2. Kapitel

Modelle zur kausalen Erklérung
statistischer Zusammenhange

Rolf Steyer
1. Einfuhrung

1.1 Zur Bedeutsamkeit kausaler Abhangigkeit

Statistische Modelle werden in der Psychologie und anderen Bio- und Sozial-
wissenschaften nicht nur zur Beschreibung von Zusammenhangen der betrach-
teten Phanomene verwendet, sondern wurden von Anfang an auch mit der
Intention der kausalen Erklérung dieser Ph&nomene eingesetzt. So sollte z.B.
Spearmans (1904, 1927) allgemeiner Intelligenzfaktor') die beobachtete Kova-
riation der verschiedenen Intelligenzleistungen erklaren. Wright (1918, 1921,
1923, 1934, 1960a,b) entwickelte seine pfadanalytischen Methoden explizit,
um kausale Zusammenhange genetischer Phanomene zu beschreiben. Fishers
(1925) varianzanalytische Verfahren dienten zunachst zur Auswertung land-
wirtschaftswissenschaftlicher Experimente, bei denen er grofRen Wert auf
Kontrolltechniken wie z.B. Randomisierung gelegt hat (siehe z.B. 1947, S.
17f.), und auch er spricht explizit von , Wirkungen" (siehe z.B. 1956, S. 241)
der experimentell manipulierten Variablen.

In den Forschungsansatzen, die sich um die kausale Erklarung beobachtbarer
Zusammenhange bemiihen, nehmen kontrollierte experimentelle und auch
guasiexperimentelle Untersuchungen (vgl. z.B. Campbell & Stanley, 1963,
Cook & Campbell, 1976, 1979) einen bevorzugten Platz ein. Ein grofl3er Teil
der Techniken zur Versuchsplanung (siehe z.B. Bartenwerfer & Raatz, 1979,
Henning & Muthig, 1979, McGuigan, 1978, Preiser, 1977, Schulz, Muthig &
Koeppler, 1981, Zimmermann, 1972) zielt darauf ab, ,,interne Validitat" her-
zustellen, damit man tatséchlich den ,,EinfluR‘ (Bredenkamp, 1969, S. 333)
der unabhangigen auf die abhéngigen Variablen feststellen kann.

1) Einen kurzen Uberblick Uber Spearmans Intelligenztheorie, und auch spétere Ent-
wicklungen gibt z.B. Sillwold (1977).
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Aber nicht nur in experimentellen Untersuchungen ist die Idee der kausalen
Abhangigkeit von grundlegender Bedeutung. Auch in der Theorie latenter
Variablen (vgl. z.B. Anderson, 1954, 1959, Gibson, 1959, 1962, Goodman,
1974, 1978, 1979, Green, 1951, 1952, Harnerle, 1982, Joreskog, 1969, 1971,
Lawley & Maxwell, 1971, Lazarsfeld & Henry, 1968, McDonald, 1962,
1967a,b, Moosbrugger, 1982, in diesem Band), mit deren Hilfe man ebenfalls
Zusammenhange beobachtbarer Variablen erkléren will, ist die ,,Idee der Ver-
ursachung“ (Lazarsfeld, 1959, S. 500) zentral. Dort will man wissen, ,,0b die
zugrundeliegende Eigenschaft die Beziehungen zwischen den manifesten Indi-
katoren erklart* (Lazarsfeld, 1959, S. 501, Ubersetzung durch den Autor).
Formann (1980, S. 107) schreibt dazu: ,,Manifeste Variablen kovariieren nicht
deshalb, weil sie an sich miteinander zusammenhéngen, sondern weil sie ihre
gemeinsame Ursache in den latenten Variablen haben, welche es zu identifizie-
ren gilt.”

Auch die Strukturgleichungsmodelle (vgl. z.B. Duncan, 1975, Goldberger &
Duncan, 1973, Joreskog, 1970, 1973, 1974, Johnston, 1971, Malinvaud, 1970)
werden explizit zur Beschreibung kausaler Zusammenhange verwendet, auch
solcher mit wechselseitiger Abhangigkeit. Diese Modelle haben insbesondere
durch neuere Arbeiten (siehe z.B. Bentler, 1980, Joreskog, 1977, 1978, 1979,
Joreskog &  Sirbom, 1976, 1977, 1979, 1981, Kenny, 1979) in letzter Zeit
grofRe Beachtung gefunden, die es u.a. erméglichen, kausale Beziehungen auch
zwischen latenten Variablen anzunehmen und solche Modelle empirisch zu
Uberprifen.

