x ∈ X̃ , wird eine Verteilung Pr[Ẏ |Ẍ = x]
der Glühdauervariablen zugeordnet. Wenn man sich nur dafür interes-
siert, wie die durchschnittliche Glühdauer von der Hebelstellung abhängt,
kann der Zusammenhang auch durch eine spezielle Regressionsfunktion
x −→ E(Ẏ |Ẍ = x) dargestellt werden.

3. Abhängige und unabhängige Variablen. Bei stochastischen Modellen
kann die Vorstellung, dass zwei Variablen abhängig oder unabhängig sein

13Offenbar sind Verknüpfungen der Form Ẍ −→ Ẏ und Ẋ −→ Ÿ nicht möglich.

14Offenbar ist es für diese Funktionen irrelevant, ob die Variablen, deren Werte als
Bedingungen verwendet werden, deterministisch oder stochastisch sind. Somit können
Bedingungen für Wahrscheinlichkeitsverteilungen auch mithilfe nicht-stochastischer Va-
riablen formuliert werden können. Es gibt dann allerdings keine gemeinsame Verteilung.
Aber auch dann, wenn als Bedingung für die Verteilung von Ẏ eine stochastische Va-
riable Ẋ verwendet wird, entsteht eine gemeinsame Verteilung erst dann, wenn auch
eine Verteilung für Ẋ gegeben ist. Die stochastische Funktion x −→ Pr[Ẏ |Ẋ = x] ist
vollständig unabhängig von Annahmen über die Verteilung von Ẋ und sie setzt ins-
besondere nicht voraus, dass es für alle Werte x ∈ X̃ eine positive Wahrscheinlichkeit
gibt.
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können, auf unterschiedliche Weisen definiert werden. Zur Erläuterung be-
ziehen wir uns auf ein Modell M = (V ,F) und zwei Variablen Ẍ und
Ẏ (wenn beide Variablen stochastisch sind, können vollständig analoge
Definitionen verwendet werden).

– Einerseits können die Begriffsbildungen übernommen werden, die in Ab-
schnitt 7.1 (§ 9) definiert worden sind, insbesondere: Ẍ und Ẏ sind
im Modell M unabhängig (symbolisch: Ẍ⊥ Ẏ ), wenn für alle Werte
x, x′ ∈ BM[Ẍ ] gilt: BM[Ẏ |Ẍ = x] = BM[Ẏ |Ẍ = x′] ist; andernfalls sind
Ẍ und Ẏ abhängig.

– Andererseits kann der Umstand ausgenutzt werden, dass mindestens
eine stochastische Variable beteiligt ist, und folgende Definition ver-
wendet werden: Ẍ und Ẏ sind im Modell M stochastisch unabhängig
(symbolisch: Ẍ⊥⊥ Ẏ ), wenn es keine Werte x, x′ ∈ BM[Ẍ ] gibt, so dass
Pr[Ẏ |Ẍ = x] 6= Pr[Ẏ |Ẍ = x′] ist; andernfalls sind Ẍ und Ẏ stocha-
stisch abhängig.15 Äquivalente Definitionen stochastischer Unabhängig-
keit sind: Für alle (x, y) ∈ BM[Ẍ, Ẏ ]: Pr(Ẏ = y|Ẍ = x) = Pr(Ẏ = y) ;
und bei zwei stochastischen Variablen: Für alle (x, y) ∈ BM[Ẋ, Ẏ ]:
Pr(Ẏ = y, Ẋ = x) = Pr(Ẏ = y) Pr(Ẋ = x).

Beide Abhängigkeits- bzw. Unabhängigkeitsbegriffe sind symmetrisch (wie
in Abschnitt 7.1 (§ 9) kann auch ein nicht-symmetrischer Begriff der funk-
tionalen Abhängigkeit definiert werden); und es gilt: Wenn zwei Varia-
blen abhängig sind, sind sie auch stochastisch abhängig, und umgekehrt:
wenn sie stochastisch unabhängig sind, sind sie auch unabhängig; aber
daraus, dass zwei Variablen stochastisch abhängig sind, folgt nicht, dass
sie abhängig sind.

Wie im deterministischen Fall folgt aus Ẋ⊥⊥ Ẏ |Ż nicht die einfache Un-
abhängigkeit Ẋ⊥⊥ Ẏ ; umgekehrt folgt aus einfacher nicht eine konditionale
Unabhängigkeit; und ebenfalls wie im deterministischen Fall folgt aus paar-
weiser stochastischer Unabhängigkeit nicht eine gemeinsame stochastische
Unabhängigkeit.

4. Notationen für stochastische Modelle. Zur formalen Repräsentation sto-
chastischer Modelle kann wie bei deterministischen Modellen die Notation
M = (V ,F) verwendet werden. Natürlich 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 enthält. Wir sprechen von stochastischen
Modellen i.e.S., wenn alle endogenen Variablen stochastisch sind.

Exogene Modellvariablen können deterministisch oder stochastisch

15Da Ẍ eine deterministische Variable ist, können auch asymmetrische Sprechweisen
verwendet werden: Ẏ ist (einseitig) von Ẍ stochastisch abhängig oder unabhängig.
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sein. Während Annahmen über bestimmte Werte exogener deterministi-
scher Variablen nicht zur Modelldefinition gehören, betrachten wir Annah-
men über 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 verknüpft sind, so dass sie von die-
sen stochastisch unabhängig sind.16

Wie deterministische Modelle können auch funktionale Modelle, die
stochastische Variablen enthalten, durch gerichtete Graphen dargestellt
werden. Jeder Knoten repräsentiert eine deterministische oder stochasti-
sche Modellvariable, und jede Kante gehört zu einer deterministischen
(−→) oder stochastischen (−→→ ) Funktion. Wie bei deterministischen Mo-
dellen verwenden wir folgende Sprechweisen:

– Zwei ModelleM = (V ,F) undM′ = (V ′,F ′) sind strukturell identisch,
wenn ihre Graphen identisch sind; sie sind formal identisch, wenn es
eineindeutige Zuordnungen von V und V ′ und von F und F ′ gibt und
die einander zugeordneten Funktionen identisch sind.

5. Abgeschlossene stochastische Modelle. Die allgemeine Definition lässt
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

Ẋ −→→ Ẏ

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

Pr(Ẋ = x, Ẏ = y) = Pr(Ẏ = y|Ẋ = x) Pr(Ẋ = x)

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

Pr(Ẏ = y) =
∑

x Pr(Ẋ = x, Ẏ = y)

In der Literatur werden stochastische Modelle oftmals als abgeschlossene
Modelle konzipiert. Viele Autoren betrachten ausschließlich stochastische
Modellvariablen und gehen von einer gemeinsamen Verteilung für alle Va-
riablen eines Modells aus.17 Dies hängt vermutlich damit zusammen, dass
stochastische Modelle oft von vornherein auch als (Sampling-)Modelle für

16Wenn Modellvariablen von deterministischen exogenen Variablen stochastisch abhän-
gig sind, sind sie infolgedessen endogen; man vgl. auch Abschnitt 7.3 (§ 6).

17Man vgl. beispielsweise Spirtes, Glymour und Scheines (1993), Cooper (1999); Green-
land, Pearl und Robins (1999); Robins (1999); Pearl (2000); Woodward (2001: 41).
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bestimmte Daten aufgefasst werden.18 Wir werden dieser Betrachtungswei-
se nicht folgen, da ein funktionales Modell zunächst vollständig unabhängig
von irgendwelchen Daten definiert werden muss. Ob bzw. unter welchen
Umständen es sinnvoll sein kann, exogene Variablen als stochastische Va-
riablen zu konzipieren, wird in Abschnitt 7.3 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 abhängen. Bei einem
stochastischen Modell muss die Fragestellung verändert werden, da durch
das Modell nur die Verteilung der stochastischen endogenen Variablen be-
stimmt wird. Dafür gibt es unterschiedliche Varianten. Zur Verdeutlichung
beziehen wir uns auf ein stochastisches Modell i.e.S., das folgende (ggf.
mehrdimensionalen) Modellvariablen enthält: eine deterministische exoge-
ne Variablen Ẍ, eine stochastische exogene Variablen Ż und eine stocha-
stische endogene Variablen Ẏ . Mehrere unterschiedliche Modellstrukturen
sind möglich.

Zunächst kann man an ein Modell der Form Ẍ −→ Ẏ ←− Ż denken,
bei dem die Variablen durch eine deterministische Funktion y = f(x, z)
verbunden sind. Die endogene Variable Ẏ ist in diesem Fall eine stocha-
stische Variable, weil und insofern sie von der exogenen stochastischen
Variablen Ż abhängig ist. Berücksichtigt man nun, dass das Modell eine
Annahme über die Verteilung von Ż impliziert, gilt das Interesse nicht der
deterministischen Funktion f , sondern einer aus dem Modell ableitbaren
stochastischen Funktion:19

x −→ Pr(Ẏ = y|Ẍ = x) =
∑

z:f(x,z)=y Pr(Ż = z) (7.2)

Diese stochastische Funktion zeigt, wie die Verteilung von Ẏ von Werten
der exogenen Variablen Ẍ (über die im Rahmen des Modells unterschied-
liche Annahmen getroffen werden können) abhängt.

Eine andere mögliche Modellstruktur ist Ẍ −→→ Ẏ ←←−Ż . In diesem
Fall ist Ẏ eine stochastische Variable, deren Verteilung von den Werten
von Ẍ und Ż abhängt. Dem entspricht, dass durch das Modell eine sto-
chastische Funktion (x, z) −→ Pr[Ẏ |Ẍ = x, Ż = z] vorgegeben wird, aus
der sich dann analog zu (7.2), wiederum unter Ausnutzung der durch das
Modell vorgegebenen Unabhängigkeit von Ż und Ẍ , eine stochastische
Funktion

x −→ Pr[Ẏ |Ẍ = x] =
∑

z∈Z̃ Pr[Ẏ |Ẍ = x, Ż = z] Pr(Ż = z) (7.3)

18Aus 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 8.

19Die Modellstruktur impliziert, dass Ż von Ẍ stochastisch unabhängig ist.
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ableiten lässt. Im Unterschied zum ersten Fall überlagern bzw. mischen
sich jetzt die Verteilungen von Ż und Ẏ .

In beiden Fällen wird durch das vorausgesetzte Modell angenommen,
dass Ż und Ẍ stochastisch unabhängig sind. Wenn das nicht der Fall
ist, gibt es zusätzlich eine Abhängigkeit Ẍ −→→ Ż, also eine stochastische
Funktion x −→ Pr[Ż|Ẍ = x]. Dann ist zunächst bemerkenswert, dass Ż
dadurch zu einer endogenen Variablen wird. Analog zu (7.3) kann jedoch
eine einfache stochastische Funktion zwischen Ẍ und Ẏ gebildet werden
(es genügt, auf der rechten Seite die bedingte Verteilung Pr(Ż = z|Ẍ = x)
zu verwenden).

7. Verkettung von Funktionen. In Modellen, in denen ein Pfad über mehre-
re Variablen verläuft, können die Funktionen verkettet werden. Man kann
folgende Fälle unterscheiden.

– Ż −→ Ẋ −→ Ẏ . Entsprechen den Pfeilen die Funktionen y = f(x) und
x = g(z), kann man sie unmittelbar verketten: y = f(g(z)).

– Ż −→ Ẋ −→→ Ẏ . Man kann dann eine stochastische Funktion bilden,
die von Ż zu Ẏ führt: z −→ Pr[Ẏ |Ż = z] = Pr[Ẏ |Ẋ = g(z)].

– Ż −→→ Ẋ −→ Ẏ . Eine stochastische Funktion, die von Ż zu Ẏ führt,
hat die Form z −→ Pr(Ẏ = y|Ż = z) =

∑

x∈f−1({y}) Pr(Ẋ = x|Ż = z).

– Ż −→→ Ẋ −→→ Ẏ . Eine stochastische Funktion, die von Ż zu Ẏ führt,
kann dann zunächst in folgender Form geschrieben werden:

z −→ Pr(Ẏ = y|Ż = z) =
∑

x∈X̃ Pr(Ẏ = y, Ẋ = x|Ż = z) =
∑

x∈X̃ Pr(Ẏ = y|Ẋ = x, Ż = z) Pr(Ẋ = x|Ż = z)

Es stellt sich die Frage, ob Ẏ und Ż unter der Bedingung, dass ein Wert
von Ẋ gegeben ist, stochastisch unabhängig sind (Ẏ⊥⊥ Ż |Ẋ). Geht man
von einer beliebigen Zufallsvariablen (Ẏ , Ẋ, Ż) aus, ist das nicht immer
der Fall. Die angegebenen vier Modellvarianten implizieren jedoch diese
konditionale Unabhängigkeit. In den ersten drei Fällen 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[Ẏ |Ż = z] =
∑

x∈X̃ Pr[Ẏ = y|Ẋ = x] Pr(Ẋ = x|Ż = z)

8. Mehrere endogene stochastische Variablen. Jetzt betrachten wir unter-
schiedliche Modellstrukturen, wenn in einem Modell zwei endogene sto-
chastische Variablen Ẏ1 und Ẏ2 explizit unterschieden werden, entweder
separat oder als Komponenten einer zweidimensionalen Variablen (Ẏ1, Ẏ2).

Eine mögliche Modellstruktur ist Ẍ −→→ (Ẏ1, Ẏ2).
20 Durch das Modell

20Als Beispiel kann man wieder an einen Toaster denken, bei dem sowohl die Glühdauer
als auch die am Ende der jeweiligen Glühzeit erreichte Temperatur erfasst wird.
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wird eine stochastische Funktion x −→ Pr[Ẏ1, Ẏ2|Ẍ = x] vorgegeben. Of-
fenbar können Ẏ1 und Ẏ2 abhängig oder unabhängig sein. Dies gilt auch
dann, wenn durch ein Modell Ẏ1←←− Ẍ −→→ Ẏ2 zwei separate stochasti-
sche Funktionen definiert werden.

Wenn es sich bei der exogenen Variablen um eine stochastische Variable
handelt, wir nennen sie Ż, gibt es zwei Möglichkeiten. Bei einem Modell
der Form Ż−→→ (Ẏ1, Ẏ2) können Ẏ1 und Ẏ2 wie im ersten Fall abhängig
oder unabhängig sein. Wenn jedoch das Modell die Form Ż −→ (Ẏ1, Ẏ2)
hat, sind Ẏ1 und Ẏ2 konditional immer unabhängig, denn es gilt dann:

Pr(Ẏ1 = y1, Ẏ2 = y2|Ż = z) = Pr(Ẏ1 = y1|Ż = z) Pr(Ẏ2 = y2|Ż = z)

wobei diese Wahrscheinlichkeiten entweder 0 oder 1 sind, je nachdem ob y1

und y2 Werte der durch das Modell definierten deterministischen Funktion
f(z) sind.

Daraus erkennt man auch, dass wie im deterministischen Fall (vgl.
Abschnitt 7.1, § 12) stets eine Zufallsvariable U̇ konstruiert werden kann,
so dass gilt: Ẏ1⊥⊥ Ẏ2|U̇ .21 Eine solche Variable gehört jedoch meistens nicht
zu dem Modell, auf das man sich bezieht.

9. Stochastische Äquivalenz. Die in Abschnitt 7.1 (§ 6) vorgeschlagene De-
finition für die Äquivalenz funktionaler Modelle ist für stochastische Mo-
delle zwar anwendbar, jedoch selten brauchbar. Oftmals nützlich ist jedoch
ein Begriff stochastischer Äquivalenz.

Für die Definition wird der Begriff eines reduzierten Modells verwen-
det. Ist zunächst ein Modell M = (V ,F) gegeben, wird ein reduziertes
Modell in zwei Schritten gebildet: Zuerst werden alle intermediären 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 Ẍ −→→ Ẏ charakterisiert werden, wo-
bei Ẍ die deterministischen exogenen Modellvariablen und Ẏ die nicht-

21Wenn Ẏ1 die Werte a1, . . . , ap und Ẏ2 die Werte b1, . . . , bq annehmen kann, können
pq unterschiedliche Zahlen uij verwendet und mit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
belegt werden. Definiert man dann:

Pr(Ẏ1 = ai|U̇ = u) =

(

1 wenn u ∈ {ui1, . . . , uiq}

0 andernfalls

Pr(Ẏ2 = bj |U̇ = u) =

(

1 wenn u ∈ {u1j , . . . , upj}

0 andernfalls

Pr(Ẏ1 = ai, Ẏ2 = bj |U̇ = u) =

(

1 wenn u = uij

0 andernfalls

folgt unmittelbar die konditionale Unabhängigkeit. Man vgl. hierzu auch die Ausführun-
gen von Suppes und Zanotti (1996: 105ff.).
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intermediären endogenen Modellvariablen zusammenfasst.22 Folgende De-
finition lässt sich anschließen:

– Zwei stochastische Modelle sind stochastisch äquivalent , wenn ihre re-
duzierten Modelle gleich sind.

Insbesondere ist also jedes stochastische Modell mit seiner reduzierten
Form stochastisch äquivalent. Als Beispiel kann man an ein Modell der
Form Ẍ −→ Ẏ ←− Ż denken. Das zugehörige reduzierte Modell hat die
Form Ẍ −→→ Ẏ (vgl. § 5). Obwohl sich beide Modelle formal und strukturell
unterscheiden, sind sie stochastisch äquivalent.

7.3 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 abhängen. Bei den exogenen Variablen kann es sich um determini-
stische und um stochastische Variablen handeln; aber wenn man sich auf
Werte einer stochastischen exogenen Variablen bezieht, wird ihre Vertei-
lung gar nicht benötigt und ist irrelevant. Man betrachte als Beispiel die
folgenden Modellvarianten:

(7.4)
(a) Ẏ

Ẍ

Z̈

XXXXXz
XXXXXz
�����:
�����: (b) Ẏ

Ẍ

Ż

XXXXXz
XXXXXz
�����:
�����:

Der Unterschied besteht darin, dass im Modell (a) eine deterministische
Variable Z̈, im Modell (b) eine stochastische Variable Ż verwendet wird;
im Modell (b) muss also zusätzlich eine Annahme über die Verteilung von
Ż getroffen werden. Für die Funktion, die die Modellvariablen verknüpft,
ist diese Verteilung jedoch irrelevant, und man kann annehmen, dass die
Funktionen in beiden Modellvarianten identisch sind:

(x, z) −→ Pr[Ẏ | Ẍ = x, Z̈ = z] = Pr[Ẏ | Ẍ = x, Ż = z]

Wenn man sich auf die Werte exogener Variablen beziehen möchte, genügt
es also, sie als deterministische Variablen zu konzipieren. Demgegenüber
ist eine Verwendung stochastischer exogener Variablen gerade dann sinn-
voll, wenn man keine Annahmen über ihre Werte treffen kann oder treffen
möchte. Stattdessen werden Annahmen über ihre Verteilungen getroffen,
und diese Annahmen ermöglichen es, die Variablen in einer stochastischen

22Diese Formulierung gilt zunächst nur für stochastische Modelle i.e.S. Wenn ein stocha-
stisches Modell auch deterministische nicht-intermediäre endogene Variablen enthält,
können sie entweder als degenerierte Komponenten in den Vektor Ẏ aufgenommen wer-
den, oder man kann zusätzlich eine deterministische Funktion verwenden.
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Funktion zu eliminieren. In der Modellvariante (b) kann man eine stocha-
stische Funktion

x −→ Pr[Ẏ |Ẍ = x] =
∑

z∈Z̃ Pr[Ẏ |Ẍ = x, Ż = z] Pr(Ż = z)

bilden, in der die Verteilung der endogenen Variablen Ẏ nur noch von
Werten von Ẍ abhängt (vgl. Abschnitt 7.2, § 5).