Mit Modellen zur Erklérung statistischer Zusammenhange versucht man, Wir-
kungsgefiige zu beschreiben, also kausale Theorien zu formulieren. Wirde die
Psychologie es bei der Beschreibung rein statistischer Zusammenhéange bewen-
den lassen, wéare sie bestenfalls fur Prognosen zu gebrauchen. Darlber hinaus
sind jedoch in der Praxis oft Interventionen gefordert, deren Auswirkungen
nur vorhersagbar sind, wenn kausale Theorien Uber das Zusammenwirken der
Variablen vorliegen. Brandstadter und Bernitzke (1976, S. 13) plédieren eben-
falls fur eine verstéarkte Forschung mit kausalen Modellen, indem sie schrei-
ben: ,,Psychologische Interventionen sind stets Eingriffe in ,,Systeme*, Ein-
griffe in komplexe Wirkungsgefiige also, die erwartete und unerwartete, er-
winschte und unerwiinschte Aus- und Nebenwirkungen haben koénnen. Eine
effiziente und risikobewuf3te Interventionsplanung setzt eine mdoglichst umfas-
sende Kenntnis des Wirkungsgefiiges voraus, in das eingegriffen wird.”

Diese Wirkungsgefiige missen keineswegs deterministischer Natur sein, viel-
mehr mufR man wohl in der Psychologie und selbst in vielen Bereichen der
Physik von stochastischen GesetzmaRigkeiten ausgehen, worauf schon Sarris
(1968) eindringlich hingewiesen hat. Dabei kann durchaus offenbleiben, ob
wir zu stochastischen Gesetzen greifen, weil unser Wissen unvollstandig ist, in
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dem Sinne, daR wir nicht alle beeinflussenden Variablen kennen, oder ob die
untersuchten Phanomene an sich nichtdeterministisch sind.

1.2 Zum Forschungsstand

In krassem Gegensatz zu der Bedeutsamkeit des Konzepts der kausalen Ab-
hangigkeit stand bisher allerdings die Verschwommenheit, die diesem wohl
zentralen Begriff empirischer Forschung eigen ist. Dies liegt keineswegs daran,
dal dem Thema ,kausale Abhangigkeit’ nicht gentugend Aufmerksamkeit ge-
schenkt wird. Vielmehr sind gerade die neueren Versuche, zu einer Klérung
dieses Konzepts beizutragen, so zahlreich, dal} es unmoglich erscheint, diese
auch nur anndhernd adaquat darzustellen. Versuche einer solchen Darstellung
haben z.B. Bagozzi (1980), Cook & Campbell (1979), Stegmiller (1969) und
Suppes (1970) unternommen. In dieser Arbeit beschranken wir uns darauf,
den Diskussionsstand in der Psychologie zu umreif3en.

In der psychologischen Forschung kénnen unter dem Aspekt kausaler Abhéan-
gigkeit wohl zwei Hauptstromungen unterschieden werden, die man vielleicht
am besten mit den Etiketten ,experimentalpsychologische' vs. ,pfadanalytische
Literatur' versehen kann. Der Experimentalpsychologe bemiht sich, alle
,Storvariablen* auszuschalten oder ,interne Validitat’ herzustellen, um den
EinfluR der unabhangigen auf die abhéngigen Variablen feststellen zu kénnen.
Dabei vermeiden manche Autoren, von kausaler Abhéngigkeit zu sprechen. So
z.B. Bredenkamp (1980, S. 1), wenn er formuliert: ,,Da der Begriff der Verur-
sachung in der wissenschaftstheoretischen Literatur (vgl. Stegmdiller, 1969)
jedoch anders als in diesem Zusammenhang gebraucht wird, soll das Ziel des
Experimentierens darin gesehen werden, die Variation der abhéngigen Varia-
blen als Folge der Veranderung von unabhangigen Variablen eindeutig inter-
pretieren zu kénnen.“

Offensichtlich werden hier nur andere Worte fur Ursache und kausale Abhéan-
gigkeit eingesetzt, die jedoch keinerlei Zweifel daran aufkommen lassen, dafl
auch hier Ziel des Experimentierens ist, Ursache-Wirkungs-Beziehungen zu
untersuchen, auch wenn der dabei verwendete Kausalbegriff nicht weiter ex-
pliziert und mit anderen Bezeichnungen umschrieben wird.