Infolgedessen stellt sich aber nochmals die Frage, welchem Zweck sto-
chastische exogene Variablen überhaupt dienen können. Eine verbreitete
Idee besteht darin, dass solche Variablen zur Repräsentation

”
unbeobach-

teter Variablen“ verwendet werden können. Was damit gemeint sein kann,
hängt 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 Erläuterung.

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

Ẍ −→→ Ẏ (7.5)

dienen. Die Überlegung besteht darin, dass es manchmal möglich ist, statt-
dessen ein stochastisch äquivalentes Modell der Form

Ẍ −→ Ẏ ←− Ż (7.6)

zu betrachten, in dem die Modellvariablen durch eine deterministische
Funktion verknüpft sind.23 Infolgedessen verbinden sich mit den beiden
Modellvarianten unterschiedliche Interpretationsmöglichkeiten. Die Mo-
dellvariante (7.5) erfordert eine stochastische Interpretation: das Modell
zeigt, wie die Verteilung einer abhängigen Variablen von Werten einer
exogenen Variablen abhängt. Dagegen scheint die Modellvariante (7.6)
eine deterministische Interpretation zu erlauben; denn sie impliziert die
Existenz einer deterministischen Funktion y = f(x, z), durch die bestimm-
te Werte der Variablen Ẏ von Werten der exogenen Variablen Ẍ und Ż
abhängig sind. Stochastische Modelle der Form (7.6) können deshalb als
pseudo-indeterministische Modelle bezeichnet worden.24

23Ausgehend von einem Modell der Form (7.5) kann natürlich immer auf triviale Weise
ein Modell der Form (7.6) konstruiert werden, indem man als Wertebereich für Ż das
kartesische Produkt der Wertebereiche von Ẍ und Ẏ und zur Definition von Pr[Ż] die
bedingten Wahrscheinlichkeiten Pr(Ẏ = y|Ẍ = x) verwendet.

24In einer allgemeinen Bedeutung verwenden wir diese Bezeichnung für stochastische
Modelle, bei deren Formulierung nur deterministische Funktionen verwendet werden,
so dass sie ihren stochastischen Charakter ausschließlich 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).
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In der Literatur werden funktionale Modelle oftmals von vornherein als
pseudo-indeterministische Modelle konzipiert. Den bekanntesten Spezial-
fall bilden Regressionsmodelle, die in der Form

Ẏ = g(Ẍ) + Ż (7.7)

geschrieben werden, wobei g eine deterministische Funktion ist. Daran
knüpfen auch die meisten Autoren an, die sich mit komplexeren funktiona-
len Modellen beschäftigen.25 Anders als bei den stochastisch äquivalenten
Modellansätzen der Form (7.5) entsteht dann allerdings die Frage, welche
Bedeutung den exogenen Zufallsvariablen und ihren Verteilungen gegeben
werden kann. Können sie als Repräsentationen

”
unbeobachteter Variablen“

gedeutet werden; und wie kann man Annahmen über ihre Verteilungen ver-
stehen?26

3. Definierte unbeobachtete Variablen. Wichtig ist zunächst 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 für die Werte einer
Variablen verfügbar 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
Variablen. Davon zu unterscheiden sind Redeweisen, durch die die zur
Formulierung pseudo-indeterministischer Modelle erforderlichen stochasti-
schen exogenen Variablen als Repräsentationen unbeobachteter Variablen
interpretiert werden.

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

Ẍ −→→ Ẏ ←←− Z̈ (7.8)

mit dem ein Zusammenhang zwischen Schultyp (Ẍ) und der Wahrschein-
lichkeit, die Schule erfolgreich abzuschließen (Ẏ = 1, wenn die Schule er-
folgreich abgeschlossen wird, andernfalls Ẏ = 0), untersucht werden soll.
Außerdem gibt es eine unbeobachtete Variable Z̈ für das Bildungsniveau
der Eltern. Das Modell formuliert also die Hypothese, dass die Wahrschein-
lichkeit, die Schule erfolgreich abzuschließen, sowohl vom Schultyp als auch
vom Bildungsniveau der Eltern abhängt.

25Man vgl. beispielsweise Pearl (2000: 26-27, 44) und Woodward (2003: 339).

26Fragen dieser Art werden in der Literatur selten diskutiert, man vgl. jedoch Tryfos
(2004: chap. 5).
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Offenbar ist es für die Möglichkeit, funktionale Modelle formulieren
zu können, gleichgültig, ob es sich um unbeobachtete Variablen handelt
oder nicht. Es gibt auch zunächst keinen Grund, unbeobachtete Variablen
als stochastische Variablen zu konzipieren. Solche Gründe entstehen erst,
wenn man das Modell schätzen oder für Prognosen verwenden möchte.

Angenommen, es stehen nur Daten für Ẍ und Ẏ zur Verfügung. Dann
kann das Modell (7.8) nicht geschätzt werden, sondern nur ein Modell der
Form (7.5). Daraus entsteht nun auch ein Grund, um anstelle der determi-
nistischen Variablen Z̈ eine Zufallsvariable Ż zu verwenden: Die Annahme
einer Verteilung für Ż ermöglicht es, das Modell (7.5) als eine reduzier-
te Form des Modells (7.8) aufzufassen. Natürlich ist das kein Ersatz für
die fehlenden Daten; man erreicht jedoch eine konzeptionelle Klärung des
Verhältnisses zwischen dem Modell, das man mit den verfügbaren Daten
schätzen 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 abhängt. 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 Ż auftritt, weist jedoch zunächst keinerlei Be-
zug auf irgendeine statistische Gesamtheit auf; die Verteilung von Ż kann
infolgedessen nicht durch einen gedanklichen Rückgriff auf die Verteilung
einer statistischen Variablen erklärt werden.

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

(7.9)
Ẏ

Ẋ

Z̈ PPPPPq

�����1

PPPPPq

�����1??

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

Für das Beispiel soll nun angenommen werden, dass Ẋ eine unbeobach-
tete Variable ist, also Daten nur für das Bildungsniveau der Eltern (Z̈) und
den Schulerfolg (Ẏ ) verfügbar sind. Mit diesen Daten kann also wiederum
nur ein reduziertes Modell Z̈−→→ Ẏ mit der stochastischen Funktion

z −→ Pr[Ẏ |Z̈ = z] =
∑

x Pr[Ẏ |Z̈ = z, Ẋ = x] Pr(Ẋ = x|Z̈ = z)
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geschätzt 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 zunächst konzi-
pierten theoretischen Modell abgeleitet werden. Zwar hängt die stochasti-
sche Funktion für das reduzierte Modell von den bedingten Verteilungen
Pr[Ẋ|Z̈ = z] ab, die mit den verfügbaren Daten nicht geschätzt werden
können; wird das Modell (7.9) vorausgesetzt, ist es jedoch nicht erfor-
derlich (und auch gar nicht möglich), Annahmen über die Verteilung der
gewählten Schultypen zu treffen.

5. Annahmen über Verteilungen. Es gibt also einen wesentlichen Unter-
schied zwischen exogenen und endogenen stochastischen Variablen. Bei
exogenen Zufallsvariablen müssen Annahmen über ihre Verteilungen ge-
macht werden; dagegen werden über 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
abhängen. Infolgedessen gibt es für diese Variablen ausschließlich kondi-
tionale Verteilungen.

Man denke zum Beispiel an die Variable Ẋ im Modell (7.9), die die
Wahl 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 Z̈ abhängt, und über deren Werte werden
im Modell keine Annahmen getroffen. Es gibt auch keinen unmittelbaren
Zusammenhang zwischen der Zufallsvariablen Ẋ und einer statistischen
Variablen X , durch die erfasst wird, wie sich in irgendeiner statistischen
Gesamtheit Schüler auf Schultypen verteilen. Ein funktionales Modell be-
zieht sich zunächst überhaupt nicht auf statistische Gesamtheiten, und so-
wohl deterministische als auch stochastische Modellvariablen müssen von
statistischen Variablen grundsätzlich unterschieden werden.

Anders als bei endogenen Variablen sind bei exogenen stochastischen
Variablen Annahmen über ihre Verteilung erforderlich. Somit stellt sich
auch die Frage, welche Bedeutung diesen Verteilungsannahmen zukommt
und von welchen Überlegungen man sich bei ihrer Formulierung leiten
lassen kann. Offenbar muss zunächst überlegt werden, warum es über-
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 abhängen,
sollte versucht werden, alle exogenen Variablen deterministisch zu konzi-
pieren. Stochastische exogene Variablen sind nur erforderlich, wenn keine
(oder nur ungenaue27) Daten verfügbar sind und (deshalb) ein reduziertes
Modell gebildet werden soll.

27Hier kommen natürlich nur Meßfehler in Betracht, die im Kontext der intendierten
Modellverwendung relevant sind.
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Weitere Überlegungen hängen davon ab, ob sich das Problem fehlender
Daten bei der Schätzung oder bei der Verwendung eines Modells stellt. Im
ersten Fall sind Annahmen über Verteilungen unbeobachteter Variablen
(oder auch nur über einige ihrer Eigenschaften) oft schon erforderlich, um
(parametrische) Modelle formulieren zu können, die mit den verfügbaren
Daten geschätzt werden können. (Das wird in Kapitel 9 etwas ausführlicher
besprochen.)

Anders verhält es sich, wenn sich das Problem bei der Verwendung
eines bereits verfügbaren vollständigen Modells stellt. Als Beispiel kann
das Modell (7.8) dienen. Angenommen, es soll verwendet werden, um bei
irgendeinem bestimmten Kind (oder bei irgendeiner bestimmten Gesamt-
heit von Kindern) Vermutungen darüber anzustellen, wie der Schulerfolg
vom Schultyp abhängt. Hätte man Informationen über das Bildungsni-
veau der Eltern des Kindes, könnte das Modell ohne weiteres verwendet
werden. Fehlt diese Information, kann man sich entweder auf konditionale
Vermutungen beschränken; oder man kann eine subjektive Wahrschein-
lichkeitsverteilung für 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 (7.6). Um die
Verwendung einer deterministischen Funktion y = f(x, z) zu rechtfertigen,
muss angenommen werden, dass die stochastische Variable Ż alle Bedin-
gungen (außer Ẍ) erfasst, von denen Werte von Ẏ abhängig sind. Dieser
Variablen kann infolgedessen keine bestimmte Bedeutung gegeben werden.

Um die Idee zu verfolgen, dass sich alle Bedingungen erfassen lassen,
von denen Ẏ abhängt, müsste man zunächst von einem Modell der Form

Ẍ −→ Ẏ ←− (Ż1, . . . , Żm) (7.10)

ausgehen, wobei die Variablen Ż1, . . . , Żm die unterschiedlichen Bedingun-
gen erfassen. Aber offenbar ist es unmöglich, ein Modell dieser Art zu
konzipieren, da niemand eine vollständige Liste dieser Variablen angeben
könnte. Aber selbst wenn es möglich wäre, eine solche Liste vorauszuset-
zen, bliebe immer noch die Frage, wie eine Funktion

φ : Z̃1 × · · · × Z̃m −→ Z̃

definiert werden könnte, die die Variablen Ż1, . . . , Żm zu einer Variablen
Ż zusammenfasst, und wie die Annahme einer Verteilung für Ż begründet
werden könnte.

Fragen dieser Art werden indessen bei der Verwendung pseudo-inde-
terministischer Modelle gar nicht überlegt. Stattdessen wird Ż als eine
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fiktive Residualvariable konzipiert, die dem Zweck dient, ein pseudo-in-
deterministisches Modell formulieren zu können, 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 zunächst gar keinen Grund,
von einer Zufallsvariablen Ż auszugehen; vielmehr wäre von einer deter-
ministischen Variablen Z̈, also von einem Modell der Form

Ẍ −→ Ÿ ←− Z̈ (7.11)

auszugehen. Eine Begründung dafür, anstelle von Z̈ eine Zufallsvariable
Ż anzunehmen, entsteht erst durch die Absicht, anstelle von (7.11) ein
reduziertes Modell zu verwenden. Dieses reduzierte Modell hat jedoch nicht
die Form (7.6), sondern die Form (7.5), also eine Form, in der die fiktive
Residualvariable nicht mehr erscheint.

Diese Überlegung erlaubt auch eine Klärung der gelegentlich diskutier-
ten Frage, ob man bei einem pseudo-indeterministischen Modell annehmen
kann, dass die fiktive Residualvariable von den deterministischen exogenen
Variablen stochastisch unabhängig ist; in unserem Beispiel: ob Ż von Ẍ
stochastisch unabhängig ist.28 Da die fiktive Residualvariable nur dem
Zweck dient, ein reduziertes Modell bilden zu können, ist die Frage ei-
gentlich gegenstandslos; denn innerhalb des reduzierten Modells kann sie
gar nicht gestellt werden.29 Gleichwohl kann man natürlich ausgehend von
dem Modell (7.6) über die Möglichkeit nachdenken, dass Ż von Ẍ stocha-
stisch abhängig ist. Dann entsteht jedoch ein neues Modell, das folgende
Form hat:

(7.12)Ẏ

Ż

Ẍ PPPPPq

�����1??

Offenbar wird dann Ż 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 abhängig sein könnte, impli-
ziert also die Vermutung, dass ein pseudo-indeterministisches Modell nicht
angemessen ist.30

28Man vgl. beispielsweise Freedman (1992), Clogg und Haritou (1997), Woodward
(2003: 325-327).

29Anders verhält es sich jedoch bei definierten unbeobachteten Variablen, bei denen
Unabhängigkeitsfragen insbesondere für Möglichkeiten kausaler Modellinterpretationen
relevant sind. Das wird in Kapitel 8 genauer besprochen.

30Die Annahme ist also für die Formulierung pseudo-indeterministischer Modelle kon-
stitutiv. Diese Auffassung scheinen auch Pratt und Schlaifer (1984) zu vertreten.
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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 (7.6) als auch ausgehend von (7.12) zu einem redu-
zierten Modell der Form (7.5).31

7.4 Indirekte Prognosefunktionen

1. Direkte und indirekte Prognosen. Zur Erläuterung der Unterscheidung
beziehen wir uns zunächst 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
können, werden als direkte Prognosefunktionen bezeichnet. So gibt es zum
Beispiel in dem Modell

Ẍ −→ Ÿ ←− Z̈ ←− V̈ (7.13)

drei direkte Prognosefunktionen: zwei definierte Funktionen und eine abge-
leitete Funktion mit den Argumentvariablen Ẍ und V̈ und der abhängigen
Variablen Ÿ . Funktionen, die für eindeutige oder unbestimmte Prognosen
verwendet, aber nicht durch eine Verkettung definierter Funktionen gebil-
det werden können, bezeichnen wir als indirekte Prognosefunktionen. Wie
in Abschnitt 7.1 besprochen wurde, können sie manchmal als gewöhnliche
Funktionen, jedoch immer als mengenwertige Funktionen gebildet werden.
Zum Beispiel könnte bei dem Modell (7.13) eine Funktion

v −→ B[Ẍ |V̈ = v] (7.14)

gebildet werden, die die Variablen V̈ und Ẍ verknüpft; und es wäre eine
indirekte Prognosefunktion, wenn für mindestens einen Wert v die Menge
B[Ẍ |V̈ = v] der durch v bedingten möglichen Werte für Ẍ weniger Ele-
mente enthält als die Menge B[Ẍ] der unbedingt möglichen Werte.

Eine analoge Unterscheidung zwischen direkten und indirekten Pro-
gnosefunktionen kann für stochastische Modelle vorgenommen werden. In
Analogie zu (7.13) beziehen wir uns als Beispiel auf ein Modell

Ẋ −→→ Ẏ ←←− Ż←←− V̇ (7.15)

Wiederum gibt es drei direkte Prognosefunktionen, bei denen es sich jetzt
um stochastische Funktionen handelt. Zu überlegen ist, ob bzw. wie auch
indirekte Prognosefunktionen gebildet werden können. Zwar können auch

31Geht man von (7.12) aus, erhält man für das reduzierte Modell anstelle von (7.2) die
stochastische Funktion x −→ Pr(Ẏ = y|Ẍ = x) =

P

z:f(x,z)=y Pr(Ż = z|Ẍ = x). Der

Unterschied betrifft also nur die Darstellungen der bedingten Verteilungen von Ẏ als
fiktive Mischungen.
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bei stochastischen Modellen mengenwertige Funktionen konstruiert wer-
den; es ist jedoch selten der Fall, dass sie für Prognosen verwendet werden
können. Eine andere Möglichkeit, mit der wir uns im Folgenden beschäfti-
gen, besteht darin, neue stochastische Funktionen zu konstruieren.

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

Ẋ −→→ Ẏ (7.16)

Ohne zusätzliche Annahmen ist es nicht möglich, daraus eine stochastische
Funktion Ẏ −→→ Ẋ abzuleiten, die es erlauben würde, Werte von Ẏ für
Prognosen über die Verteilung von Ẋ zu verwenden. Erforderlich ist eine
Annahme über Pr[Ẋ], also die unbedingte Verteilung von Ẋ. Dann kann
zunächst die gemeinsame Verteilung

Pr(Ẋ = x, Ẏ = y) = Pr(Ẏ = y|Ẋ = x) Pr(Ẋ = x)

gebildet werden, die dann die stochastische Funktion Ẏ −→→ Ẋ liefert.
Die entscheidende Frage ist offenbar, wie Annahmen über unbedingte

Verteilungen gewonnen und begründet werden können. Denn abgesehen
von dem problematischen Sonderfall abgeschlossener stochastischer Mo-
delle können solche Annahmen nicht aus dem Modell abgeleitet werden.

3. Überlegungen anhand eines Beispiels. Um das Problem zu verdeutli-
chen, beziehen wir uns auf ein einfaches Beispiel: Ẍ −→→ Ẏ . Ẍ erfasst,
ob ein bestimmtes Medikament eingenommen wurde (Ẍ = 1) oder nicht
(Ẍ = 0), und Ẏ erfasst, ob ein Heilungserfolg eingetreten ist (Ẏ = 1) oder
nicht (Ẏ = 0). Die stochastische Funktion sei durch

Pr(Ẏ = 1|Ẍ = 0) = 0.2 und Pr(Ẏ = 1|Ẍ = 1) = 0.7

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

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

Als konkrete Problemvariante nehmen wir an, dass man weiß, dass ein
Heilungserfolg eingetreten ist: Ẏ = 1. Aber diese Voraussetzung genügt
offenbar nicht, um eine durch Ẏ = 1 bedingte Verteilung von Ẋ zu bilden.
Man benötigt zunächst eine unbedingte Verteilung; zum Beispiel könn-
te man annehmen, dass beide Möglichkeiten gleichwahrscheinlich sind:
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Abb. 7.4-1 Abhängigkeit von Pr(Ẋ = 1|Ẏ = 1) (Y -Achse)
von Annahmen über Pr(Ẋ = 1) (X-Achse).

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

Pr(Ẋ = x, Ẏ = y) =







0.8 · 0.5 = 0.40 wenn x = 0 und y = 0
0.2 · 0.5 = 0.10 wenn x = 0 und y = 1
0.3 · 0.5 = 0.15 wenn x = 1 und y = 0
0.7 · 0.5 = 0.35 wenn x = 1 und y = 1

und findet als Antwort für das Prognoseproblem:

Pr(Ẋ = 1|Ẏ = 1) = 0.35/0.45 ≈ 0.78

Aber diese Antwort ist offenbar wesentlich von der anfänglichen Annahme
über die unbedingte Verteilung von Ẋ abhängig. Mit anderen Annahmen
würde man zu anderen Prognosen gelangen; Abbildung 7.4-1 zeigt das für
unser Beispiel.



Kapitel 8

Funktionale Kausalität

8.1 Bedingungen und Veränderungen

1. Deterministische Modelle.
2. Definitionen für stochastische Modelle.
3. Echte und scheinbare Ursachen?
4. Singuläre und generische Kausalaussagen.
5. Retrospektive und prospektive Fragestellungen.
6. Dynamische und komparative Ursachen.