Andere Autoren sprechen in diesem Kontext explizit von kausaler Abhéangig-
keit und verstehen interne Validitat als Bedingung, unter der eine kausale
Interpretation der gefundenen Abhéangigkeiten mdglich ist. So schreiben z.B.
Cook & Campbell (1979, S. 58): ,,Interne Validitat ist, nach allem, mit den
Gefahren befaldt, die Zweifel daran erwecken kodnnen, ob ein gultiger kausaler
Zusammenhang besteht, . . . (Ubersetzung durch den Autor).
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Genau betrachtet, wird jedoch auch in dieser und &hnlichen Textstellen nur
der eine undefinierte Begriff durch einen anderen ebenso undefinierten, néam-
lich den der ,internen Validitat' ersetzt, und der Einflul} einer solchen Metho-
dologie wére wohl gering geblieben, wenn nicht in der experimentellen Psy-
chologie und Padagogik zugleich eine Reihe von Handlungsanweisungen ent-
wickelt worden waéren, die dazu beitragen, in einer empirischen Untersuchung
Jinterne Validitét' herzustellen. Eine solche Handlungsanweisung ist z.B. die
Kontrolltechnik der Randomisierung, bei der die Untersuchungseinheiten
(z.B. Versuchspersonen) zuféllig auf die experimentellen Gruppen aufgeteilt
werden, so dal vor der experimentellen Behandlung keine systematischen
Unterschiede zwischen den experimentellen Gruppen bestehen kénnen, und
es daher plausibel erscheint, die spater gefundenen Unterschiede auf die inzwi-
schen durchgefiihrte experimentelle Behandlung zuriickzufiihren. Weitere sol-
che Kontrolltechniken sind z.B. Konstanthaltung von potentiellen Stérvaria-
blen und Parallelisierung (vgl. z.B. Selg & Bauer, 1976, S. 58ff.).

Obwohl diese Forschungsstrategien ohne Zweifel von groRer Bedeutung sind,
bleibt jedoch ungeklart, ob sie hinreichend fir eine kausale Interpretation von
Abhéngigkeiten sind, die unter solchen kontrollierten Bedingungen gefunden
werden. Eine solche Klérung ist nur zu erhoffen, wenn eine von diesen Kon-
trolltechniken zuné&chst unabhangige Definition kausaler Abhé&ngigkeit vor-
liegt, die dem Forschungsgegenstand der Psychologie und anderen Bio- und
Sozialwissenschaften angemessen ist.

Die zweite Richtung in der psychologischen Literatur wurde mit dem Etikett
,Pfadanalyse' versehen. Vertreter dieser Methode sind der Auffassung, daR
eine kausale Interpretation stochastischer Abhangigkeiten auch in nichtexperi-
mentellen Forschungssituationen moglich ist, wenn man die Annahme der
Geschlossenheit machen kann. So schreiben z.B. Namboodiri, Carter und
Blalock (1975, S. 446): ,,. . . , das theoretische System muf} als theoretisch
geschlossen oder komplett angenommen werden, bis auf strikt zuféllige Feh-
lerquellen in den Gleichungen.® (Ubersetzung durch den Autor). Aber auch
hier stellt sich die Frage, was man denn unter ,,geschlossen“ verstehen soll,
und was sind ,,strikt zuféllige Fehlerquellen“ ? Offenbar ist gemeint, dal} alle
wichtigen Variablen in der betreffenden Gleichung vorkommen. Aber was
heifdt dann ,wichtig'? Ist z. B. die abhangige Variable gemessen vor einer expe-
rimentellen Behandlung - denn pfadanalytische Modelle sollten in experi-
mentellen Situationen wohl erst recht gelten - eine wichtige Variable, da sie
vermutlich eine hohe Korrelation mit der abhangigen Variablen gemessen nach
der experimentellen Behandlung aufweist, oder ist sie vielleicht nur wichtig,
wenn keine der Kontrolltechniken verwendet wurde, um ihren systematischen
EinfluR auszuschalten? Wie kann gegebenenfalls die Annahme der Geschlos-
senheit falsifiziert werden?
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Obwohl die Theorien der pfadanalytischen Modelle weit entwickelt sind, was
Schétz- und Testmethoden betrifft (siehe z.B. Goldberger, 1964, Heise, 1975,
Joreskog & Sorbom, 1981, Lohmdller, 1981, Wold, 1981), ist in dieser Litera-
tur keine befriedigende Definition kausaler Abhangigkeit zu finden, obwonhl
nicht wenige Versuche unternommen wurden (vgl. z.B. Simon, 1952, 1953,
Wold, 1954, 1956, 1964, 1969). Einer der klarsten Definitionsvorschléage
stammt von Blalock (1971b, S. 20): ,,Wir werden sagen, da3 X eine direkte
Ursache von Y ist (symbolisiert X — Y) genau dann, wenn wir eine Veréande-
rung im Mittel von Y hervorbringen kénnen, indem wir X verandern, wéah-
rend alle anderen Variablen konstant gehalten werden, die explizit in das Sy-
stem einbezogen sind und die nicht von Y kausal abh&ngig sind.“ (Uberset-
zung durch den Autor).

Die m.E. wesentliche Schwéache dieser Definition liegt darin, dal sie sich,
genau wie Simons Versuche, nur auf ein willkilrliches und zu enges Modell
beziehen ,,- ein Gleichungssystem -, und nicht auf die ,,reale® Welt, welche
das Modell beschreiben soll* (Simon, 1953, S. 51, Ubersetzung durch den
Autor). Bezieht man z.B. nur die Variablen X und Y in das Gleichungssystem
ein, so ware Y - Blalocks Definition zufolge - immer von X kausal abhan-
gig, da ja alle anderen Variablen (hier betragt deren Anzahl Null) konstant
gehalten werden. Folglich wéare Blalocks Aussage nur dann sinnvoll, wenn
man die Geschlossenheitsannahme macht, da namlich alle wichtigen Varia-
blen im Gleichungssystem enthalten sind, eine Annahme, auf deren Unklar-
heit bereits hingewiesen wurde.

Dennoch enthélt Blalocks Definition wohl bereits die entscheidende Grund-
idee, wenn man die Konstanzbedingung nicht auf die explizit einbezogenen
Variablen beschrénkt, sondern dabei alle potentiellen Storvariablen einbezieht,
die in der betreffenden Situationsklasse explizit und implizit vorhanden sind.
Ein sinnvolles Modell mul3 also in irgendeiner Form alle potentiellen Stér-
variablen enthalten. Diese Grundidee und die daraus folgenden Konsequenzen
sollen in dieser Arbeit expliziert und prazisiert werden. Dabei stellt sich her-
aus, da3 man unter bestimmten Voraussetzungen auch dann solche kausalen
Abhangigkeiten feststellen kann, wenn nicht alle potentiellen Storvariablen
konstant sind.

Was Blalock und auch Simon offenbar Ubersehen, ist vor allem, daf unser
Modell nicht nur aus einem Gleichungssystem besteht, im einfachsten Fall also
nicht nur aus einer Gleichung, welche die Beziehung zwischen zwei Variablen
X und Y angibt. Vielmehr handelt es sich bei unserem Modell um eine formale
Struktur, welche die gesamte Untersuchungssituationsklasse oder das gesamte
Experiment mit allen darin vorkommenden Ereignissen beschreibt. Diese for-
male Struktur wird mit (9,94,1’) bezeichnet und heil3t ,Wahrscheinlichkeits-
raum‘. Dabei ist Q die Menge der in der betreffenden Untersuchungssituation
vorkommenden Elementarereignisse, <4 eine Sigmaalgebra daraus bildbarer
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einfacher und zusammengesetzter Ereignisse, und P ist eine Funktion, die
jedem dieser Ereignisse A € <4 eine feste Wahrscheinlichkeit zuordnet (siehe
z.B. Bauer, 1974, S. 129).

Indem jedem einfachen und zusammengesetzten Ereignis eine feste Wahr-
scheinlichkeit zugeordnet ist, ist eine bestimmte Untersuchungssituationsklas-
se oder ein Experiment charakterisiert. Dabei missen diese Wahrscheinlich-
keiten keineswegs bekannt sein. Vielmehr ist es u.a. ein Ziel empirischer Un-
tersuchungen, zu datengestiitzten Schéatzungen dieser Wahrscheinlichkeiten zu
gelangen.

Wenn nun auf einem solchen Wahrscheinlichkeitsraum, der eine ganz be-
stimmte Untersuchungssituationsklasse reprasentiert, zwei stochastische Va-
riablen X und Y definiert werden, so haben diese beiden Variablen eine ganz
bestimmte Wahrscheinlichkeitsverteilung, die mdoglicherweise auch durch eine
Gleichung®) wie z.B.