8.2 Ambivalente Bezugnahmen auf Individuen

1. Der Modellansatz von P. W. Holland.
2. Konkrete und generische Fragestellungen.
3. Unterschiedliche Homogenitätsannahmen.
4. Generische Kausaleffekte für Individuen.

8.3 Isolierbarkeit funktionaler Ursachen

1. Deterministische Kovariablen.
2. Abhängige Kovariablen.
3. Stochastische Kovariablen.
4. Interaktion und Verteilungsabhängigkeit.
5. Exogene und endogene Ursachen.
6. Direkte und indirekte Effekte.

In diesem Kapitel wird die Diskussion funktionaler Modelle fortgesetzt. Im
Mittelpunkt steht die Frage, wie man bezugnehmend auf solche Modelle
von kausalen Zusammenhängen sprechen kann. Die leitende Idee besteht
darin, Werte von Variablen, die Bedingungen für Werte anderer Varia-
blen sein können, und Veränderungen der Werte von Variablen, die Ur-
sachen für Veränderungen der Werte anderer Variablen sein können, zu
unterscheiden. Da sich die Definitionen auf funktionale Modelle beziehen,
sprechen wir von funktionaler Kausalität. Es gibt andere Möglichkeiten,
von kausalen Zusammenhängen zu sprechen, mit denen wir uns hier nicht
näher beschäftigen; und auch funktionale Kausalität liefert nur einen for-
malen Rahmen, der mit unterschiedlichen Konzeptionen kausaler Zusam-
menhänge vereinbar ist.

Es gibt drei Abschnitte. Im ersten Abschnitt werden Definitionen funk-
tionaler Kausalität für deterministische und stochastische Modelle bespro-
chen. Dabei wird betont, dass sich die Definitionen auf Modelle und nicht
unmittelbar auf die Realität beziehen. Im zweiten Abschnitt beschäftigen
wir uns mit einer in der statistischen Literatur verbreiteten Idee: mithilfe
kontrafaktischer Variablen kausale Effekte für 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 möglich sein sollte,
Ursachen bestimmte isolierbare Wirkungen zuzurechnen. Es wird gezeigt,
dass das nicht immer möglich ist und dass sich daraus Sinngrenzen für
Feststellungen über funktionale Kausalzusammenhänge ergeben können.

8.1 Bedingungen und Veränderungen

In diesem Abschnitt werden Definitionen funktionaler Kausalität bespro-
chen. In den Notationen wird an die Ausführungen über funktionale Mo-
delle in Kapitel 7 angeknüpft.

1. Deterministische Modelle. Wir beziehen uns auf ein deterministisches
funktionales ModellM = (V ,F) und nehmen an, dass Ẍ und Ÿ zwei Mo-
dellvariablen aus V sind. Definiert werden soll, was damit gemeint ist, dass
eine Veränderung ∆(x′, x′′) bei der Variablen Ẍ eine funktionale Ursache
einer Veränderung ∆(y′, y′′) bei der Variablen Ÿ ist.1

Als Hilfsmittel wird folgende Sprechweise verwendet: Ein Kovariablen-
kontext einer Variablen Ẍ mit der Belegung Ẍ = x bezüglich einer von
Ẍ funktional abhängigen Variablen Ÿ besteht aus einer Variablen Z̈ ∈ V
und einer Belegung Z̈ = z dieser Variablen,2 so dass aus einer Kenntnis
dieser Belegung in Verbindung mit Ẍ = x eindeutig ein Wert von Ÿ be-
rechnet werden kann. Natürlich kann es sein, dass kein Kovariablenkontext
erforderlich ist, um bei einer Kenntnis von Ẍ = x einen Wert von Ÿ zu
berechnen, und es ist auch klar, dass es im Allgemeinen unterschiedliche
Kovariablenkontexte geben kann.

Ausgehend von dieser Sprechweise können folgende Definitionen funk-
tionaler Kausalität gegeben werden:

– Eine Veränderung ∆(x′, x′′) bei der Variablen Ẍ ist im Kovariablenkon-
text Z̈ = z eine funktionale Ursache einer Veränderung ∆(y′, y′′) bei
der Variablen Ÿ , wenn gilt: Ÿ ist von Ẍ funktional abhängig und bei
gleichbleibendem Kovariablenkontext Z̈ = z ist Ÿ = y′ aus Ẍ = x′ und
Ÿ = y′′ aus Ẍ = x′′ berechenbar.

– Eine Veränderung ∆(x′, x′′) bei der Variablen Ẍ ist eine kontextun-
abhängige funktionale Ursache einer Veränderung ∆(y′, y′′) bei der Va-
riablen Ÿ , wenn kein Kovariablenkontext erforderlich ist oder bei allen
im Modell möglichen Kovariablenkontexten Ÿ = y′ aus Ẍ = x′ und
Ÿ = y′′ aus Ẍ = x′′ berechnet werden kann.

1Mit der Notation ∆(x′, x′′) ist gemeint, dass sich der Wert der betreffenden Variablen
von x′ zu x′′ ändert. Die Notation impliziert x′ 6= x′′.

2Anstelle von Z̈ kann auch ein Vektor (Z̈1, . . . , Z̈m) verwendet werden, dessen Kom-
ponenten Elemente von V sind.
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In komplementärer Weise kann man Veränderungen ∆(y′, y′′) als funktio-
nale Wirkungen oder Effekte ihrer (kontextabhängigen oder -unabhängi-
gen) funktionalen Ursachen bezeichnen. – Folgende Aspekte dieser Defini-
tionen sind bemerkenswert:

a) Beim Reden von funktionaler Kausalität wird stets auf ein funktiona-
les Modell Bezug genommen, das zunächst angegeben werden muss.
Mit diesem Kausalitätsbegriff können also nicht unmittelbar empiri-
sche Aussagen formuliert werden. Dies ist auch wichtig, um zu ver-
stehen, was mit Veränderungen der Werte von Variablen gemeint ist:
Solche Veränderungen, wie sie etwa durch ∆(x′, x′′) vergegenwärtigt
werden, entstehen im Rahmen eines Modells durch Annahmen bzw.
Setzungen des Modellkonstrukteurs. (Zunächst wird auch offen gelas-
sen, unter welchen Bedingungen solche Annahmen über Veränderungen
der Werte von Modellvariablen sinnvoll getroffen werden können.)

b) Funktionale Kausalität verknüpft Veränderungen der Werte von Varia-
blen.3 Orientiert man sich an den vorgeschlagenen Definitionen, können
weder Variablen noch bestimmte Werte von Variablen als funktionale
Ursachen anderer Variablen oder ihrer Werte bezeichnet werden.4 Bei
Werten von Variablen kann man jedoch unter Umständen davon spre-
chen, dass sie funktionale Bedingungen für bestimmte Werte anderer
Variablen sind.5 So kann man in dem Glühlampenbeispiel aus Ab-
schnitt 7.1 (§ 1) sagen, dass das Geschlossensein des Schalters (Ẍ = 1)
eine funktionale Bedingung für das Leuchten der Glühbirne (Ÿ = 1)
ist. Dagegen kann nur eine Veränderung wie beispielsweise das Schlie-
ßen des Schalters (∆(0, 1) bei der Variablen Ẍ) unter Umständen (im
Kovariablenkontext Z̈ = 1, d.h. wenn die Batterie Strom liefert) eine
funktionale Ursache einer anderen Veränderung (∆(0, 1) bei der Varia-
blen Ÿ ) sein.6

3Dies entspricht der oft geäußerten 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. Natürlich können abkürzende Redeweisen verwendet werden, wenn ih-
re Bedeutung aus dem Kontext ersichtlich ist; man vgl. auch die Bemerkungen von
Woodward (2003: 39).

5Hier knüpft ein wesentlich anderer Sprachgebrauch an, der sich insbesondere seit John
St. Mill verbreitet hat: nämlich 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 Kausalität zu verwechseln.

6Ein anderes Beispiel, an dem die Bedeutung der Unterscheidung gut sichtbar wird,
findet man bei Hausman (1998: 25).
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c) Die Idee, funktionale Ursachen als Veränderungen von (funktionalen)
Bedingungen zu unterscheiden, ist für den hier verfolgten Ansatz von
grundlegender Bedeutung, zugleich jedoch eine Quelle möglicher Un-
klarheiten. Denn wenn nur abstrakt auf ein funktionales Modell Be-
zug genommen wird, kann nicht in (empirisch) gehaltvoller Weise von
Veränderungen gesprochen werden, insbesondere steht kein gehaltvol-
ler Ereignisbegriff zur Verfügung, sondern es können nur unterschied-
liche (funktionale) Bedingungen verglichen werden.7

d) Funktionale Kausalität ist in den meisten Fällen kontextabhängig,
d.h. ob und wie eine Veränderung ∆(x′, x′′) funktionale Ursache ei-
ner Veränderung ∆(y′, y′′) ist, hängt meistens auch von den Werten
anderer Variablen ab. Zum Beispiel ist das Schließen des Schalters nur
dann eine funktionale Ursache dafür, dass die Glühbirne zu leuchten
anfängt, wenn die Batterie Strom liefert. Diese Kontextabhängigkeit
entspricht dem in Abschnitt 7.1 (§ 4) betonten Umstand, dass die in
einem funktionalen Modell relevanten Abhängigkeiten zunächst durch
Funktionen festgestellt werden; dagegen kann den Pfeilen, durch die
einzelne Variablen verknüpft werden, im Allgemeinen keine bestimmte
kausale Bedeutung gegeben werden.

e) Eine Veränderung ∆(x′, x′′) des Werts einer Variablen Ẍ kann nur
dann eine funktionale Ursache der Veränderung des Werts einer ande-
ren Variablen Ÿ sein, wenn die Veränderung ∆(x′, x′′) möglich ist, ohne
dass sich zugleich Werte anderer Variablen, von denen Ÿ auch abhängt,
verändern. Dies kann unter Umständen, wenn es Constraints gibt oder
bei endogenen Variablen, nicht oder nur eingeschränkt möglich sein. Ei-
ne weitere Restriktion resultiert aus der Kontextabhängigkeit: Damit
∆(x′, x′′) eine funktionale Ursache sein kann, muss bei beiden Wer-
ten von Ẍ der gleiche Kovariablenkontext möglich sein. Offenbar kann
es dafür Restriktionen geben, wenn einige Kovariablen selbst von Ẍ
abhängig sind. In solchen Fällen kann ∆(x′, x′′) kein isolierbarer Ef-
fekt zugerechnet werden. (Mit Problemen dieser Art beschäftigen wir
uns in Abschnitt 8.3.)

f) Da funktionale Modelle nicht unbedingt eine zeitliche Ordnung ihrer
Variablen voraussetzen, wird auch bei der Definition funktionaler Kau-
salität keine zeitliche Ordnung gefordert. Natürlich ist es möglich, bei
dynamischen funktionalen Modellen, die sich als temporale Ablauf-
schemas interpretieren lassen, zeitliche Ordnung als eine zusätzliche
Bedingung einzuführen.

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

7Mit einigen daraus resultierenden Problemen und mit alternativen konzeptionellen
Ansätzen beschäftigen wir uns in Kapitel ??.
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von Ereignissen oft mehrere, viele oder sogar sehr viele Ursachen beteiligt
sind.8 Denn man kann sich zwar meistens beliebig viele Bedingungen vor-
stellen, von denen das Eintreten eines Ereignisses abhängig sein kann; das
Reden von Ursachen zielt aber normalerweise auf eine bestimmte Ursache
(Veränderung), die unter gegebenen Bedingungen das Ereignis zur Folge
hat. Deshalb ist es für den Ursachenbegriff wesentlich, dass Kontextbedin-
gungen konstantgehalten werden können.

2. Definitionen für stochastische Modelle. Zu überlegen ist, wie auch für
stochastische Modelle eine Definition funktionaler Kausalität gegeben wer-
den kann. Bezieht man sich auf zwei stochastische Variablen, die durch eine
deterministische Funktion verknüpft sind, etwa Ẋ −→ Ẏ (ggf. unter Be-
teiligung weiterer Kovariablen), können die Definitionen aus § 1 übernom-
men werden, also Veränderungen ∆(x′, x′′) der Werte von Ẋ als mögliche,
ggf. kontextabhängige funktionale Ursachen von Veränderungen der Werte
von Ẏ betrachtet werden. Wir beziehen uns deshalb im Folgenden auf eine
endogene stochastische Variable Ẏ , deren Werte durch eine stochastische
Funktion von Werten anderer Modellvariablen abhängig sind.

Betrachten wir zunächst ein einfaches Modell der Form Ẍ −→→ Ẏ , zum
Beispiel (wie in Abschnitt 7.2, § 2) einen Toaster, so dass sich Ẍ auf
die Einstellung eines Hebels und Ẏ auf die Glühdauer bezieht. Zu einer
Veränderung ∆(x′, x′′) erhält man dann nicht mehr bestimmte Werte von
Ẏ , sondern zwei bedingte Verteilungen: Pr[Ẏ |Ẍ = x′] und Pr[Ẏ |Ẍ = x′′].
Infolgedessen gibt es unterschiedliche Möglichkeiten, um einer Verände-
rung ∆(x′, x′′) zurechenbare kausale Effekte zu definieren. Da es in dem
Beispiel keinen Kovariablenkontext gibt, könnte man die Differenz der Er-
wartungswerte

E(Ẏ |Ẍ = x′)− E(Ẏ |Ẍ = x)

verwenden. Da auch andere Definitionen möglich sind, sprechen wir im
Folgenden allgemein von einem stochastischen Effekt und verwenden Be-
zeichnungen der Form ∆s(Ẏ ; x′, x′′).

Übernimmt man nun sinngemäß das Reden von Kovariablenkontex-
ten aus § 1, können folgende Definitionen verwendet werden; dabei wird
angenommen, dass Ẍ und Ẏ Variablen eines stochastischen funktionalen
ModellsM = (V ,F) sind.

– Eine Veränderung ∆(x′, x′′) bei der Variablen Ẍ ist im Kovariablen-
kontext Z̈ = z eine funktionale Ursache für einen stochastischen Ef-
fekt ∆s(Ẏ ; x′, x′′), wenn gilt: Es gibt einen gerichteten Pfad von Ẍ
zu Ẏ , und der stochastische Effekt ist aus den bedingten Verteilungen
Pr[Ẏ |Ẍ = x′, Z̈ = z] und Pr[Ẏ |Ẍ = x′′, Z̈ = z] berechenbar.

8Man vgl. beispielsweise Marini und Singer (1988: 354). Urheber der Idee ist John
St. Mill, der ausdrücklich keine Unterscheidung zwischen Ursachen und Bedingungen
vorgenommen hat.
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– Eine Veränderung ∆(x′, x′′) bei der Variablen Ẍ ist eine kontextunab-
hängige funktionale Ursache eines stochastischen Effekts ∆s(Ẏ ; x′, x′′),
wenn gilt: Es gibt einen gerichteten Pfad von Ẍ zu Ẏ , und der sto-
chastische Effekt ist aus den bedingten Verteilungen Pr[Ẏ |Ẍ = x′] und
Pr[Ẏ |Ẍ = x′′] berechenbar und hängt nicht von Werten anderer Mo-
dellvariablen ab.

Bei diesen Definitionen wird angenommen, dass die Verteilung von Ẏ nur
von deterministischen Modellvariablen abhängt. Die Definitionen können
jedoch sinngemäß auch verwendet werden, wenn die beteiligten Modellva-
riablen stochastisch sind (Ẋ und/oder Ż).9

Die Erläuterungen (a) – (f) aus § 1 gelten sinngemäß für stochasti-
sche Effekte. Wiederum ist zu betonen, dass von Veränderungen ∆(x′, x′′)
ausgegangen wird.10 Außerdem ist wichtig, dass auch bei stochastischen
Effekten funktionale Ursachen im Allgemeinen kontextabhängig sind. Bei-
spielsweise ist es möglich, dass eine Veränderung ∆(x′, x′′) die Wahrschein-
lichkeit eines Ereignistyps (Pr(Ẏ = 1) bei einer binären Variablen Ẏ ) je
nach Beschaffenheit eines Kovariablenkontextes sowohl erhöhen als auch
verringern kann. Es erscheint deshalb nicht sinnvoll, von vornherein kon-
textunabhängige Definitionen zu verlangen.11 Insbesondere erscheint es
nicht sinnvoll, bereits qua Definition zu fordern, dass eine Ursache die
Wahrscheinlichkeit einer bestimmten möglichen Wirkung stets (in allen
möglichen Kontexten) vergrößert.12

3. Echte und scheinbare Ursachen? In der Literatur, die sich mit probabi-
listischen Kausalitätsbegriffen beschäftigt, wird es oft für erforderlich ge-
halten, echte und scheinbare Ursachen zu unterscheiden. Die Idee besteht
darin, dass eine Veränderung nur eine scheinbare Ursache ist, wenn sie
zur Erklärung eines ihr zugerechneten Effekts bei einer Berücksichtigung
weiterer Bedingungen nicht mehr erforderlich ist.13

9Wie bei stochastischen Kovariablen auch durchschnittliche Effekte definiert werden
können, so dass stochastische Varianten einer Kontextabhängigkeit reflektierbar werden,
wird in Abschnitt 8.3 besprochen.

10Dadurch werden auch automatisch einige der Probleme vermieden werden, die bei
Definitionen probabilistischer Kausalität auftreten, wenn unspezifisch auf

”
Faktoren“

Bezug genommen wird; man vgl. die Diskussion bei Hitchcock (1993).

11Solche Versuche findet man etwa bei Eells und Sober (1983: 37), man vgl. auch Eells
(1991: 94ff.). Dagegen betont Carroll (1991) anhand von Beispielen die Bedeutung von
Kontextabhängigkeiten.

12Dies wurde in den ersten Definitionen probabilistischer Kausalität von Suppes (1970)
angenommen, an dessen Überlegungen sich die spätere 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 anschließenden Diskus-
sion über probabilistische Kausalität eine zentrale Rolle. Man findet sie indessen auch in
einer Variante des statistischen Kausalitätsbegriffs, die von Cox (1992: 293) folgender-
maßen formuliert wird:

”
[. . .] a variable xC is a cause of the response yE 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. Natürlich muss bedacht werden, dass die Definition

ein jeweils bestimmtes Modell voraussetzt; ob eine Veränderung ∆(x′, x′′)
funktionale Ursache eines stochastischen Effekts ∆s(Ẏ ; x′, x′′) ist, hängt
also auch vom jeweils vorausgesetzten Modell ab. Aber das ist eigentlich
eine Selbstverständlichkeit, da sich Aussagen über funktionale Kausalzu-
sammenhänge immer nur auf Modelle beziehen können.14

4. Singuläre und generische Kausalaussagen. Man kann singuläre und ge-
nerische Kausalaussagen unterscheiden.15 Singuläre Kausalaussagen be-
ziehen sich auf bestimmte Vorkommnisse in der menschlichen Erfahrungs-
welt; zum Beispiel: Der Aufprall des Steins auf die Fensterscheibe war
die Ursache dafür, dass sie zerbrach. Dabei wird ein räumlich 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 singuläre Kau-
salaussagen unmittelbar auf Aspekte der menschlichen Erfahrungswelt,
generische Kausalaussagen auf Modelle beziehen.16 Dem entspricht eine
unterschiedliche Vergegenwärtigung des Kontextes. Bei singulären Kausal-
aussagen wird ein räumlich und zeitlich bestimmter Kontext vorausgesetzt,
in dessen Rahmen sich die Ereignisse abspielen, die durch eine Kausalaus-
sage verknüpft werden. Dieser Kontext lässt sich stets durch beliebig viele
Aspekte charakterisieren; solche Aspekte explizit zu benennen, ist jedoch
nur erforderlich, um die Kausalaussage verständlich zu machen.

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

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

15In der englischsprachigen Literatur wird auch von token-level und type-level causation

gesprochen (Eells 1991).