(1.2.1) Y = aye + oyx X + F, mit F:= Y - E(Y|X),

beschrieben werden kann, wobei E(Y | X) die bedingte Erwartung von Y unter
X, sowie dyg und Oyx reelle Zahlen sind. Unser Modell, und das ist das
Entscheidende, besteht aber nicht nur aus dieser Gleichung, wie viele Bicher
der angewandten Statistik dem Leser nahelegen; vielmehr schliefdt dieses Mo-
dell den gesamten Wahrscheinlichkeitsraum mit allen darin enthaltenen Ereig-
nissen und deren Wahrscheinlichkeiten ein, und damit auch alle Variablen, die
sich auf diesem Wahrscheinlichkeitsraum, in dieser Untersuchungssituations-
klasse definieren lassen. In unserem gegenwartigen Kontext sind dabei vor
allem diejenigen stochastischen Variablen W von Bedeutung, die der Experi-
mentalpsychologe als ,Storvariablen' bezeichnet, und die er mit verschiedenen
experimentellen Techniken zu kontrollieren bestrebt ist. So versucht man mit
der Kontrolltechnik der Randomisierung zu erreichen, dal die unabhéngige
Variable X selbst stochastisch unabhéangig von allen potentiellen Stérvariablen
ist. Dies dient ,,u.a. dem Zweck, den EinfluR anderer Faktoren, die diesen
Zusammenhang (gemeint ist der zwischen X und Y, der Autor) modifizieren
kdénnen, auszuschalten“ (Bredenkamp, 1980, S. 1).

Das implizite Modell des Experimentalpsychologen besteht demnach nicht nur
aus einer Gleichung, wie z.B. Gleichung 1.2.1, sondern aus einer Untersu-
chungssituationsklasse, in der viele, auch unbekannte Variablen eine Rolle

%) Das zeichen = in Gleichung 1.2.1 bedeutet fast sicher gleich® oder mit ,Wahr-
scheinlichkeit Eins gleich, und ,:=" heif3t ,definitionsgemald fast sicher gleich’. Die
bedingte Erwartung E(Y | X) ist in’ der Stochastik so definiert, daf Aussagen Uber sie
nur ,mit Wahrscheinlichkeit Eins oder fast sicher' gelten. Somit werden bei solchen
Aussagen ,Ausnahmen’ zugelassen, fals diese die Wahrscheinlichkeit Null haben (siehe
Definition A.5.1 im Anhang dieser Arbeit).
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spielen, und deren Existenz durch eine sorgféltige Wahl und Anwendung
verschiedener Kontrolltechniken bericksichtigt wird. Diese verschiedenen
Variablen werden nicht einfach ignoriert, sondern die Untersuchungssitua-
tionsklasse, das Experiment, wird nach Mdglichkeit so gestaltet, dal3 die ande-
ren Variablen nicht mehr den Zusammenhang zwischen X und Y modifizieren
oder verfélschen koénnen. Im Gegensatz zu Blalocks Vorstellungen spielen im
Modell des Experimentalpsychologen also nicht nur die explizit genannten
Variablen, im einfachsten Fall X und Y, eine Rolle, sondern die gesamte
Untersuchungssituationsklasse mit allen darin beobachtbaren Variablen, auch
wenn nicht alle diese Variablen tatsdchlich beobachtet werden missen. Mit
anderen Worten ausgedriickt, das Modell des Experimental psychologen um-
falt den gesamten Wahrscheinlichkeitsraum, der das gesamte Experiment
bzw. die gesamte Untersuchungssituationsklasse reprasentiert, mit allen dabei
involvierten Ereignissen und Variablen. Die Gleichung zwischen zwei Varia-
blen X und Y ist nur ein einziger von mehreren Bestandteilen seines Modells.

Wenn ein solches Modell unsere Vorstellungen von dem beschreiben soll, was
wir als ,Realitat’ bezeichnen, muR3 ,kausal‘ nicht nur eine Eigenschaft des
Modells, sondern auch als Eigenschaft dieser ,Realitét’ postuliert werden; an-
sonsten wére eine solche Modelleigenschaft wohl sinnlos. Demnach mul3 aber
auch eine formale Eigenschaft definiert werden, die ein Modell zu einem kau-
salen Modell macht, und in Anwendungen muf3 man wenigstens im Sinne von
Poppers Falsifizierungskonzept (siehe z.B. Popper, 1969) Uberprifen kdnnen,
ob in dem betreffenden Fall diese Eigenschaft in der ,Realitdt’ erfullt ist.