16Auch wenn man Annahmen über 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 könnte:

”
I take

token causation to be a relation among facts about the values of variables.“ (Hausman
1993: 437)
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Anders verhält es sich bei generischen Kausalaussagen. Da bei ih-
rer Formulierung kein empirisch bestimmter Kontext vorausgesetzt wer-
den kann, muss man sich bemühen, den Kontext, von dem ihre Geltung
abhängt, 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 können, bleibt der Gel-
tungsanspruch unvermeidlich auf das Modell beschränkt und kann nicht
ohne weiteres auf empirische Kontexte übertragen werden. Es ist deshalb
nicht möglich, singuläre aus generischen Kausalaussagen abzuleiten. Zwar
können generische Kausalaussagen oft als Regeln verstanden werden, mit
deren Hilfe sich singuläre Kausalaussagen formulieren lassen. Dabei muss
jedoch der jeweils konkrete Kontext berücksichtigt 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 verknüpfen, singuläre
Kausalaussagen gewonnen werden sollen. Denn zur Formulierung der sin-
gulären Kausalaussagen müssen dann subjektive Wahrscheinlichkeiten für
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 erklärende Sachverhalt
entstanden ist; fraglich ist, ob bzw. wie er als Wirkung bestimmter Ursa-
chen erklärt 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 können;17 aber ich
glaube nicht, dass das richtig ist. Denn wie in Abschnitt 8.3 anhand von
Beispielen gezeigt wird, können auch prospektive Kausalfragen nicht im-
mer eindeutig beantwortet werden; und andererseits ist es im Rahmen von
Modellen oft möglich, auch retrospektive Kausalfragen mehr oder weniger
eindeutig zu beantworten. Weiß man zum Beispiel bei dem in Abschnitt
7.1 (§ 1) betrachteten Modell, dass die Batterie Strom liefert, kommt als
Ursache dafür, dass die Glühlampfe nicht mehr leuchtet, nur infrage, dass
der Schalter geöffnet 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 können. 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. Schließlich soll noch einmal
betont werden, dass der formale Begriff einer funktionalen Ursache mit
unterschiedlichen Vorstellungen über Ursachen verbunden werden kann.
Insbesondere umfasst er sowohl dynamische als auch komparative Ursa-
chen. Zur Erläuterung beziehen wir uns auf eine Veränderung ∆(x′, x′′)
bei einer Modellvariablen Ẍ.

– Von einer dynamischen Ursache kann man sprechen, wenn man sich ein
Ereignis vorstellen kann, in dem sich der Wert der Variablen Ẍ von x′ zu
x′′ verändert. 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
x′ und x′′ auf zwei unterschiedliche Situationen (oder Objekte) σ(x′)
und σ(x′′) beziehen, ohne dass man sinnvoll von einem Ereignis sprechen
kann, durch das σ(x′′) aus σ(x′) hervorgegangen ist.

Sozialwissenschaftliche Untersuchungen beschäftigen sich überwiegend 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 für unterschied-
liche Arbeitsverdienste betrachtet. Offenbar handelt es sich dann um eine
komparative Ursache.

8.2 Ambivalente Bezugnahmen auf Individuen

Unsere Definition funktionaler Kausalität bezieht sich auf funktionale Mo-
delle, die (wie in Abschnitt 7.1 (§ 5) ausgeführt wurde) als Ablaufschemas
verstanden werden können. Solche Modelle können zwar unter Umständen
verwendet werden, um kausale Vermutungen über 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.
Hauptsächlich dadurch unterscheidet sich unser Vorschlag zur Definition
funktionaler Kausalität von einer anderen Konzeption, die insbesondere
durch Beiträge von D. B. Rubin, P. W. Holland und P.R. Rosenbaum an-
geregt wurde und seither eine weite Verbreitung gefunden hat.18 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 können, wenn auf die Annah-
me identifizierbarer Individuen verzichtet wird. (Weitere Überlegungen zu
diesem Ansatz folgen in den Abschnitten 9.2 und ??.)

1. Der Modellansatz von P.W. Holland. Wir beziehen 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: Ω = {ω1, . . . , ωn}; die Elemente werden in ei-
ner allgemeinen Bedeutung Individuen genannt (es kann sich um beliebige
Objekte oder Situationen handeln). Für die weiteren Erläuterungen wird
ein experimenteller oder quasi-experimenteller Kontext vorausgesetzt. Um
mögliche Ursachen kausaler Effekte zu erfassen, wird ein Merkmalsraum
X̃ = {x̃1, . . . , x̃m} angenommen. Die Elemente bezeichnen unterschiedli-
che Behandlungen oder Einflüsse, denen die Individuen in Ω ausgesetzt
werden können; eine irgendwie realisierte Zuordnung kann also durch eine
statistische Variable

X : Ω −→ X̃

erfasst werden. Außerdem wird zur Erfassung möglicher Effekte ein Merk-
malsraum Ỹ angenommen, der hier nicht näher spezifiziert zu werden
braucht. Hollands Grundgedanke besteht nun darin, für jeden Wert x̃ ∈ X̃
eine statistische Variable

Yx̃ : Ω −→ Ỹ

anzunehmen, für die er folgende Interpretation vorschlägt: Yx̃(ω) ist das
Ergebnis, das resultieren würde, wenn das Individuum ω dem Einfluss
x̃ ausgesetzt würde. Holland unterstellt also einen deterministischen Zu-
sammenhang zwischen möglichen Ursachen und Wirkungen; aber das ist
nicht wesentlich. Von entscheidender Bedeutung ist jedoch, dass Holland
annimmt, dass für jedes Individuum ω ∈ Ω alle möglichen Wirkungen

Yx̃1
(ω), . . . , Yx̃m

(ω)

in einer irgendwie bestimmten Weise simultan existieren und infolgedessen
für sich anschließende theoretische Definitionen verwendet werden können.

Auf den ersten Blick erscheint diese Annahme, insbesondere infolge der
von Holland verwendeten

”
kontrafaktischen“ Sprechweisen, fragwürdig.19

Die zentrale Annahme, von der Hollands Ansatz ausgeht, kann indessen
auch folgendermaßen formuliert werden:

Annahme: Für jedes Individuum ω ∈ Ω existiert eine (8.1)

Funktion: fω : X̃ −→ Ỹ

19Man vgl. hierzu den Beitrag von Dawid (2000) und die sich anschließende Diskussion
sowie Dawid (2006).
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Sind solche Funktionen gegeben, liefern sie sogleich die Werte der von
Holland supponierten statistischen Variablen: Yx̃(ω) = fω(x̃). Zu beachten
ist natürlich, dass es sich nicht um eine empirische Annahme handelt,
sondern dass durch die Annahme für jedes Individuum aus Ω ein separates
Modell unterstellt wird.20

Infolge der Annahme (8.1) entsteht die Möglichkeit, individuenspezifi-
sche kausale Effekte zu definieren:

∆i(Y ; x′, x′′; ω) := fω(x′′)− fω(x′) = Yx′′(ω)− Yx′(ω) (8.2)

wobei x′ und x′′ irgendwelche unterschiedlichen Werte in X̃ sein können.
Aus dieser Definition folgt für Holland (1986: 947) das

”
fundamental pro-

blem of causal inference“: dass Werte so definierter Effekte grundsätzlich
nicht beobachtet werden können.

2. Konkrete und generische Fragestellungen. Um zu verstehen, worin das
Problem eigentlich besteht, ist es sinnvoll, ähnlich wie zwischen singulären
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 Veränderung 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?21

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

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

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 Änderungen könnten 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 Möglichkeiten und setzen nicht
unbedingt kontrafaktische Unterstellungen voraus. Dies kann aber der Fall sein, wie zum
Beispiel bei der Fragestellung: Wie hätte sich die Krankheit des Patienten entwickelt,
wenn ihm kein (oder ein anderes) Medikament gegeben worden wäre? Man vgl. zu diesen
Varianten modaler Fragestellungen auch Dawid (2000; 2006).
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Damit verändert 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 können. Dann wird aber auch
Hollands Problem in gewisser Weise gegenstandslos, wie ein Vergleich der
folgenden Modellansätze zeigt:

(8.3)(a) Ÿ

Ï

Ẍ XXXXXz
�����:

(b) Ẏ

Z̈

Ẍ XXXXXz
�����:
XXXXXz

�����:

Hollands Ansatz entspricht der Variante (a). Ẍ erfasst Werte aus dem Wer-
tebereich X̃ (Einflüsse, denen ein Individuum ausgesetzt werden kann), Ÿ
mit dem Wertebereich Ỹ erfasst die Reaktionen. Außerdem gibt es eine
Modellvariable Ï, die dazu dienen soll, auf Individuen der vorausgesetz-
ten Gesamtheit Ω Bezug zu nehmen. Es ist eine Modellvariable mit dem
Wertebereich Ω.22

Offenbar geht diese Variante nicht von einer generischen Fragestellung
aus, denn sie bezieht sich von vornherein nur auf die Individuen aus der
Menge Ω. Zugleich eignet sie sich aber auch nicht für konkrete kausale Fra-
gestellungen, die sich auf ein bestimmtes Individuum ω∗ beziehen. Denn da
Holland annimmt, dass für jedes Individuum in Ω ein bestimmter Wert von
Ẍ und Ÿ realisiert worden ist, kann ω∗ kein Element von Ω sein. Dann ist
jedoch unklar, wie mithilfe des Modells konkrete kausale Fragestellungen
für ω∗ beantwortet werden könnten.23

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 für Individuen definierbar
sein müssen.24 Für die Modellbildung kann eine beliebige (auch mehrdi-
mensionale) Variable Z̈ mit einem Wertebereich Z̃ angenommen werden.
Das Modell bezieht sich dann nicht auf Individuen einer bestimmten Men-
ge Ω, sondern in unbestimmter Weise auf Individuen, die durch Werte von
Z̈ charakterisiert werden können. Aus der Sicht des Modells werden also
Individuen mit identischen Werten der Variablen Z̈ nicht unterschieden.
Infolgedessen muss damit gerechnet werden, dass trotz gleicher Werte von

22Eine Variante dieses Modells, bei der anstelle von Ẍ und Ï Zufallsvariablen verwendet
werden, findet man bei Steyer et al. (2000).

23Eine Überlegung besteht darin, dass Ω eine
”
repräsentative Stichprobe“ aus einer

Superpopulation Ω∗ und ω∗ ein Element aus Ω∗ ist. Diese Überlegung betrifft aber
bestenfalls die Anwendungsbedingungen des Modells, nicht die Bedeutung der durch das
Modell definierbaren Größen. Wir werden die Überlegung später genauer diskutieren.

24Insbesondere sind dann Funktionen, die jedem Element einer statistischen Gesamtheit
eine Identifikationsnummer zuweisen, keine zulässigen Variablen.
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Ẍ und Z̈ unterschiedliche Werte im Merkmalsraum Ỹ realisiert werden
können. In der Modellformulierung wird dem dadurch Rechnung getragen,
dass die abhängige Variable als eine stochastische Variable Ẏ konzipiert
und durch eine stochastische Funktion von Ẍ und Z̈ abhängig gemacht
wird.

3. Unterschiedliche Homogenitätsannahmen. Eine wichtige Rolle in der
Diskussion über Bedingungen, unter denen kausale Effekte mithilfe von
Daten geschätzt werden können, spielt die Annahme individueller Homo-
genität. Im Ansatz von Holland besteht sie in der Annahme, dass die
Funktionen fω für alle Individuen in Ω (oder in Subgruppen, die durch
generische Variablen definiert sind) identisch sind.25 Etwas andere For-
mulierungen sind erforderlich, wenn man für 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 grundsätzlich fragwürdig;
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 für die Anwendbarkeit einer statistischen
Betrachtungsweise) unter Umständen sinnvoll sein kann, nur bestimmte
Unterschiede zwischen den Untersuchungseinheiten zu berücksichtigen und
von allen übrigen Unterschieden, die es sicherlich gibt, zu abstrahieren.

Dieser Betrachtungsweise entspricht das Modell (8.3b). Offenbar ist es
nicht erforderlich anzunehmen, dass die Funktionen fω bei allen Indivi-
duen, die den gleichen Wert von Z̈ aufweisen, identisch sind. Tatsächlich
setzt das Modell nicht einmal die Annahme voraus, dass man über solche
Funktionen sinnvoll sprechen kann (also die Annahme (8.1)). Stattdessen
impliziert das Modell in gewisser Weise eine statistische Homogenitätsan-
nahme (obwohl man besser von einer Abstraktion sprechen sollte): dass es
für jeden Wert Z̈ = z eine bestimmte stochastische Funktion

x −→ Pr[Ẏ | Ẍ = x, Z̈ = z]

gibt. Hier kann dann die Idee ansetzen, Werte von Z̈ als Kovariablenkon-
texte für funktionale Kausalbeziehungen zwischen Ẍ und Ẏ zu betrachten.

25Vgl. Holland (1986: 948).
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4. Generische Kausaleffekte für Individuen. Es ist bemerkenswert, dass Va-
riablen der Form Yx̃ (vgl. § 1) ausgehend vom Modell (8.3b) nicht definiert
werden können. Stattdessen könnten Variablen der Form

Y ∗
x̃ : Ω −→ R

betrachtet werden, deren Werte durch Y ∗
x̃ (ω) := E(Ẏ | Ẍ = x̃, Z̈ = Z(ω))

definiert sind.26 Somit könnten auch generische Kausaleffekte für Indivi-
duen definiert werden:

∆∗(Ẏ ; x′, x′′; ω) := Y ∗
x′′(ω)− Y ∗

x′(ω)

Im Unterschied zu den in (8.2) definierten Effekten handelt es sich jetzt
jedoch um stochastische Effekte, die jeweils für Klassen von Individuen (die
durch Z̈ induzierten Äquivalenzklassen) definiert sind. Zwar könnten diese
stochastischen Effekte ausgehend von einer endlichen Gesamtheit Ω und
der Annahme (8.1) auch als Durchschnittswerte der in (8.2) definierten
deterministischen Effekte aufgefasst werden:

∆∗(Ẏ ; x′, x′′; ω) =
1

|{ω′|Z̈(ω′) = Z̈(ω)}|

∑

ω′∈{ω′|Z̈(ω′)=Z̈(ω)}

∆i(Y ; x′, x′′; ω′)

Diese durch die Annahme (8.1) ermöglichte Interpretation ist jedoch nicht
erforderlich, um den stochastischen Effekten eine kausale Bedeutung zu
geben. Und insofern sie eine bestimmte Gesamtheit von Individuen (Ω) vor-
aussetzt, ist sie auch weder mit konkreten noch mit generischen kausalen
Fragestellungen vereinbar.

8.3 Isolierbarkeit funktionaler Ursachen

Mit einem Reden von (funktionalen) Ursachen verbindet sich meistens die
Vorstellung, dass ihnen bestimmte Wirkungen zurechenbar sind.27 Die in
Abschnitt 8.1 eingeführten Definitionen entsprechen dieser Vorstellung, in-
dem sie das Reden von funktionalen Ursachen bzw. Wirkungen, soweit er-
forderlich, von Kovariablenkontexten abhängig machen. Die Definitionen
setzen deshalb voraus, dass bei einer Veränderung ∆(x′, x′′) des Werts
einer Variablen ein ggf. relevanter Kovariablenkontext konstantgehalten
werden kann.28 Das ist jedoch nicht immer möglich, insbesondere bei en-
dogenen Variablen eines Modells. In diesem Abschnitt werden einige der

26Als Wertebereich werden die reellen Zahlen R verwendet, da Erwartungswerte nicht
unbedingt Elemente des Wertebereichs Ỹ von Ẏ sein müssen.

27Man vgl. beispielsweise McKim (1997: 7f.).

28Darauf weist auch Heckman (2000: 52f.) in seiner Definition funktionaler Kausalität
ausdrücklich 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. Zunächst soll noch einmal rekapituliert
werden, wie Kontextabhängigkeit bei deterministischen Kovariablen be-
rücksichtigt werden kann. Einem Modell, in dem die Verteilung einer sto-
chastischen Variablen Ẏ von Werten deterministischer Variablen Ẍ und Z̈
abhängt, entspricht eine stochastische Funktion

(x, z) −→ Pr[Ẏ |Ẍ = x, Z̈ = z] (8.4)

Stochastische Effekte einer Veränderung ∆(x′, x′′) bei der Variablen Ẍ
können dann beispielsweise durch

∆s(Ẏ ; x′, x′′; z) := E(Ẏ |Ẍ = x′′, Z̈ = z)− E(Ẏ |Ẍ = x′, Z̈ = z) (8.5)

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

Ist der Effekt kontextabhängig, könnte man versuchen, einen durch-
schnittlichen Effekt zu berechnen, indem man Annahmen über eine Ver-
teilung der Werte von Z̈ (in irgendeiner Population) macht. Aber solche
Annahmen stehen offenbar innerhalb des Modells nicht zur Verfügung und
setzen ein erweitertes Populationsmodell voraus.29

2. Abhängige Kovariablen. Bei dem Modell in § 1 wurde angenommen,
dass bei einer Veränderung ∆(x′, x′′) des Werts von Ẍ ein durch Z̈ = z
bestimmter Kovariablenkontext konstantgehalten werden kann. Man kann
sich auch Modelle vorstellen, bei denen diese Bedingung, die erforder-
lich ist, um ∆(x′, x′′) als eine isolierbare funktionale Ursache auffassen
zu können, nicht oder nur eingeschränkt gegeben ist. Einschränkungen
können zum Beispiel aus Constraints resultieren, die die Möglichkeiten,
Ẍ und Z̈ unabhängig voneinander zu variieren, einschränken. Eine wei-
tere Möglichkeit besteht darin, dass Z̈ eine endogene Modellvariable ist,
die durch eine deterministische Funktion von Ẍ abhängig ist. Das Modell
sieht dann folgendermaßen aus:

(8.6)
Ẏ

Z̈

Ẍ PPPPPq

�����1

PPPPPq

�����1?

Außer der stochastischen Funktion (8.4) gibt es dann noch eine determi-
nistische Funktion z = g(x), so dass die Verteilung von Ẏ nur von Werten
von Ẍ abhängig ist:

x −→ Pr[Ẏ |Ẍ = x, Z̈ = g(x)]

29Das wird ausführlich in Kapitel ?? besprochen.

8.3 ISOLIERBARKEIT FUNKTIONALER URSACHEN 145

Zwar kann bei einer Veränderung ∆(x′, x′′) des Werts von Ẍ der Wert
von Z̈ nicht konstantgehalten werden; gleichwohl kann ∆(x′, x′′) als eine
funktionale Ursache eines stochastischen Effekts

E(Ẏ |Ẍ = x′′, Z̈ = g(x′′))− E(Ẏ |Ẍ = x′, Z̈ = g(x′))

aufgefasst werden. Denn da Z̈ auf deterministische Weise von Ẍ abhängt,
brauchen Werte von Z̈ nicht als Kovariablenkontexte für Effekte von
Veränderungen der Werte von Ẍ betrachtet zu werden. Aber das bedeutet
natürlich auch, dass Veränderungen der Werte von Z̈ in diesem Modell
nicht als isolierbare funktionale Ursachen eines für Ẏ definierten stocha-
stischen Effekts betrachtet werden können.

3. Stochastische Kovariablen. Jetzt nehmen wir an, dass der Kovariablen-
kontext nicht durch eine deterministische Variable Z̈, sondern durch eine
stochastische Variable Ż gegeben ist. Zunächst soll auch angenommen wer-
den, dass sowohl Ẍ als auch Ż exogene Variablen sind, so dass das Modell
folgendermaßen aussieht:

(8.7)
Ẏ

Ż

Ẍ XXXXXz
�����:
XXXXXz

�����:

Es wird angenommen, dass Ż von Ẍ stochastisch unabhängig ist und eine
bestimmte Verteilung Pr[Ż] hat. Man kann also durch

∆s(Ẏ ; x′, x′′; Ż) := (8.8)
∑

z (E(Ẏ |Ẍ = x′′, Ż = z)− E(Ẏ |Ẍ = x′, Ż = z)) Pr(Ż = z)

einen bzgl. der Verteilung von Ż durchschnittlichen stochastischen Effekt
einer Veränderung ∆(x′, x′′) des Werts von Ẍ definieren. Er entspricht
dem Effekt von ∆(x′, x′′) in dem aus (8.7) ableitbaren reduzierten Modell.

4. Interaktion und Verteilungsabhängigkeit. Offenbar kann der in (8.8) de-
finierte stochastische Effekt auch von der Verteilung von Ż abhängig sein.
Dies ist dann der Fall, wenn Ẍ und Ż interaktive Bedingungen sind. Wir
verwenden folgende Definitionen für deterministische und stochastische
Kovariablen:

– Ẍ und Z̈ sind interaktive Bedingungen für Ẏ , wenn der durch (8.5)
definierte stochastische Effekt ∆s(Ẏ ; x′, x′′; z) von z abhängig ist; wenn
es also mindestens zwei Werte z′ und z′′ gibt, so dass ∆s(Ẏ ; x′, x′′; z′) 6=
∆s(Ẏ ; x′, x′′; z′′) ist.

– Wenn Ż eine stochastische Variable ist, kann eine entsprechende Defini-
tion verwendet werden, indem in der Definition (8.5) Z̈ durch Ż ersetzt
wird. Außerdem gibt es folgende Möglichkeit: Der durch (8.8) definierte
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stochastische Effekt ist verteilungsabhängig, wenn er von der Verteilung
Pr[Ż] abhängt.30

Die Definitionen können anhand linearer Regressionsfunktionen verdeut-
licht werden. Bei einer Regressionsfunktion

E(Ẏ |Ẍ = x, Ż = z) = α + xβx + zβz

sind Ẍ und Ż keine interaktiven Bedingungen und der Effekt von Ẍ ist
auch nicht von der Verteilung von Ż abhängig. Wird dann durch

E(Ẏ |Ẍ = x, Ż = z) = α + xβx + zβz + xzβxz

ein Interaktionseffekt eingeführt, werden Ẍ und Ż zu interaktiven Bedin-
gungen und der stochastische Effekt wird verteilungsabhängig:

∆s(Ẏ ; x′, x′′; Ż) = (x′′ − x′)(βx + βxz E(Ż))

Folgendes Beispiel liefert eine einfache Illustration: Ẍ erfasst das Bildungs-
niveau der Eltern (0 niedrig, 1 hoch), Ż erfasst den Schultyp (0 Grundschu-
le, 1 weiterführende Schule), und Ẏ erfasst, wie die Schule beendet wurde
(0 ohne, 1 mit Erfolg). Es werden folgende bedingten Erwartungswerte
angenommen:

x z E(Ẏ |Ẍ = x, Ż = z)

0 0 0.8
0 1 0.6
1 0 0.8
1 1 0.9

(8.9)

Für den Erfolg in der Grundschule spielt das Bildungsniveau der Eltern
keine Rolle, in der weiterführenden Schule führt jedoch ein hohes Bildungs-
niveau der Eltern zu einer größeren Wahrscheinlichkeit für einen erfolgrei-
chen Abschluss. Offenbar sind Ẍ und Ż interaktive Bedingungen für den
Schulerfolg: ∆s(Ẏ ; 0, 1; 0) = 0 und ∆s(Ẏ ; 0, 1; 1) = 0.3. Infolgedessen ist
der Effekt verteilungsabhängig:

∆s(Ẏ ; 0, 1; Ż) = ∆s(Ẏ ; 0, 1; 1) Pr(Ż = 1)

so dass der Zusammenhang zwischen dem Bildungsniveau der Eltern und
dem Schulerfolg auch von der Wahrscheinlichkeit für den Besuch einer
weiterführenden Schule abhängt.

Gleichwohl kann angenommen werden, dass die Verteilung von Ż nicht
von Ẍ abhängt, so dass man beliebige Annahmen über diese Verteilung
machen kann, ohne den Modellansatz zu verändern. Wie in § 3 ausgeführt

30Damit (8.8) definiert ist, wird gleichwohl vorausgesetzt, dass die Verteilung von Ż
nicht von Ẍ abhängt.
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wurde, ist das eine Bedingung dafür, um einer Veränderung ∆(x′, x′′)
einen isolierbaren Effekt zurechnen zu können. Wenn der Effekt vertei-
lungsabhängig ist, muss das indessen in der Formulierung berücksichtigt
und explizit gemacht werden. Es handelt sich um eine Variante der Kon-
textabhängigkeit funktionaler Ursachen bzw. Wirkungen, die bei determi-
nistischen Kovariablen als Abhängigkeit von deren Werten und bei stocha-
stischen Kovariablen als Abhängigkeit von deren Verteilungen dargestellt
werden muss.31

5. Exogene und endogene Ursachen. Will man eine Veränderung ∆(x′, x′′)
des Werts einer Variablen als eine mögliche funktionale Ursache betrach-
ten, kann es sich um eine exogene oder um eine endogene Variable han-
deln. In beiden Fällen kommt die Veränderung ∆(x′, x′′) zunächst durch
eine Annahme zustande: Es wird angenommen, dass sich der Wert einer
Variablen von x′ zu x′′ verändert, und das setzt zunächst nur voraus, dass
beide Werte innerhalb des vorausgesetzten Modells möglich 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 abhängig 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:

Ẍ −→ Z̈−→→ Ẏ (8.10)

in dem Ẍ und Z̈ durch eine deterministische Funktion z = g(x) verknüpft
sind. In diesem Fall erscheint es auf unproblematische Weise möglich, ei-
ner Veränderung ∆(z′, z′′) des Werts der endogenen Variablen Z̈ einen be-
stimmten für Ẏ definierten stochastischen Effekt zuzurechnen. Denn wenn
z′ und z′′ innerhalb des Modells möglich sind, gibt es auch mindestens zwei
Werte x′ und x′′, so dass z′ = g(x′) und z′′ = g(x′′) ist. Anders verhält es
sich jedoch in dem in § 2 diskutierten Beispiel, bei dem es nicht möglich er-
scheint, einer endogenen deterministischen Variablen Z̈ einen bestimmten
Effekt zuzurechnen.32

Jetzt betrachten wir in Analogie zu (8.10) ein einfaches Modell mit
einer stochastischen endogenen Variablen:

Ẍ −→→ Ż−→→ Ẏ (8.11)

Wie im Modell (8.10) kann man einer Veränderung ∆(z′, z′′) bei der Va-
riablen Ż einen bestimmten stochastischen Effekt zurechnen. Es gibt aber

31Eine ausführliche Beschäftigung mit Problemen der Verteilungsabhängigkeit erfolgt
in Kapitel ??.

32Man kann es auch so sagen: Sowohl im Modell (8.6) als auch im Modell (8.10) ist es
nicht möglich, bei Veränderungen ∆(z′, z′′) Werte von Ẍ konstantzuhalten. Im Modell
(8.10) ist dies jedoch nicht erforderlich, da Ẍ keinen Kovariablenkontext für Z̈ bildet.
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auch einen bemerkenswerten Unterschied: Während man im Modell (8.10)
bestimmte Veränderungen ∆(z′, z′′) durch Interventionen bei der exogenen
Variablen bewirken kann, ist dies im Modell (8.11) nicht möglich. Oder
anders formuliert: stochastische endogene Ursachen können nicht bewirkt,
sondern nur beobachtet werden.

6. Direkte und indirekte Effekte. Weitere Überlegungen sind erforderlich,
wenn Ẏ auch noch auf direkte Weise von Ẍ abhängt, wenn also ein Modell
der folgenden Form betrachtet wird:

(8.12)
Ẏ

Ż

Ẍ PPPPPq

�����1

PPPPPq

�����1??

Zur Illustration betrachten wir eine Variante des Beispiels aus § 4, nehmen
also an, dass Ż den Schultyp, Ẏ den schulischen Abschluss und Ẍ das Bil-
dungsniveau der Eltern erfasst (jeweils 0 -1-Variablen). Für die Funktionen
werden folgende Annahmen getroffen:

x z E(Ẏ |Ẍ = x, Ż = z) x E(Ż|Ẍ = x)

0 0 0.5 0 0.4

0 1 0.7 1 0.8

1 0 0.8

1 1 0.9

(8.13)

Im Vergleich zum Modell (8.11) ergeben sich zwei Unterschiede. Erstens
sind Effekte von Veränderungen bei der endogenen Variablen Ż jetzt kon-
textabhängig, zum Beispiel findet man bei einer Veränderung ∆(0, 1):

E(Ẏ |Ż = 1, Ẍ = 0)− E(Ẏ |Ż = 0, Ẍ = 0) = 0.7− 0.5 = 0.2

E(Ẏ |Ż = 1, Ẍ = 1)− E(Ẏ |Ż = 0, Ẍ = 1) = 0.9− 0.8 = 0.1

Zweitens kann man direkte und indirekte Effekte von Veränderungen
∆(x′, x′′) bei der Variablen Ẍ unterscheiden. Zunächst kann man einen
Gesamteffekt berechnen, bei einer Veränderung ∆(0, 1):33

E(Ẏ |Ẍ = 1)− E(Ẏ |Ẍ = 0) = 0.88− 0.58 = 0.3

Weiterhin können direkte Effekte berechnet werden, indem man Ż als einen

33Zur Berechnung kann die Gleichung

E(Ẏ |Ẍ = x) =

E(Ẏ |Ẍ = x, Ż = 0) Pr(Ż = 0|Ẍ = x) + E(Ẏ |Ẍ = x, Ż = 1) Pr(Ż = 1|Ẍ = x)

verwendet werden.
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Kovariablenkontext betrachtet und annimmt, dass bestimmte Werte fixiert
werden können. In unserem Beispiel erhält man folgende Effekte:

E(Ẏ |Ẍ = 1, Ż = 0)− E(Ẏ |Ẍ = 0, Ż = 0) = 0.8− 0.5 = 0.3

E(Ẏ |Ẍ = 1, Ż = 1)− E(Ẏ |Ẍ = 0, Ż = 1) = 0.9− 0.7 = 0.2

Offenbar sind sie kontextabhängig, so dass es nicht möglich ist, einen be-
stimmten (kontextunabhängigen) direkten Effekt (des Bildungsniveaus der
Eltern für den Schulerfolg) zu berechnen. Infolgedessen kann aber auch kein
bestimmer indirekter Effekt, der aus den unterschiedlichen Wahrschein-
lichkeiten für die Wahl eines Schultyps resultiert, angegeben werden. Das
Beispiel zeigt also auch, dass eine eindeutige Zerlegung in direkte und in-
direkte Effekte nicht immer möglich ist.34

34Einige weitere Überlegungen erfolgen in Abschnitt 9.2 (§ 6).



Kapitel 9

Modelle und statistische Daten

9.1 Funktionale Modelle und Daten
1. Funktionale Modelle und Datenmodelle.
2. Datenerzeugung mit funktionalen Modellen.
3. Funktionale Modelle für statistische Daten.
4. Unbestimmtheit durchschnittlicher Effekte.
5. Individual- und Populationsmodelle.

9.2 Experimente und Beobachtungsdaten
1. Randomisierte Experimente.
2. Was wird durch Randomisierung erreicht?
3. Das Standardargument für Randomisierung.
4. Unterschiedliche durchschnittliche Effekte.
5. Argumente mit potentiellen Individualeffekten.
6. Kausale und pseudo-deskriptive Fragestellungen.
7. Sinngrenzen der Randomisierung.

9.3 Prozesse und Bezugsprobleme
1. Orientierung an Interventionen.
2. Ursachen im Kontext von Prozessen.
3. Unterschiedliche Arten von Interventionen.
4. Modale Interventionen als Verhaltensannahmen.
5. Relevanz der substantiellen Akteure.
6. Verzerrungen durch Selbstselektion?
7. Selektionsprobleme durch Erwartungen?
8. Fiktive stochastische Antizipationen.
9. Invarianz bei Interventionen?

10. Bemerkungen zum Invarianzproblem.

Funktionale Modelle sind theoretische Konstruktionen ohne einen unmit-
telbaren, durch die Modellformulierung bereits artikulierten Realitätsbe-
zug. Natürlich müssen Realitätsbezüge hergestellt werden, wenn man funk-
tionale Modelle für (retrospektive) Erklärungen oder (prospektive) Pro-
gnosen verwenden möchte; und wenn man an quantitativen Aussagen in-
teressiert ist, ist es außerdem 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 schätzen.1

1Wenn im Folgenden gelegentlich die Formulierung ‘ein Modell schätzen’ 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 schließt 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 schätzen 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
Kausalzusammenhänge gewinnen kann. Dabei wird zunächst, wie in der
Literatur üblich, auf randomisierte Experimente Bezug genommen, dann
aber gezeigt, dass dieser Ansatz bei sozialwissenschaftlichen Anwendungen
auf Sinngrenzen stößt. Schließlich wird im dritten Abschnitt besprochen,
dass es unterschiedliche Bezugsprobleme gibt, die auch für empirische Ver-
wendungen funktionaler Modelle relevant sind.

9.1 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 Zusammenhänge 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 können. Wir unterscheiden zwei Varianten; in beiden
Fällen wird auf eine (meistens mehrdimensionale) statistische Variable S
Bezug genommen, die für eine Gesamtheit Ω 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 kön-
nen.2 Diese Betrachtungsweise erlaubt es dann, den Zufallsgenerator als
ein Modell für einen datenerzeugenden (ggf. auch substantiellen) Pro-
zess zu bezeichnen, durch den die Daten (und ggf. die Sachverhalte, auf
die sie sich beziehen) entstanden sein könnten.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 Erläuterung:

”
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 können auch als Hilfsmittel angesehen werden,
um funktionale Modelle mit statistischen Daten zu schätzen. Ausgehend
von einem funktionalen Modell wird ein stochastisches Datenmodell für
die jeweils gegebenen Daten gebildet. Im einfachsten Fall (der für die Il-
lustrationen in diesem Kapitel stets vorausgesetzt wird) können dann die
aus den Daten berechenbaren (bedingten) Häufigkeitsverteilungen unmit-
telbar als Schätzungen der entsprechenden durch das Modell definierten
(bedingten) Wahrscheinlichkeitsverteilungen verwendet werden.

2. Datenerzeugung mit funktionalen Modellen. Jetzt soll überlegt werden,
wie ausgehend von einem funktionalen Modell M = (V ,F) ihm entspre-
chende statistische Daten erzeugt werden können. Es gibt vier Schritte:

(1) Zunächst wird eine Referenzmenge Ω definiert, deren Elemente als Be-
zugseinheiten für jeweils spezifische Belegungen der Modellvariablen
mit Werten dienen sollen.

(2) Dann werden korrespondierend zu den Modellvariablen in V statisti-
sche Variablen für Ω definiert. Enthält V beispielsweise die Modellva-
riablen Ẍ, Z̈ und Ẏ mit den Wertebereichen X̃ , Z̃ und Ỹ , wird eine
dreidimensionale statistische Variable

(X, Z, Y ) : Ω −→ X̃ × Z̃ × Ỹ

definiert und angenommen, dass (X, Z, Y )(ω) die bei der Bezugseinheit
ω ∈ Ω realisierten Werte der Modellvariablen liefert.

(3) Für jede Bezugseinheit ω ∈ Ω werden dann zunächst für 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 (natürlich 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
representations 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 Ausführungen wird offenbar auf
stochastische Datenmodelle Bezug genommen.
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exogenen Variablen auf beliebige Weise vorgehen kann. Denn daraus folgt,
dass man für die diesen Modellvariablen entsprechenden statistischen Va-
riablen beliebige Verteilungen annehmen kann; und umgekehrt: dass das
funktionale Modell diese Verteilungen unbestimmt lässt.

3. Funktionale Modelle für statistische Daten. Mithilfe eines funktionalen
Modells können also statistische Daten mit ganz unterschiedlichen Vertei-
lungen erzeugt werden. Umgekehrt gilt, dass zur Interpretation statisti-
scher Daten stets unterschiedliche funktionale Modelle verwendet werden
können.

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 Ω,
für 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 betätigt und gesundheitsfördernd ernährt (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 Häufigkeiten beobachtet worden sind:4

X Z Y = 0 Y = 1 insgesamt

0 0 420 80 500
0 1 95 5 100
1 0 70 30 100
1 1 450 50 500

(9.1)

Insoweit handelt es sich um einen statistischen Sachverhalt. Annahmen
über kausale Zusammenhänge müssen sich demgegenüber auf ein funktio-
nales Modell beziehen, das korrespondierende Modellvariablen (im Unter-
schied zu statistischen Variablen) verknüpft.

Eine mögliche Modellkonstruktion beginnt mit korrespondierend zu X ,
Z und Y definierten Modellvariablen Ẍ, Z̈ und Ẏ und formuliert die An-
nahme, dass die Verteilung von Ẏ von Ẍ und Z̈ abhängig ist:

(9.2)
Ẏ

Z̈

Ẍ XXXXXz
�����:
XXXXXz

�����:

Dem Modell entspricht die stochastische Funktion

(x, z) −→ Pr[Ẏ |Ẍ = x, Z̈ = z]

Verwendet man die aus (9.1) berechenbaren bedingten Häufigkeiten als

4Diese Häufigkeiten sind willkürlich gewählt (so dass X und Z interaktive Bedingungen
für Y bilden) und stammen nicht aus dem Beitrag von Cartwright.
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Schätzwerte für die durch das Modell angenommenen bedingten Wahr-
scheinlichkeiten,5 erhält man:

x z Pr(Ẏ = 0 |Ẍ = x, Z̈ = z) Pr(Ẏ = 1 |Ẍ = x, Z̈ = z)

0 0 0.84 0.16
0 1 0.95 0.05
1 0 0.70 0.30
1 1 0.90 0.10

(9.3)

Innerhalb des Modells kann man nun eine Veränderung ∆(0, 1) bei der
Variablen Ẍ als eine mögliche funktionale Ursache für stochastische Effekte
betrachten. Zur Illustration definieren wir einen stochastischen Effekt

∆s(Ẏ ; 0, 1; z) := E(Ẏ |Ẍ = 1, Z̈ = z)− E(Ẏ |Ẍ = 0, Z̈ = z)

durch den erfasst wird, wie sich im Kovariablenkontext Z̈ = z die Wahr-
scheinlichkeit eines Herzinfarkts zwischen Rauchern und Nichtrauchern un-
terscheidet. Mit den Werten in (9.3) findet man folgende kontextabhängi-
gen Effekte:

∆s(Ẏ ; 0, 1; 0) = 0.30− 0.16 = 0.14

∆s(Ẏ ; 0, 1; 1) = 0.10− 0.05 = 0.05

Bei der Berechnung dieser Effekte wird vorausgesetzt, dass eine Verände-
rung ∆(0, 1) bei sich nicht ändernden Kovariablenkontexten möglich ist.
Diese Voraussetzung wird unabhängig von den Daten durch das Modell
angenommen, das von deterministischen Variablen Ẍ und Z̈ ausgeht.

4. Unbestimmtheit durchschnittlicher Effekte. Die zuletzt genannte Vor-
aussetzung ist vollständig unabhängig 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,
können für 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
1 0 350 150 500
1 1 450 50 500

(9.4)

Man erhält die gleichen bedingten Wahrscheinlichkeiten, die in Tabelle
(9.3) dargestellt worden sind, also auch die gleichen kontextabhängigen
Effekte einer Veränderung ∆(0, 1) bei der Variablen Ẍ.