Diesen grundlegenden Forderungen entsprechen die bisherigen pfadanalyti-
schen Arbeiten nicht. Die dort Ublichen Modelltests prifen, ob das Modell mit
den Daten vereinbar ist und vergleichen verschiedene alternative Modelle hin-
sichtlich dieses Kriteriums. Sie testen jedoch nicht, ob ein solches Modell
kausal interpretierbar ist. Es wird auch nicht angegeben, wie die Annahme der
Geschlossenheit falsifiziert werden kann.

Solche Mangel koénnen wohl als mitverantwortlich fir viele skeptische Stim-
men gegenlber ,Kausalanalysen’ und dem Wort ,kausal® Uberhaupt angesehen
werden. Diese Stimmen reichen von Vorschldgen zur Umbenennung bis zur
scheinbaren Ablehnung. Sarris z.B. schlagt in seiner Antwort auf Kraaks
(1966) Pladoyer fir eine verstarkte Kausalforschung die Bezeichnung ,,stati-
stisch-gesetzméallige Dependenzen“ vor (Sarris, 1968, S. 184), womit er aber
ebenfalls einen stochastischen Kausalbegriff meint. Herrmann (1969, S. 65)
scheint einen vollig ablehnenden Standpunkt einzunehmen, wobei er dann
aber die ,neue’ ebenso diffuse Bezeichnung des ,,Bedingens’ (ebenda) heran-
zieht, die wohl auch eher als Umbenennung zu verstehen ist, denn daf mit
experimentellen Untersuchungen eben nicht nur rein statistische Zusammen-
hange gefunden werden sollen, sondern qualitativ mehr als dies, bestreitet
wohl gegenwartig niemand. Es stellt sich lediglich die Frage, wie diese andere
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,Qualitdt’, die hier als kausale stochastische Abhéngigkeit bezeichnet wird, zu
definieren ist. Erst dann lassen sich experimentelle und nichtexperimentelle
Forschungsstrategien auf einer soliden theoretischen Grundlage auf Vor- und
Nachteile hin diskutieren, und in einer gemeinsamen Theorie integrieren.

1.3 Uberblick

Im vorliegenden Beitrag wird der Versuch unternommen, die oben aufgewor-
fenen Probleme durch die Entwicklung einer formalen stochastischen Theorie
zu l8sen, die zur Grundlegung sowohl experimenteller als auch nichtexperi-
menteller Strategien der empirischen Kausalforschung herangezogen werden
kann. Dabei beschranken wir uns auf regressiv lineare oder kurz ,reglineare'
Modelle. Damit ist zwar eine Einschrénkung auf relativ einfache Modelle ver-
bunden, aber dennoch fallen unter diese Klasse eine recht grofe Zahl verschie-
dener Spezialfalle. Neben den Regressionsmodellen im engeren Sinn, gehéren
auch Varianz- und faktorenanalytische Modelle zur Klasse der reglinearen Mo-
delle, wie Moosbrugger (1982, in diesem Band) zeigt.

Die grundlegende Frage ist die nach dem Unterschied zwischen einem rein
deskriptiven und einem explikativen, kausalen Modell, der nicht nur in der
Intention des Anwenders, sondern auch in den formalen Eigenschaften des
Modells seinen Niederschlag findet. Aufbauend auf den in der Experimentel-
len Psychologie und Padagogik entwickelten Vorstellungen ,interner Validi-
tat', werden dabei die Bedingungen der Vorgeordnetheit und der Invarianz als
die entscheidenden formalen Eigenschaften entwickelt, die uns ermdglichen,
zwischen deskriptiven und explikativen reglinearen Abhangigkeiten aufgrund
rein formaler Kriterien zu unterscheiden.

Die Grundidee interner Validitat ist die einer idealen Situation, in der sich
reine, unkonfundierte stochastische Abhéangigkeiten zwischen den betrachteten
Ereignissen oder Variablen zeigen. In einer solchen idealen Situation ist der
Einflul anderer Faktoren, die diese Abhéngigkeiten modifizieren oder verfal-
schen konnen, ausgeschaltet. Dies bedeutet jedoch nicht etwa, dal3 alle beein-
flussenden Faktoren bekannt oder konstant sein missen. Vielmehr sind ledig-
lich die ,,konfundierenden Faktoren“ (Sarris, 1968, S. 183) fur die interne
Validitat von Bedeutung, da sie die Beziehung zwischen den betrachteten
Variablen verfalschen konnen. Andere beeinflussende Faktoren sind nur inso-
fern wichtig, als sie die Beziehung zwischen den betrachteten Variablen mit
Zufallsfehlern verschleiern, so dal wir die gesuchten Beziehungen mit unseren
inferenzstatistischen Mitteln weniger leicht entdecken kdnnen.