5D.h. P[Y |X = x, Z = z] dient als Schätzung für Pr[Ẏ |Ẍ = x, Z̈ = z].
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Es verändert sich jedoch der durchschnittliche Effekt, der von der Ver-
teilung der Kovariablenkontexte in der jeweiligen Referenzgesamtheit ab-
hängig ist. Geht man von den Daten in (9.1) aus, findet man:

P(Y = 1|X = 1)− P(Y = 1|X = 0) =
80

600
−

85

600
= −0.008

Geht man von den Daten in (9.4) aus, findet man:

P(Y = 1|X = 1)− P(Y = 1|X = 0) =
200

1000
−

105

1000
= 0.095

Im ersten Fall ist die Häufigkeit eines Herzinfarkts bei Rauchern niedriger,
im zweiten Fall ist sie größer 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. Tatsächlich kann mit dem Modell (9.2) gar kein durchschnittlicher
Effekt einer Veränderung ∆(x′, x′′) bei der Variablen Ẍ berechnet werden,
weil dieser Effekt kontextabhängig 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 verständ-
lich, wenn man berücksichtigt, 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 verändern, sind generische Individualmodelle
unzureichend, stattdessen müssen Modelle verwendet werden, die es erlau-
ben, statistische Verteilungen als Werte von Modellvariablen zu betrach-
ten. Mit solchen Modellen, die wir Populationsmodelle nennen, beschäfti-
gen wir uns in Kapitel ??.

6Dieser Sachverhalt wird natürlich nicht sichtbar, wenn von vornherein abgeschlosse-
ne funktionale Modelle verwendet werden, bei denen für alle exogenen Variablen eine
gegebene Wahrscheinlichkeitsverteilung angenommen wird. Man vgl. beispielsweise den
Modellansatz bei Woodward (2001: 41).
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9.2 Experimente und Beobachtungsdaten

Passives Beobachten und aktives Experimentieren zu unterscheiden, hat
eine lange Tradition.7 In diesem Abschnitt beschäftigen wir uns mit der
Unterscheidung im Hinblick auf Möglichkeiten, funktionale Modelle mit
Daten zu verknüpfen. Wiederum geht es nur um konzeptionelle Fragen,
nicht darum, wie man parametrische Modelle mit Daten schätzen kann.
Zunächst beziehen wir uns auf randomisierte Experimente, die zur Be-
gründung kausal interpretierbarer Modelle oft als besonders geeignet an-
gesehen werden. Dann soll gezeigt werden, dass diese Idee bei sozialwis-
senschaftlichen Anwendungen auf Sinngrenzen stößt.

1. Randomisierte Experimente. Wir beziehen uns auf ein einfaches funk-
tionales Modell der Form

Ẍ −→→ Ẏ (9.5)

das mit experimentell erzeugbaren Daten geschätzt werden soll. Da-
ten können für eine Gesamtheit von Untersuchungseinheiten (Personen,
Objekte oder Situationen) erzeugt werden, die wir wie bisher durch
Ω = {ω1, . . . , ωn} bezeichnen. Ein Experimentator kann für jede Unter-
suchungseinheit einen Wert der Variablen Ẍ festlegen und dann beobach-
ten, welcher Wert der Variablen Ẏ angenommen wird. Auf diese Weise
entstehen Werte einer zweidimensionalen statistischen Variablen

(X, Y ) : Ω −→ X̃ × Ỹ (9.6)

die verwendet werden können, um (eine Modellfunktion für) die Regres-
sionsfunktion x −→ P[Y |X = x] (oder irgendeine daraus ableitbare spe-
zielle Regressionsfunktion) zu berechnen. Diese Funktion kann dann als
eine Schätzung der durch das Modell (9.5) angenommenen stochastischen
Funktion x −→ Pr[Ẏ |Ẍ = x] angesehen werden.

Von einem randomisierten Experiment spricht man, wenn bei der Zu-
ordnung der Werte von Ẍ zu den Untersuchungseinheiten in Ω (also bei
der Erzeugung von Werten der statistischen Variablen X) ein Zufallsgene-
rator mit einer bekannten Verteilung verwendet wird.8 Warum erscheint

7Der Philosoph d’Alembert hat die Unterscheidung in der zusammen mit Diderot her-
ausgegebenen

”
Enzyklopädie“ (1756/1984: 434) so formuliert:

”
Die Beobachtung, die

weniger originell und tiefgründig ist, beschränkt sich auf die Tatsachen, die man vor
Augen hat, das heißt darauf, Erscheinungen aller Art, die uns das Schauspiel der Natur
darbietet, gut zu betrachten und ausführlich zu beschreiben; dagegen sucht das Expe-
riment die Natur tiefer zu erforschen, ihr das zu entreißen, was sie verbirgt, und durch
mannigfache Kombination der Körper neue Erscheinungen hervorzubringen, um diese
wiederum zu studieren – kurz, es beschränkt 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 Ẏ
nicht nur von Ẍ, sondern auch von Werten einer weiteren Variablen Z̈
abhängt, also ein Modell der Form

Ẍ −→→ Ẏ ←←− Z̈ (9.7)

annehmen. Wäre Z̈ beobachtbar, könnte man anstelle von (9.6) Werte
einer statistischen Variablen

(X, Y, Z) : Ω −→ X̃ × Ỹ × Z̃ (9.8)

verwenden und untersuchen, ob und ggf. wie Effekte von Veränderungen
∆(x′, x′′) von Werten von Z̈ abhängig sind. Wenn Werte von Z̈ nicht be-
obachtet werden können, ist das nicht möglich, sondern man muss sich an
einem Modell der Form

Ẍ −→→ Ẏ ←←− Ż (9.9)

orientieren, so dass (9.5) als ein reduziertes Modell betrachtet werden kann
(vgl. Abschnitt 7.3). Dann entstehen zwei Fragen: Ist die für (9.9) vor-
ausgesetzte Annahme richtig, dass Ż von Ẍ stochastisch unabhängig ist?
Welche Verteilung kann für Ż angenommen werden?

Randomisierung bezieht sich auf die erste Frage und lässt es plausibel
erscheinen, die aus einem randomisierten Experiment gewonnenen Daten
durch ein Modell der Form (9.9) zu interpretieren.9 Vollständig unabhängig
von der Randomisierung liefert die empirische Bezugnahme auf eine be-
stimmte Gesamtheit Ω auch einen Zugang zur zweiten Frage. Man kann
annehmen (genauer: festlegen10), dass die Verteilung von Ż näherungswei-
se mit der statistischen Verteilung von Z in Ω übereinstimmt:

Pr[Ż] ≈ P[Z] (9.10)

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 (9.9) zur Interpretation des ursprünglichen Modells
(9.5) verwendet wird, nämlich: Die mithilfe der Daten (9.6) berechenba-
ren Effekte einer Veränderung ∆(x′, x′′) entsprechen einer Verteilung von
Kovariablenkontexten in der experimentellen Gesamtheit Ω.

[womit in unserer Notation die statistische Variable X gemeint ist].“ Eine ausführliche
Diskussion unterschiedlicher Methoden findet man bei Shadish, Cook und Campbell
(2002).

9Hier könnte man auch so argumentieren: Wenn man Werte von (X, Z) beobachten
könnte, wären infolge der Randomisierung X und Z näherungsweise statistisch unab-
hängig.

10Denn die Festlegung einer Verteilung für die Modellvariable Ż bildet einen Teil der
Definition des Modells (9.9).



158 9 MODELLE UND STATISTISCHE DATEN

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 abhängig bleibt.

Um diesen Sachverhalt zu illustrieren, betrachten wir eine Variante des
Beispiels aus Abschnitt 8.3 (§ 6). Ẍ erfasst den Schultyp, Ẏ den schulischen
Erfolg, beide Variablen können die Werte 0 oder 1 annehmen. Außerdem
gibt es eine unbeobachtete Variable Z̈, die das Bildungsniveau der Eltern
erfasst (0 niedrig, 1 hoch).11 Für das Modell (9.7) wird wie in Abschnitt
8.3 folgende stochastische Funktion angenommen:

z x E(Ẏ |Ẍ = x, Z̈ = z)

0 0 0.5

0 1 0.7

1 0 0.8

1 1 0.9

(9.11)

Als Voraussetzung für die Durchführbarkeit eines randomisierten Experi-
ments wird angenommen, dass die Schulkinder unabhängig vom Bildungs-
niveau ihrer Eltern auf die beiden Schultypen verteilt werden können.

Nehmen wir nun an, dass diese Voraussetzung, um eine Randomisie-
rung vornehmen zu können, gegeben ist. Jedem Schüler wird mit der Wahr-
scheinlichkeit px der Schultyp 1, mit der Wahrscheinlichkeit 1 − px der
Schultyp 0 zugewiesen, so dass eine statistische Variable X : Ω −→ {0, 1}
mit der Verteilung P(X = 1) ≈ px entsteht. Schließlich kann irgendwann
der schulische Erfolg ermittelt werden, so dass man für jeden Schüler ω
sowohl den Schultyp X(ω) als auch den schulischen Erfolg Y (ω) kennt.
Außerdem unterstellen wir die Existenz einer statistischen Variablen Z, die
die nicht-beobachteten Bildungsniveaus der Eltern erfasst; pz := P(Z = 1)
sei der Anteil der Schüler in Ω, 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 nähe-
rungsweise statistisch unabhängig sind, so dass man (wenn man sich auf
das Modell (9.9) bezieht) zur Berechnung folgende Näherung verwenden
kann:

M(Y |X = x) ≈ E(Ẏ |Ẍ = x, Ż = 1) pz + E(Ẏ |Ẍ = x, Ż = 0) (1− pz)

Verwendet man die in (9.11) angegebenen Werte, findet man:

M(Y |X = 1)−M(Y |X = 0) ≈ 0.2− 0.1 pz

11Um den Notationen dieses Abschnitts zu entsprechen, werden die Variablennamen für
den Schultyp und das Bildungsniveau der Eltern vertauscht.
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Was also ist
”
der“ Effekt des Schultyps für den schulischen Erfolg? Die

Antwort, die das randomisierte Experiment liefert, hängt offenbar auch von
der Verteilung der Bildungsniveaus der Eltern in der für das Experiment
verwendeten Gesamtheit von Schülern ab.

3. Das Standardargument für Randomisierung. Ein oft angeführtes Ar-
gument besteht darin, dass es durch Randomisierung möglich wird, den
Effekt einer Veränderung des Werts einer Variablen Ẍ durch einen Ver-
gleich von Gruppen von Untersuchungseinheiten zu ermitteln, bei denen
alle übrigen Variablen eine ähnliche 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 Überlegung plausibel. Um den Effekt
einer Veränderung ∆(x0, x1) bei einer Variablen Ẍ für eine abhängige Va-
riable Ẏ zu ermitteln, muss man sich auf eine korrespondierend zu Ẍ und
Ẏ definierte statistische Variable (X, Y ) mit einer Bezugsgesamtheit Ω
beziehen und zwei Gruppen vergleichen:

Ω1 := {ω |X(ω) = x1} und Ω0 := {ω |X(ω) = x0}

Bezieht man sich auf Experimente, ist Ω1 die Treatment- und Ω0 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 ähnlich. Aber
warum ist das für die Interpretation des schließlich ermittelten Effekts von
∆(x0, x1) relevant?

Denken wir an irgendeine Variable Z, bei der sich Ω0 und Ω1 unterschei-
den könnten. Es gibt zwei Möglichkeiten. Entweder ist Z für den Effekt
irrelevant; dann ist eine Randomisierung bzgl. dieser Variablen nicht er-
forderlich. Oder man kann vermuten, dass der zu ermittelnden Effekt auch
von Werten von Z abhängt. Betrachten wir also diese Möglichkeit.

Wenn die experimentelle Gesamtheit Ω hinreichend groß ist, kann man
annehmen, dass infolge der Randomisierung X und Z näherungsweise un-
abhängig sind: P[Z|X = x0] ≈ P[Z|X = x1]. Infolgedessen kann der Effekt
von ∆(x0, x1) als ein einfacher Durchschnitt dargestellt werden:

M(Y |X = x1)−M(Y |X = x0) ≈ ∆a(Y |x0, x1; Z) (9.12)

mit der Definition

∆a(Y |x0, x1; Z) := (9.13)
∑

z (M(Y |X = x1, Z = z)−M(Y |X = x0, Z = z)) P(Z = z)

Aber daraus folgt nicht, dass der mit den Daten ermittelte durchschnittli-
che Effekt unabhängig von Z ist und nur der Ursache ∆(x0, x1) 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 abhängen. Über mögliche Effekte in einer anderen Gesamtheit
mit einer anderen Verteilung von Z lassen sich keine Aussagen machen.
Dafür wäre es erforderlich, die kontextspezifischen Effekte

M(Y |X = x1, Z = z)−M(Y |X = x0, Z = z)

zu ermitteln, also zunächst Daten für Z zu gewinnen.

4. Unterschiedliche durchschnittliche Effekte. Die Überlegung kann fort-
gesetzt werden: Könnte man Daten für Z gewinnen, wäre es nicht erfor-
derlich, bzgl. dieser Variablen eine Randomisierung vorzunehmen, denn
man könnte dann kontextspezifische Effekte schätzen. Zwar wäre ohne ei-
ne Randomisierung nicht gewährleistet, dass X und Z näherungsweise un-
abhängig sind, und infolgedessen könnte (9.12) falsch sein. Aber wieder
stellt sich die Frage, warum das für die Definition eines kausalen Effekts
relevant sein sollte.

Das Problem resultiert daraus, dass man einerseits einen bestimmten
kausalen Effekt schätzen möchte, andererseits aber weiß oder annimmt,
dass der Effekt kontextabhängig ist. In unserem Beispiel hängt der Effekt
einer Ursache ∆(x0, x1) 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 (9.13) ein Vor-
schlag, wie eine Durchschnittsbildung vorgenommen werden sollte; aber es
gibt beliebig viele andere Möglichkeiten.

Was spricht für die in (9.13) vorgeschlagene Durchschnittsbildung? Ei-
ne mögliche Überlegung bezieht sich auf ein

”
zufällig“ aus Ω ausgewähltes

Individuum ω. Wenn man den Kovariablenkontext Z(ω) nicht kennt, son-
dern nur weiß, dass ω einer Gesamtheit mit der Verteilung P[Z] angehört,
erscheint es plausibel, zur Berechnung eines Erwartungswerts die durch
(9.13) vorgeschlagene Durchschnittsbildung zu verwenden.

Ebensogut kann man sich andere Anwendungskontexte vorstellen. Zur
Illustration verwenden wir wieder das Beispiel aus § 2 und nehmen an, dass
40% der Schüler in der Referenzgesamtheit Ω Eltern mit einem höheren
Bildungsniveau haben und somit P(Z = 1) = 0.4 ist. Außerdem nehmen
wir an, dass die Zuordnung eines Schultyps auf folgende Weise vom Bil-
dungsniveau der Eltern abhängt:

P(X = 1|Z = 0) = 0.4 und P(X = 1|Z = 1) = 0.8

Mit den Daten aus Tabelle (9.11) findet man für den in (9.13) definierten
durchschnittlichen Effekt: (0.7 − 0.5) 0.6 + (0.9 − 0.8) 0.4 = 0.16. Bezieht
man sich auf ein

”
zufällig“ aus Ω ausgewähltes Schulkind, könnte man also

erwarten, dass die Wahrscheinlichkeit eines erfolgreichen Schulabschlusses
beim Schultyp 1 um 0.16 größer ist als beim Schultyp 0.
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Aber man kann auch eine andere und vielleicht interessantere Frage
stellen: Wie würde sich die Wahrscheinlichkeit eines erfolgreichen Schul-
abschlusses verändern, wenn ein Schulkind aus dem Schultyp 0 in den
Schultyp 1 wechselt? Dann wird ein Schulkind

”
zufällig“ aus der Teilge-

samtheit Ω0 = {ω|X(ω) = 0} ausgewählt, in der die Bildungsniveaus
der Eltern folgendermaßen verteilt sind: P(Z = 0 |X = 0) = 0.82 und
P(Z = 1 |X = 0) = 0.18, und man findet einen größeren durchschnittli-
chen Effekt, nämlich (0.7− 0.5) 0.82 + (0.9− 0.8) 0.18 = 0.18.

5. Argumente mit potentiellen Individualeffekten. Eine Variante des Stan-
dardarguments für Randomisierung stammt von Autoren, die mit po-
tentiellen Individualeffekten (

”
potential outcomes“) argumentieren. Wir

knüpfen hier an Hollands Darstellung dieses Ansatzes an, die in Abschnitt
8.2 besprochen wurde. Mit den dort eingeführten Notationen kann man
den Gedankengang anhand folgender Tabelle erklären:

ω X(ω) Y0(ω) Y1(ω) Y (ω)

ω1 x1 y01 y11 y1

ω2 x2 y02 y12 y2
...

...
...

...
...

ωn xn y0n y1n yn

(9.14)

Die Tabelle bezieht sich auf die Untersuchungseinheiten in der experimen-
tellen Gesamtheit Ω. Jede Untersuchungseinheit ωi kann entweder einem
Einfluss X = 0 oder X = 1 ausgesetzt werden. Yx(ωi) ist das Ergebnis, das
resultieren würde, wenn ωi dem Einfluss X = x ausgesetzt würde.12 X(ωi)
und Y (ωi) erfassen, welchem Einfluss ωi tatsächlich ausgesetzt wurde und
welches Resultat daraus folgte:

Y (ωi) =

{

Y0(ωi) wenn X(ωi) = 0

Y1(ωi) wenn X(ωi) = 1

Das Experiment soll dazu dienen, einen durchschnittlichen Effekt

M(Y1 − Y0) =
∑

i=1,n (Y1(ωi)− Y0(ωi))/n

zu ermitteln. Da jede Untersuchungseinheit nur einem der beiden Einflüsse
ausgesetzt werden kann, muss überlegt werden, wie das möglich ist. Das
Argument lautet,13 Werte von X durch ein Randomisierungsverfahren zu
erzeugen; denn dann sind Ω0 = {ω |X(ω) = 0} und Ω1 = {ω |X(ω) = 1}
einfache Zufallsstichproben aus Ω und man erhält unverzerrte Schätzwerte
M(Y0) ≈M(Y |X = 0) und M(Y1) ≈M(Y |X = 1), also

M(Y1 − Y0) ≈M(Y |X = 1)−M(Y |X = 0)

12Dabei wird angenommen, dass Werte dieser Variablen unabhängig davon existieren,
welchen Einflüssen die Individuen tatsächlich ausgesetzt werden. Diese Annahme muss
offenbar vorausgesetzt werden, um die Tabelle (9.14) formulieren zu können.

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 Y0 und Y1 gibt, die sich den Untersuchungsein-
heiten in Ω bereits vor der Festlegung von Werten für X als konstante
Größen zurechnen lassen. Diese Annahme ermöglicht 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.14 Für je-
des ωi gibt es in der Urne eine Kugel, auf deren Vorderseite y0i und auf
deren Rückseite y1i eingetragen ist. Dann werden zwei Zufallsstichproben
gezogen und bei der ersten die Werte der Vorderseite, bei der zweiten die
Werte der Rückseite festgestellt.

Eine solche Betrachtungsweise widerspricht jedoch dem Sinn einer kau-
salen Fragestellung, für die die Annahme eines substantiellen Prozesses, der
von einer Ursache zu einer Wirkung führt, konstitutiv ist. Wie ein solcher
Prozess konzipiert werden kann, hängt 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 für den Wert einer Variablen Y annimmt:

X(ωi) Y (ωi)
kausaler Prozess-

An die Stelle eines solchen kausalen Prozesses tritt bei der Argumentation
mit potentiellen Effekten ein Selektionsprozess, für dessen Konzeptualisie-
rung angenommen werden muss, dass die möglichen Ergebnisse bereits vor
dem Beginn des Selektionsprozesses existieren.

Zur Verdeutlichung kann wieder unser Schulbeispiel dienen. Durch
X(ωi) wird der Schultyp festgelegt, der dann eine Bedingung für einen
sich anschließenden Prozess bildet, in dem sich der schulische Erfolg Y (ωi)
herausstellt. Offenbar ist es wichtig, dass man sich einen solchen Prozess
vorstellen kann, für den X(ωi) eine relevante Bedingung bildet.

Das ist insbesondere dann wichtig, wenn mit der Möglichkeit weiterer
Ursachen (Bedingungen, die unterschiedlich beschaffen sein können) ge-
rechnet werden muss, die im Anschluss an das Entstehen der Bedingung
X(ωi) für das Ergebnis relevant sein können. Um bei unserem Beispiel zu
bleiben, nehmen wir an, dass der schulische Erfolg auch davon abhängt, 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, könnten dann zusätzlich zu den fiktiven Individualvaria-
blen Yx weitere gleichermaßen fiktive Variablen Y ′

x′ definiert werden, die

14Diesen Vorschlag hat bereits Neyman gemacht, der oft als einer der Begründer 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 ′ = x′ ist. Als Erweiterung von (9.14)
würde folgendes Schema entstehen:

ω X(ω) X ′(ω) Y0(ω) Y1(ω) Y ′
0(ω) Y ′

1(ω)

ω1 x1 x′
1 y01 y11 y′

01 y′
11

ω2 x2 x′
2 y02 y12 y′

02 y′
12

...
...

...
...

...
...

...
ωn xn x′

n y0n y1n y′
0n y′

1n

Man erkennt, dass das Schema die Möglichkeit ausschließt, X und X ′

unabhängig voneinander zu variieren. Denn wenn bei einem Schulkind ωi

der Schultyp xi festgelegt worden ist, ist dadurch bereits sein Schulerfolg
determiniert: Yxi

(ωi); und zwar unabhängig davon, welchen Wert X ′(ωi)
annimmt.15 Man kann sich beispielsweise folgende Werte vorstellen:

y0i = 0, y1i = 1, y′
0i = 0, y′

1i = 1

Wäre dann xi = 1 und x′
i = 0, wäre 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
abhängig sein kann.16

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 möglich, 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 wären bei den Mitgliedern der jeweiligen Datengesamtheit Ω entstan-
den, wenn sie nicht den tatsächlich realisierten Einflüssen X(ω), sondern
anderen Einflüssen ausgesetzt worden wären? Aber selbst wenn man diese
Frage beantworten könnte, wäre die Antwort nur für die Datengesamtheit
Ω relevant und hätte keinerlei Implikationen für 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 abhängi-
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 Größen kon-
zipiert werden. Die Probleme und Inkonsistenzen, auf die hier hingewiesen wird, entste-
hen ebenso, wenn die fiktiven Variablen Yx und Y ′

x′
als stochastische Größen aufgefasst

werden.

16Zwar könnte man die unterschiedlichen Ursachen kombinieren; in unserem Beispiel
könnte man die Variablen X und X′ zu einer Variablen X′′ zusammenfassen und für
jeden ihrer vier möglichen Werte einen bestimmten individuellen Schulerfolg annehmen.
Dann aber wäre es nicht mehr möglich, für die beteiligten Variablen (X und X′) jeweils
separat bestimmte kausale Effekte anzunehmen; und insbesondere wäre es nicht mög-
lich, bezüglich X und X′ simultan zu randomisieren.
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gesprochen, wenn dies nicht möglich ist, also die Werte aller jeweils re-
levanten Variablen (bestenfalls) passiv beobachtet werden können. Ins-
besondere können also Beobachtungsdaten nicht als Ergebnis eines ran-
domisierten Experiments angesehen werden. Autoren, die kausale Effekte
zunächst durch randomisierte Experimente definieren, sehen darin oft ein
Problem.17 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 können für unterschiedliche, auch primär deskriptive
Zwecke verwendet werden. Hier interessiert, wie sie für kausale Fragestel-
lungen verwendet werden können.18 Aber was ist damit gemeint?

Eine Variante der Fragestellung ist: Wie kann man mithilfe von Beob-
achtungsdaten kausale Effekte schätzen, die durch eine vorgängige 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.19 Im Hinblick auf
sozialwissenschaftliche Anwendungen ist es jedoch wichtig, sich nicht von
vornherein auf diese Variante der Fragestellung festzulegen.

Um die Überlegung zu erläutern, sei angenommen, dass man sich für
ein funktionales Modell Ẍ −→→ Ẏ interessiert, zum Beispiel für einen Zu-
sammenhang zwischen Schultyp (Ẍ) und Schulerfolg (Ẏ ). Bei der Formu-
lierung des Modells wird offen gelassen, wie Werte von Ẍ entstehen. Man
kann sich an einem Bild der folgenden Art orientieren:

Substantieller Prozess −→ Werte von Ẍ
...

Beobachtungen

(9.15)

Zunächst gibt es einen substantiellen Prozess, durch den die als Werte von
Ẍ fixierbaren Sachverhalte entstehen, dann können durch Beobachtungen
dieser Sachverhalte Daten entstehen. In unserem Beispiel werden durch
den substantiellen Prozess Schüler auf Schultypen verteilt; hinterher kann
ein datenerzeugender Prozess Beobachtungen der realisierten Zuordnungen
liefern. Diese Überlegung macht auch deutlich, dass Randomisierung selbst

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 angeführten Zitat von Rosenbaum – gemeint,
dass man sich für kausale Fragestellungen interessiert.

19Diesen Grundgedanken verfolgt beispielsweise Rosenbaum (2002).
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eine Variante eines substantiellen Prozesses ist.
Betrachten wir jetzt die Frage, wie man einer Veränderung ∆(x′, x′′)

einen bestimmten kausalen Effekt zurechnen kann. Es scheint so, dass es
dafür irrelevant ist, wie eine solche Ursache entsteht oder entstanden ist.20

Das ist jedoch nur dann richtig, wenn die Entstehung der Ursache nicht
in einer für ihren Effekt relevanten Weise kontextabhängig 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 (Z̈) abhängt. Dann kann man folgende Möglichkeiten
betrachten:

(9.16)(a) Ẏ

Ẍ

Z̈ XXXXXz
�����:
XXXXXz

�����: (b) Ẏ

Ẋ

Z̈

??
XXXXXz
�����:
XXXXXz

�����:

Im Modell (a) wird nicht näher angegeben, wie Werte von Ẍ entstehen; im
Modell (b) wird angenommen, dass der Prozess, durch den Schülern Schul-
typen zugewiesen werden, auch vom Bildungsniveau ihrer Eltern abhängt.
Das Modell (b) ist infolgedessen mit der Vorstellung einer Randomisie-
rung, die bei der Variablen Ẋ ansetzt, nicht vereinbar; und deshalb liefert
in diesem Fall auch der Verweis auf eine tatsächlich oder fiktiv durchge-
führte Randomisierung keine angemessene Definition des kausalen Effekts
einer Veränderung ∆(x′, x′′).

Das Problem besteht nicht in erster Linie darin, dass eine Randomisie-
rung oft nicht möglich ist, vielmehr darin, dass eine Randomisierung mit
den Prozessen, durch die in der sozialen Realität Ursachen entstehen, nicht
vereinbar sein kann.21 In unserem Beispiel: Selbst wenn es möglich wäre,
im Rahmen eines Experiments Schüler zufällig auf Schultypen zu vertei-
len, wäre das Ergebnis eines solchen Experiments nicht relevant, weil der in
seinen kausalen Aspekten aufzuklärende Prozess dem Modell widerspricht,
an dem sich das randomisierte Experiment orientiert.

Definitionen kausaler Effekte, die sich an randomisierten Experimenten
orientieren, können also nicht ohne weiteres als ein Ideal angesehen wer-
den. Vielmehr ist umgekehrt die Frage zu stellen, für 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
einschätzbar zu machen; denn dann muss bedacht werden, welche Akteure
die Entscheidungen (zum Beispiel über die Auswahl eines Schultyps), auf
die sich die Theoriebildung bezieht, tatsächlich treffen.

20Konzeptionalisierungen der Prozesse, durch die Ursachen entstehen, müssen insbeson-
dere berücksichtigen, ob es sich um dynamische oder komparative Ursachen handelt.
An dieser Stelle genügt es jedoch, die Frage, wie eine Ursache ∆(x′, x′′) entsteht, in die
unspezifische Frage zu übersetzen, wie die Werte x′ und x′′ entstehen.

21Man vgl. hierzu auch Heckman (1992).
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9.3 Prozesse und Bezugsprobleme

Im vorangegangenen Abschnitt wurde zu zeigen versucht, dass eine Orien-
tierung an randomisierten Experimenten an Sinngrenzen stößt, wenn man
sich mit funktionalen Modellen auf soziale Prozesse beziehen möchte. 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) einschätzbar zu machen, ist offenkundig. Einige Au-
toren haben versucht, hieraus einen Leitgedanken zur Definition kausaler
Beziehungen zu gewinnen.22 Die Idee liegt nahe, wenn man sich auf Expe-
rimente bezieht, bei denen mögliche Ursachen absichtlich erzeugt werden
können; bei sozialwissenschaftlichen Anwendungen muss jedoch bedacht
werden, dass es bereits im Gegenstandsbereich der Modellbildung Akteure
gibt – als Träger der zu modellierenden substantiellen Prozesse – und dass
es zunächst diese Akteure sind, die Interventionen vornehmen und dadurch
Effekte bewirken können.

Bevor das näher ausgeführt wird, soll darauf hingewiesen werden, dass
sich die Vorstellung einer (fiktiven) Intervention zunächst nur für deter-
ministische exogene Modellvariablen eignet. Diese Variablen sind gerade
so definiert, dass man für sie unterschiedliche Werte annehmen kann. An-
ders verhält es sich bei endogenen Modellvariablen, deren Werte von ande-
ren Modellvariablen abhängen, so dass sie nicht beliebig verändert werden
können. Zur Verdeutlichung beziehen wir uns auf die in (9.16) angegebe-
nen Varianten für unser Schulbeispiel. In der Modellvariante (a) wird der
Schultyp durch eine exogene Variable Ẍ repräsentiert, so dass im Rahmen
des Modells beliebige Annahmen möglich sind. In der Modellvariante (b)
gibt es stattdessen eine endogene Variable Ẋ, deren Werte von Z̈, dem
Bildungsniveau der Eltern, abhängen, so dass nicht ohne weiteres klar ist,
welche Implikationen mit unterschiedlichen Annahmen über Werte von Ẋ
verbunden sind.23

Einige Autoren haben deshalb vorgeschlagen, die Idee einer Interven-
tion definitorisch mit der Vorstellung zu verbinden, dass durch die Inter-
vention exogene Modellvariablen entstehen;24 so lautet beispielsweise eine

22Verbreitet ist die Idee insbesondere bei Autoren, die von Experimenten ausgehen.
Systematische Ausarbeitungen der Idee findet man u.a. in Beiträgen von Woodward
(2003) und Pearl (2000).

23Ohne weiteres sind keine eindeutigen Aussagen möglich, weil innerhalb des Modells
Z̈ eine deterministische Variable ist. Könnte man sich stattdessen auf eine stochastische
Variable Ż beziehen, würde sogleich deutlich werden, dass Annahmen über Werte von
Ẋ Implikationen für die Verteilung von Ż 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 Veränderung ∆(x′, x′′) bei einer endogenen Variablen Ẋ zu
untersuchen, wird ein neues Modell gebildet, in dem es die Funktion, die
Ẋ von anderen Modellvariablen abhängig macht, nicht mehr gibt, so dass
aus Ẋ eine exogene Modellvariable Ẍ wird.25 Geht man beispielsweise
von dem Modell (9.16b) aus, besteht das hypothetische Experiment dar-
in, stattdessen die Modellvariante (a) zu verwenden, um den Effekt einer
Veränderung ∆(x′, x′′) zu ermitteln.26

2. Ursachen im Kontext von Prozessen. Der eben skizzierte Vorschlag hilft
offenbar nicht, wenn man sich dafür 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 (9.16) entsprechen unterschiedliche Fragestellun-
gen. Die Modellvariante (a) bezieht sich auf die Frage, wie der schulische
Erfolg vom Bildungsniveau der Eltern und vom Schultyp abhängt, und
lässt es unbestimmt, wie Werte dieser beiden als

”
unabhängig“ vorausge-

setzten Variablen entstehen. Die Modellvariante (b) bezieht sich dagegen
auf einen Prozess, in dem die Wahl eines Schultyps vom Bildungsniveau
der Eltern abhängt. Es muss also überlegt 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 Schulabschlüsse? Anhand der Modellvariante (a) kann man antwor-
ten, dass der schulische Erfolg vom Bildungsniveau der Eltern und vom
Schultyp abhängt. Bei der Modellvariante (b) kann man dies zwar auch sa-
gen, muss aber hinzufügen, dass dem Schultyp keine unabhängige, sondern
eine vermittelnde Bedeutung zukommt.

Bemerkenswert ist die Veränderung der Fragestellung. Geht man von
möglichen Interventionen aus, interessiert man sich für Effekte unterschied-
licher Interventionsmöglichkeiten. Man kann von praxeologischen Frage-
stellungen sprechen, die sich darauf beziehen, wie Menschen durch ihre

25Vgl. Woodward (2003: 98), Pearl (2000: 70). Einige unterschiedliche Formulierungs-
möglichkeiten werden von Dawid (2002) diskutiert.

26Meistens, wie in diesem Beispiel, zeigt sich dann, dass ein solcher Effekt kon-
textabhängig ist. In der Literatur wird dieses Problem selten explizit diskutiert, weil
von abgeschlossenen Modellen ausgegangen wird. Das Modell enthält dann zunächst
nur stochastische Variablen, und die Intervention bei einer Modellvariablen Ẋ führt
dazu, dass nur sie durch eine exogene deterministische Variable Ẍ ersetzt wird. Im
Rahmen eines solchen Modells kann dann einer Veränderung ∆(x′, x′′) ein eindeutiger
(durchschnittlicher) Effekt zugerechnet werden.
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Tätigkeiten bestimmte Wirkungen erzielen können.27 Die Frage, wie un-
terschiedliche Schulabschlüsse entstehen, ist offenbar von anderer Art. Sie
zielt auf eine kausale Erklärung: man möchte Einsichten in einen Prozess
gewinnen, durch den der zu erklärende Sachverhalt entstanden ist oder ent-
stehen könnte.28 Mögliche Ursachen müssen 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 zunächst fiktive
Interventionen gemeint: Der Modellkonstrukteur trifft willkürlich Annah-
men über Werte von Modellvariablen (ggf. im Anschluss an eine vorgängige
Veränderung der Modellstruktur). Ob und wie auch von realen Interven-
tionen gesprochen werden kann, hängt dagegen in erster Linie von den
Realitätsbezügen des Modells ab. Unsere Überlegungen betreffen Modelle,
die sich auf soziale Prozesse beziehen, an denen Akteure beteiligt sind. Es
müssen also zwei Arten von Akteuren unterschieden werden:29

– Substantielle Akteure, die man sich als Träger der substantiellen Pro-
zesse vorstellen kann, durch die die Modellvariablen bestimmte Werte
bekommen. Bei unserem Schulbeispiel sind dies zunächst die Schüler
und ihre Eltern, durch die Werte von Ẋ entstehen. An dem Prozess,
durch den hinterher Werte von Ẏ entstehen, sind natürlich noch andere
Akteure beteiligt (Lehrer, Beamte in Schulverwaltungen usw.).

– Sekundäre 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 möchte, an denen
Akteure beteiligt sind. Durch die Thematisierung dieser substantiellen Ak-
teure wird

”
man“ zu einem sekundären Akteur.

Die Unterscheidung zwischen substantiellen und sekundären Akteuren
führt 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-

27Die Bezeichnung folgt einem Vorschlag von Nurmi (1974); stattdessen könnte auch
von poietischen Fragestellungen gesprochen werden.

28Kausale Erklärungen setzen nicht unbedingt eine retrospektive Betrachtungsweise
voraus, sondern können sich auch auf Ablaufschemas beziehen. Deshalb gibt es hier keine
einfache Parallele zu der in Abschnitt 8.1 (§ 5) besprochenen Unterscheidung zwischen
retrospektiven und prospektiven Fragestellungen.

29Man vgl. hierzu auch Goldthorpe (2001: 8).
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ventionen beziehen, die durch sekundäre Akteure zustandekommen; wir
sprechen dann von modalen Interventionen.30 So erhält man schließlich
auch einen Hinweis, wo modale Interventionen ansetzen können. Bei exo-
genen Modellvariablen können beliebige Annahmen über ihre Werte bzw.
Verteilungen gemacht werden. Für die endogenen Variablen impliziert je-
doch das Modell bereits die Existenz von Funktionen, durch die Werte der
Variablen enstehen. Werte dieser Variablen können also durch modale In-
terventionen nicht verändert werden (ohne dem Modell zu widersprechen).
Stattdessen müssen modale Interventionen bei den Funktionen ansetzen,
durch die Werte der endogenen Variablen entstehen.

4. Modale Interventionen als Verhaltensannahmen. Der mögliche Sinn mo-
daler Interventionen, die bei den Funktionen eines Modells ansetzen, hängt
von der inhaltlichen Bedeutung der Funktionen ab. Bei Modellen für 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 über das
Verhalten dieser Akteure.

Zur Illustration kann wieder unser Schulbeispiel dienen. Die in die-
sem Beispiel relevante Verhaltensfunktion betrifft den Zusammenhang zwi-
schen Bildungsniveau der Eltern und Wahl des Schultyps:

z −→ Pr[Ẋ|Z̈ = z] (9.17)

Eine mögliche Fragestellung bezieht sich auf den durch die Schultypen
vermittelten Effekt der unterschiedlichen Bildungsniveaus. Definiert man
zur Abkürzung

px,0 = Pr(Ẋ = 1|Z̈ = 0) und px,1 = Pr(Ẋ = 1|Z̈ = 1)

erhält man ausgehend von den Daten in (9.11):

E(Ẏ |Z̈ = 1)− E(Ẏ |Z̈ = 0) = 0.3 + 0.1 px,1 − 0.2 px,0 (9.18)

Also erhöht sich die Differenz in den Wahrscheinlichkeiten für einen erfolg-
reichen Schulabschluss, wenn Kinder von Eltern mit höherem Bildungs-
niveau vermehrt den Schultyp 1 besuchen, und sie wird geringer, wenn
Kinder von Eltern mit niedrigem Bildungsniveau vermehrt den Schultyp 1
besuchen.

Eine komplementäre Fragestellung betrifft den Effekt der unterschied-
lichen Schultypen für den schulischen Erfolg, wenn dabei berücksichtigt
wird, dass sich die Zusammensetzung der Schüler in den beiden Schulty-
pen unterscheidet. Ergänzend zu Annahmen über die Verhaltensfunktion

30Die Bezeichnung soll daran erinnern, dass diese Interventionen einer Reflexion moda-
ler Fragestellungen dienen.
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Abb. 9.3 -1 Für px,0 = 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 und 0.9 zeigen die Kurven
die Abhängigkeit des Effekts E(Ẏ |Ẋ = 1) − E(Ẏ |Ẋ = 0) von den
Wahrscheinlichkeiten px,1 (auf der X-Achse).

(9.17) ist dann auch eine Annahme über die Verteilung der Bildungsnive-
aus der Eltern erforderlich. Nimmt man im Modell (9.16b) anstelle von Z̈
eine Zufallsvariable Ż an, kann man einen Effekt

E(Ẏ |Ẋ = 1)− E(Ẏ |Ẋ = 0) (9.19)

mithilfe der Formel

E(Ẏ |Ẋ = x) =

∑

z E(Ẏ |Ẋ = x, Ż = z) Pr(Ẋ = x|Ż = z) Pr(Ż = z)
∑

z Pr(Ẋ = x|Ż = z) Pr(Ż = z)

berechnen. Zur Illustration nehmen wir wie in Abschnitt 9.2 (§ 2) an, dass
pz = P(Z = 1) = 0.4 ist. Abbildung 9.3-1 zeigt, wie der durchschnittliche
Effekt (9.19) davon abhängt, wie sich die Schulkinder mit unterschiedli-
chem Bildungsniveau ihrer Eltern auf die Schultypen verteilen.31

Zu beachten ist natürlich, dass es sich sowohl bei der Darstellung (9.18)
als auch bei der Abbildung 9.3 -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 Schulabschlüsse entstehen.