Die abstrakte Vorstellung einer in diesem Sinn ,validen’ oder ,unkonfundier-
ten* Beziehung zwischen zwei stochastischen Variablen (Zufallsvariablen)
kann formal, d.h. ohne jeden Rekurs auf formal undefinierte Begriffe wie
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,Experiment‘, ,Zeit', ,Manipulation‘ etc. formuliert werden (vgl. dagegen
Wold, 1969, S. 448 f.). Der Prézisierung dieser Vorstellung zum Begriff einfa-
cher kausaler reglinearer Abhéngigkeit und den Folgerungen daraus sind die
Abschnitte 3 bis 5 gewidmet, nachdem wir uns im zweiten Abschnitt anhand
eines anschaulichen Beispiels mit konkretem Anschauungsmaterial ausgeristet
haben. In Abschnitt 6 wird dann wieder ein Beispiel behandelt, an dem dann in
Abschnitt 7 Fragen des Geltungsbereichs oder der ,,externen Validitat" (siehe
z.B. Campbell & Stanley, 1963) diskutiert werden kdnnen. Im letzten Ab-
schnitt wird schlieflich in einer SchluRbetrachtung noch einmal die hier vorge-
stellte Theorie in Hinsicht auf die sich aus ihr ergebenden praktischen Konse-
guenzen fur die empirische experimentelle und nichtexperimentelle Kausalfor-
schung zusammengefalit.

Obwohl es in diesem Beitrag nur um die Abhangigkeit zwischen zwei stocha-
stischen Variablen geht, sind die hier entwickelten Ideen auch fir komplexere
Modelle von Bedeutung. Indem man jeweils eine abhangige und eine unabhén-
gige Variable bei Konstanz der anderen unabhéngigen Variablen betrachtet,
kann die Theorie einfacher kausaler reglinearer Abhéngigkeit auch fir Mehr-
variablenprobleme zur Theorie direkter und totaler kausaler reglinearer Ab-
hangigkeit fortgefiihrt werden (siehe Steyer, 1982).

Einige weitere Worte zu dem, was in der vorliegenden Arbeit nicht behandelt
wird, scheinen angebracht: In der gesamten Abhandlung werden Kkeinerlei
Stichprobenprobleme wie z.B. Hypothesen- und Modellbewertung behan-
delt. Statt dessen untersuchen wir alle hier diskutierten Fragen gewissermalien
auf ,Populationsebene’, d.h. wir verfahren so, als wéren alle Parameter be-
kannt und muRten nicht erst aus einer Stichprobe geschétzt werden. Deswegen
entstenen auch keinerlei statistische Entscheidungsprobleme zwischen ver-
schiedenen Hypothesen Uber die Parameter, Probleme, die in Anwendungsféal-
len natirlich in der Regel vorhanden sind. Fir solche Stichprobenprobleme sei
daher auRer auf die bereits genannten Arbeiten auf die einschlagigen Standard-
werke zur multivariaten Statistik verwiesen, wie z.B. Ahrens (1968), Ander-
son (1958), Bock (1975), Bortz (1977), Gaensslen und Schubd (1973), Krish-
naiah (1980), Moosbrugger (1978), Rao (1973), Rasch (1976, 1978), Schach
und Schéfer (1978), Scheffe (1959), Searle (1971), Tatsuoka (1971), Timm
(1975) und Winer (1971).

2. Miunzen und Elektromagnet

2.1 Einleitende Bemerkungen

Bevor wir eine formale Behandlung kausaler stochastischer Modelle in Angriff
nehmen, soll zun&chst an einem einfachen Beispiel eine solche kausale stocha-
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stische Abhéangigkeit beschrieben werden. Wir verfolgen dabei zwei Ziele.
Zum einen wollen wir zeigen, dal} deterministische Theorien kausaler Abhén-
gigkeit nicht allgemein genug sind, um Abhangigkeiten zu beschreiben, die
zwar intuitiv die Bezeichnung ,kausal‘ verdienen, aber dennoch nur stocha-
stisch sind. Zum anderen soll an diesem Beispiel die formale Darstellung in den
spateren Abschnitten veranschaulicht und die zentrale Frage nach dem forma-
len Unterschied zwischen einem kausalen und einem nichtkausalen Regres-
sionsmodell erldutert werden.