5. Relevanz der substantiellen Akteure. Autoren, die sich an Interventionen
orientieren, unterscheiden oft aktive und passive Prognosen. Zum Beispiel
schreibt Woodward (2003: 47):

31Zusätzlich eingezeichnet ist der in Abschnitt 9.2 (§ 4) berechnete durchschnittliche
Effekt von 0.16, der einer Randomisierung (px,0 = px,1) entsprechen würde.
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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 verändert, kann man diese Information für
Voraussagen von Wetteränderungen verwenden; aber durch die willlkürli-
che Veränderung der Anzeige eines Barometers kann man nicht das Wetter
verändern. Bei Variablen, deren Werte durch substantielle Akteure ent-
stehen, muss die Überlegung jedoch modifiziert werden. Beobachtungen
liefern dann Informationen über die Resultate von substantiellen Inter-
ventionen, und Interventionen im Sinne Woodwards müssen explizit als
modale Interventionen konzipiert werden.

Das Vorhandensein substantieller Akteure erzeugt nicht nur Sinngren-
zen für modale Interventionen, sondern auch für die Randomisierungsidee.
Denn diese Idee ersetzt die Entscheidungen der substantiellen Akteure
durch Realisationen eines Zufallsgenerators. Die Annahme, dass Rando-
misierung sinnvoll ist,32 ist insofern gleichbedeutend mit der Annahme,
dass sich das Modell auf einen substantiellen Prozess beziehen soll, an
dem keine zu eigenen Entscheidungen fähigen Akteure beteiligt sind.

Schließlich 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 sekundären Akteure, die versuchen,
Aspekte der Prozesse durch Modelle zu erfassen.33 Infolgedessen muss man
meistens davon ausgehen, dass es mindestens eine aus der Sicht der se-
kundären Akteure unbeobachtete Variable gibt, die von den substantiel-
len Akteuren für Entscheidungen über Interventionen verwendet werden
kann, von denen Werte der jeweils beobachteten Variablen abhängen. Es
ist jedoch nicht erforderlich, daraus zugleich die Konsequenz zu ziehen,
dass man grundsätzlich nur

”
verzerrte“ Effekte schätzen kann.34 Vielmehr

zeigt sich, dass Ursachen, die durch substantielle Akteure zustandekom-
men, meistens mit unterschiedlichen Kontexten verbunden sind, so dass
abstrakte ceteris-paribus-Überlegungen nicht hilfreich sind.

6. Verzerrungen durch Selbstselektion? Die Vorstellung, dass durch Selbst-
selektion verzerrte Schätzwerte entstehen können, ist insbesondere in der
ökonometrischen Literatur verbreitet.35 Dabei ist es jedoch wichtig, eine

32Oftmals gehört 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:

Y Y ∗

datenerzeugender Prozess
-

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 über eine Variable Y ∗ mit einer von
P[Y ] verschiedenen Verteilung P[Y ∗]. Die aus den Daten ermittelbare
Verteilung P[Y ∗] liefert dann verzerrte Schätzwerte für die durch P[Y ]
definierten Größen, die man schätzen möchte.36 — In diesem Zusam-
menhang kann man von Selbstselektion sprechen, wenn der datenerzeu-
gende Prozess von Entscheidungen substantieller Akteure abhängt. Als
Beispiel kann man daran denken, dass mit einer Umfrage Daten über
Haushaltseinkommen gewonnen werden sollen. Dann ist P[Y ] die für
eine bestimmte Gesamtheit von Haushalten definierte Verteilung der
Haushaltseinkommen, die man schätzen möchte; die Daten, also Werte
von Y ∗, hängen jedoch davon ab, ob und wie die Befragungspersonen
über ihr Haushaltseinkommen berichten.

b) Eine andere Betrachtungsweise ist erforderlich, wenn man kausale Zu-
sammenhänge untersuchen möchte, 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 Schüler 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 Schüler und Eltern) verzerrte Stichproben ent-
stehen. Geht man von den für eine Gesamtheit Ω 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] 6= P[Z|X = 1]. Verwendete man nur die Daten für die
Schüler eines Schultyps, würde eine verzerrte Schätzung der Verteilung der
Bildungsniveaus der Eltern für die Gesamtheit Ω resultieren.

Der Frage, wie einer Differenz ∆(x′, x′′) beim Schultyp ein bestimmter
kausaler Effekt zugerechnet werden kann, enspricht jedoch zunächst noch
kein bestimmtes Schätzproblem. Man könnte festlegen, dass der in (9.13)
definierte Effekt ∆a(Y |x′, x′′; Z) geschätzt werden soll; dann würde eine

36Dem Zweck, solche Verzerrungen reflektierbar zu machen, dienen (probabilistische)
Selektionsmodelle; einen Überblick findet man bei Pötter (2006).
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einfache Mittelwertdifferenz M(Y |X = x′′) −M(Y |X = x′) nur eine ver-
zerrte Schätzung liefern. Dieses Problem entsteht jedoch nur, weil man
einen durch ∆a(Y |x′, x′′; Z) definierten Effekt schätzen möchte.

Tatsächlich ist es gar nicht erforderlich, ∆a(Y |x′, x′′; Z) zu schätzen,
um die zunächst wesentlichen Einsichten zu gewinnen: dass sowohl die
Verteilung auf Schultypen als auch die Effekte unterschiedlicher Schulty-
pen vom Bildungsniveau der Eltern abhängen. Um überlegen zu können,
welche Rolle die unterschiedlichen Schultypen für die Herausbildung von
Schulabschlüssen spielen, ist eine Kenntnis des durchschnittlichen Effekts
∆a(Y |x′, x′′; Z) gar nicht hilfreich, vielmehr benötigt man Informationen
über beide Funktionen, die im Modell (9.16b) den kausalen Prozess cha-
rakterisieren.

7. Selektionsprobleme durch Erwartungen? In der ökonometrischen Lite-
ratur, die sich mit Fragen der Selbstselektion beschäftigt, 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 Begründung bezieht sich Maddala auf eine Situation, in der es
keine Kovariablen gibt, so dass (in Maddalas Notation) ȳ1 − ȳ2 die durch-
schnittliche Differenz der Einkommen zwischen Personen mit und ohne
College-Ausbildung ist:

”
[. . .] the estimate ȳ1 − ȳ2 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 ȳ1 − ȳ2.“

Wie aber kann daraus, dass Personen sich von Erwartungen leiten lassen,
ein Selektionsproblem entstehen?37 Man kann versuchen, sich zunächst an

37Um Maddalas Gedankengang folgen zu können, nehmen wir an, dass seine irrealen
Voraussetzungen zutreffen: dass Personen sich beliebig für oder gegen eine College-
Ausbildung entscheiden können und dass sie sich bei dieser Entscheidung nur von Er-
wartungen über das zukünftige Einkommen leiten lassen.
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einem Modell der Form

D̈−→→ Ẏ

zu orientieren, das der Annahme entspricht, dass das Einkommen Ẏ von
der Ausbildung abhängt (D̈ = 1 wenn eine College-Ausbildung vorliegt,
andernfalls D̈ = 0). Dieses Modell kann jedoch nicht zu einem Selektions-
problem führen, da sich (unter den genannten Annahmen) alle Personen
in gleicher Weise entscheiden würden, abhängig davon, ob E(Ẏ |D̈ = 1)
größer oder kleiner als E(Ẏ |D̈ = 0) ist. Es muss also noch mindestens eine
weitere Variable Z̈ geben, von deren Werten die Entscheidung für oder
gegen eine College-Ausbildung abhängig ist. Man kann zwei Möglichkeiten
betrachten:

(9.20)(a) Ẏ

Ḋ

Z̈

??
�����:
�����:

(b) Ẏ

Ḋ

Z̈

??
XXXXXz
�����:
XXXXXz

�����:

In der Modellvariante (a) ist nur die Entscheidungsvariable Ḋ, nicht jedoch
das Einkommen von Z̈ abhängig. Dann unterscheiden sich die Personen
mit und ohne College-Ausbildung zwar inbezug auf Z̈, dieser Sachverhalt
ist jedoch für den Zusammenhang zwischen College-Ausbildung und Ein-
kommen irrelevant. Wir betrachten also die Variante (b). Diese Variante
impliziert jedoch, dass Z̈ und Ḋ interaktive Bedingungen für das Einkom-
men sind; d.h. es gibt mindestens zwei Werte z′ und z′′, so dass gilt:

E(Ẏ |Ḋ = 1, Z̈ = z′) > E(Ẏ |Ḋ = 0, Z̈ = z′)

E(Ẏ |Ḋ = 1, Z̈ = z′′) < E(Ẏ |Ḋ = 0, Z̈ = z′′)

Denn andernfalls müssten alle Entscheidungen entweder für oder gegen
eine College-Ausbildung getroffen werden. Infolgedessen gibt es keinen
eindeutig bestimmten Effekt der College-Ausbildung (der unverzerrt ge-
schätzt werden könnte).

8. Fiktive stochastische Antizipationen. Die Überlegungen im vorangegan-
genen Paragraphen beruhen auf der Voraussetzung, dass Erwartungen in
irgendeiner Weise mit Informationen verknüpft sein müssen, die zum Zeit-
punkt der Erwartungsbildung verfügbar sind. Für das Beispiel wurde des-
halb angenommen, dass es eine Variable Z̈ gibt, die für das spätere Ein-
kommen tatsächlich oder vermeintlich relevant ist und deren Werte den
substantiellen Akteuren bekannt sind, so dass sie ihre Erwartungen und
sodann Entscheidungen für oder gegen eine College-Ausbildung von die-
sen Werten abhängig machen können. Stattdessen nimmt Maddala (in dem
zitierten Beispiel) an, dass sich Erwartungen unmittelbar auf die Einkom-
men beziehen können, die mit bzw. ohne College-Ausbildung erzielt werden
können.
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Dann gelangt man zunächst zu einer Variante des Theorieansatzes von
Holland, bei der mit stochastischen individuellen Effekten operiert wird:

Ḋ−→→ (Ẏ0, Ẏ1) (9.21)

Die stochastischen Variablen erfassen das Einkommen, das mit (Ẏ1) bzw.
ohne (Ẏ0) eine College-Ausbildung erzielt werden könnte. Dann wird an-
genommen, dass über individuelle Werte dieser Variablen Erwartungen
gebildet werden können und die Entscheidung für oder gegen eine College-
Ausbildung von diesen Erwartungen abhängig gemacht wird. Anstelle des
Modells (9.21) wird also ein Modell der Form

(Ẏ0, Ẏ1) −→ Ḋ−→→ Ẏ (9.22)

angenommen, wobei die deterministische Funktion, die (Ẏ0, Ẏ1) mit Ḋ ver-
knüpft, durch die Entscheidungsregel

Ḋ =

{

1 wenn Ẏ1 ≥ Ẏ0

0 andernfalls
(9.23)

spezifiziert wird. In diesem Modell sind allerdings Ẏ0 und Ẏ1 zunächst
nur latente Variablen, die in keinem bestimmten Zusammenhang mit der
Einkommensvariablen Ẏ stehen, sondern wie ein geheimes Orakel nur die
Entscheidung für oder gegen eine College-Ausbildung bestimmen. Deshalb
wird die Annahme hinzugefügt, dass die Erwartungen im Durchschnitt in
Erfüllung gehen,38 also

E(Ẏ |Ḋ = 1) = E(Ẏ1|Ḋ = 1)

E(Ẏ |Ḋ = 0) = E(Ẏ0|Ḋ = 0)
(9.24)

So entsteht schließlich ein geschlossenes Modell,39 anhand dessen sich ein
scheinbares Selektionsproblem

E(Ẏ |Ḋ = 1)− E(Ẏ |Ḋ = 0) 6= E(Ẏ1)− E(Ẏ0) (9.25)

demonstrieren lässt.40

Offenbar kann man einwenden, dass es sich nicht um ein kausal interpre-
tierbares Modell handelt, da der stochastischen Funktion Ḋ−→→ Ẏ kein

38Maddala (1977: 354).

39Bei der graphischen Modelldarstellung in (9.22) muss zusätzlich ein Doppelpfeil von
(Ẏ0, Ẏ1) nach Ẏ eingetragen werden.

40Es genügt anzunehmen, dass sich die Verteilungen von Ẏ0 und Ẏ1 überlappen; an-
dernfalls wäre immer Ḋ = 0 oder Ḋ = 1. Natürlich muss auch angenommen werden,
dass die Verteilungen von Ẏ0 und Ẏ1 in irgendeiner Weise gegeben und bekannt sind,
da sie durch Beobachtungen von (Ḋ, Ẏ ) nicht bestimmt werden können.
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kausaler Prozess entspricht. Dies entspricht dem Einwand, der in Abschnitt
9.2 (§ 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 genügt, sich einen realisierbaren
(simulierbaren) Prozess vorzustellen, der dem Modell entspricht:

(1) Zunächst werden mithilfe von Zufallsgeneratoren Realisierungen y0

und y1 der Zufallsvariablen Ẏ0 und Ẏ1 erzeugt.

(2) Dann entscheidet man sich für eine College-Ausbildung und erhält
Ẏ = y1, wenn y1 ≥ y0 ist; andernfalls entscheidet man sich gegen
eine College-Ausbildung und erhält Ẏ = y0.

Also kann man den Effekt einer Differenz ∆(0, 1) bei der Ausbildungsva-
riablen Ḋ durch

∆(Ẏ ; 0, 1) := E(Ẏ |Ḋ = 1)− E(Ẏ |Ḋ = 0) (9.26)

definieren. Diese Definition entspricht der linken Seite von (9.25). Welche
Bedeutung kommt nun dem Umstand zu, dass sich diese Definition von
der Definition

∆e(Ẏ ; 0, 1) := E(Ẏ1)− E(Ẏ0) (9.27)

unterscheidet? Tatsächlich entspricht diese Definition einem anderen Mo-
dell, bei dem anstelle der endogenen Variablen Ḋ eine exogene Variable D̈
angenommen wird. Es wird dann eine exogene Intervention im Sinne von
Woodward oder Pearl vorgenommen.41 Bezieht mah sich jedoch auf dieses
modifiziete Modell, sind beide Effektdefinitionen äquivalent, so dass man
auf diese Weise kein Argument für die Definition (9.27) gewinnt.

Zu überlegen ist vielmehr, welche Definition für das Modell (9.22) an-
gemessen ist, in dem Ḋ eine endogene Variable ist. Da Werte von Ḋ durch
Entscheidungen substantieller Akteure zustandekommen, kann man sich
an den Ausführungen über modale Interventionen in § 4 orientieren. Hier
geht es dann darum, die kausalen Implikationen unterschiedlicher Entschei-
dungsregeln zu reflektieren. Dafür eignet sich jedoch nur die Effektdefini-
tion (9.26), denn die Definition (9.27) 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 Überlegung verbunden: dass die Funktionen eines Modells, das kausal

41Stattdessen kann man sich auch vorstellen, dass die Entscheidungsregel (9.23) durch
eine Randomisierung ersetzt wird. Innerhalb des modifizierten Modells gibt es dann
eine exogene Zufallsvariable Ḋ, so dass der Pfeil von (Ẏ0, Ẏ1) nach Ḋ entfällt.
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interpretierbar sein soll, gegenüber Interventionen invariant sein sollten.42

Allerdings treten zwei Probleme auf. Das erste Problem resultiert aus dem
Umstand, dass sich die Invarianzforderung auf Verwendungsmöglichkeiten
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 hängen fast
immer einige Modellfunktionen davon ab, wie sich die am Prozess betei-
ligten Akteure verhalten. Insofern können 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 über Mo-
dellfunktionen (die sich auf das Verhalten substantieller Akteure beziehen)
zu verändern.

42Hausman (1998: chap. 11), Woodward (1999).
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Begründung der Sozialwissenschaft (hrsg.
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Hamm, B. 1982. Einführung in die Siedlungs-
soziologie. München: Beck.

Hansen, K.P. (Hg.) 1993. Kulturbegriff und
Methode. Der stille Paradigmenwechsel
in den Geisteswissenschaften. Tübingen:
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minar: Geschichte und Theorie, 118–138.
Frankfurt: Suhrkamp.
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über die Formen der Vergesellschaftung.
Berlin: Duncker & Humblot.

Smith, B. C. 1996. On the Origin of Objects.
Cambridge: MIT Press.

Sobel, M. E. 1995. Causal Inference in the So-
cial and Behavioral Sciences. In: G. Ar-
minger, C. C. Clogg, M. E. Sobel (eds.),
Handbook of Statistical Modeling for the
Social and Behavioral Sciences, 1–38. New
York: Plenum Press.

Sobel, M. E. 2005. Discussion: ‘The Scientific
Model of Causality’. Sociological Metho-
dology 35, 99–133.

Sober, E. 1986. Causal Factors, Causal Infe-
rence, Causal Explanation. The Aristote-
lian Society. Suppl. Vol. 60, 97–113.

Soper, K. 1995. What is Nature? Culture,
Politics and the non-Human. Oxford:
Blackwell.

Sorokin, Pitirim A. 1959. Social and Cultural
Mobility. New York: Free Press.

Spirtes, P., Glymour, C., Scheines, R. 1993.
Causation, Prediction, and Search. New
York: Springer.

Splawa-Neyman, J. 1990. On the Application
of Probability Theory to Agricultural Ex-
periments. Statistical Science 5, 465–480.



184

Stegmüller, W. 1983. Erklärung, Begrün-
dung, Kausalität (Probleme und Resul-
tate der Wissenschaftstheorie und Ana-
lytischen Philosophie, Band I). Berlin:
Springer-Verlag.

Steiner, H.-G. 1969. Aus der Geschichte des
Funktionsbegriffs. Der Mathematikunter-
richt 15, 13–39.

Steyer, R., Gabler, S., Davier, A. A. von,
Nachtigall, C., Buhl, T. 2000. Causal Re-
gression Models I: Individual and Avera-
ge Causal Effects. Methods of Psycholo-
gical Reasearch Online 5, No. 2, 39–71.
http://www.pabst-publishers.de/mpr/

Suppes, P. 1970. A Probabilistic Theory of
Causality. Amsterdam: North-Holland.

Suppes, P., Zanotti, M. 1996. Foundations
of Probability with Applications. Selec-
ted Papers, 1974–1995. Cambridge: Cam-
bridge University Press.

Susser, M. 1991. What is a Cause and How
do we Know One? A Grammar for Prag-
matic Epidemiology. American Journal of
Epidemiology 133, 635–648.

Tryfos, P. 2004. The Measurement of Econo-
mic Relationships. Dordrecht: Kluwer.

Tylor, E.B. 1873. Die Anfänge der Cultur.
Untersuchungen über die Entwicklung der
Mythologie, Philosophie, Religion, Kunst
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Weizsäcker, C. F. v. 1977. Der Garten des
Menschlichen. Beiträge zur geschichtli-
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führung. Stuttgart: Paul Haupt.

Weymann, A. 2001. Interaktion, Sozialstruk-
tur und Gesellschaft. In: H. Joas (Hg.),
Lehrbuch der Soziologie, 93–121. Frank-
furt: Campus.

Wiese, L. v. 1933. System der allgemeinen
Soziologie als Lehre von den sozialen Pro-
zessen und den sozialen Gebilden der Men-
schen (Beziehungslehre). München: Dun-
cker & Humblot.

Winship, C., Morgan, S. L. 1999. The Esti-
mation of Causal Effects from Observatio-
nal Data. Annual Review of Sociology 25,
659–706.

Wirth, E. 1979. Theoretische Geographie.
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