2.2 Beschreibung des Beispiels

Das Beispiel besteht aus folgendem Gedankenexperiment: Wir betrachten eine
Minze | und eine Minze |l, die auf jeweils einer Seite aus Plastik und auf der
anderen jeweils aus Metall bestehen. Mit diesen Minzen stellen wir uns einen
Versuch vor, der folgendermafen aussieht: Zuerst wird Minze Il, danach
Minze | geworfen, und zwar auf eine Platte, welche die Eigenschaften eines
ein- und ausschaltbaren Elektromagneten besitzt.

Tabelle 2.2.1: Erste Situationsklasse: Der Elektromagnet ist ausgeschaltet,
wahrend die beiden Minzen geworfen werden. Die Ergebnisse
des Werfens der Minzen | und Il sind bedingt stochastisch
unabhéngig (siehe Gleichung 2.2.4). Bei den angegebenen Zah-
len handelt es sich um bedingte Wahrscheinlichkeiten gegeben
das Ereignis A, daR der Elektromagnet ausgeschaltet ist.

Munze |1 féllt auf
Metallseite C Plastikseite C
Minze | Metallseite B 0.25 0.25 0.50
]:’:lal".l:(t Plastikseite B 0.25 0.25 0.50
0.50 0.50 1.00

1. Situationsklasse: Der Elektromagnet ist ausgeschaltet. In der ersten Situa-
tionsklasse wird der Versuch: ,Zuerst Munze II, danach Minze | werfen’
einmal durchgefihrt, und zwar dann, wenn der Elektromagnet ausgeschaltet
ist. Wir nehmen dabei der Einfachheit halber an, da’ es sich um zwei bezlg-
lich ihrer physikalischen Eigenschaften gleiche Minzen handelt, insofern als
beide mit einer Wahrscheinlichkeit von 0.5 auf die Metall- bzw. Plastikseite
fallen. Wenn der Elektromagnet aus ist, sind unserer intuitiven Theorie zufol-
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ge die Ergebnisse des Werfens beider Miinzen sowohl stochastisch als auch
kausal voneinander unabhangig. Betrachten wir z.B. die Ereignisse

(2.2.1) B := Minze | falt auf die Metallseite,
und
(2.2.2) C = Minze Il fallt auf die Metallseite,

so erhalten wir demnach die bedingte Wahrscheinlichkeit, da beide Miinzen
auf die Metallseite fallen gegeben das Ereignis

(2.2.3) A := der Elektromagnet ist ausgeschaltet,

Uber die Gleichung
(2.2.4) P(BNC|A) = PB|A) - P(C|A) =05 0.5 = 0.25

(siehe Tabelle 2.2.1). De angegebenen Wahrscheinlichkeiten kann man sich als
relative Haufigkeiten einer Versuchsreihe vorstellen, bei der die einzelnen Ver-
suche, ,zuerst Munze Il, danach Minze | werfen‘, sehr oft durchgefiihrt wur-
den. Nachdem diese Wahrscheinlichkeiten einmal bekannt sind, charakterisie-
ren sie jedoch auch jeden einzelnen Versuch®).

Tabelle 2.2.2: Zweite Situationsklasse: Der Elektromagnet ist angeschaltet,
wéhrend die beiden Minzen geworfen werden. Die Ergebnisse
des Werfens der Miinzen | und Il sind auch hier bedingt sto-
chastisch unabhéngig (siehe Gleichung 2.2.6), lediglich die be-
dingten Randwahrscheinlichkeiten sind gegenuber Tabelle
2.2.1 veréandert (z.B. 0.9 statt 0.5). Die angegebenen Zahlen
sind bedingte Wahrscheinlichkeiten gegeben das Ereignis A,
dal? der Elektromagnet angeschaltet ist.

Minze Il falt auf
Metallseite C Plastikseite C
Manze | Metallseite B 0.81 0.09 0.90
fi]lct Plastikseite B 0.09 0.01 0.10
0.90 0.10 1.00

% Vergleiche zur Interpretation des Wahrscheinlichkeitsbegriffs z.B. Bunge, 1967,
S. 423f., Popper, 1959, oder Stegmuller, 1973, S. 129.
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2. Situationsklasse: Der Elektromagnet ist angeschaltet. Die zweite Situations-
klasse unterscheidet sich von der ersten dadurch, dal3 der Elektromagnet ange-
schaltet ist, wahrend die beiden Minzen geworfen werden. Dies hat zur Folge,
da3 die bedingte Wahrscheinlichkeit gegeben

(2.2.5) A := der Elektromagnet ist angeschaltet,

fur beide Minzen auf die Metallseite zu fallen erhoht ist, und zwar, wie wir
annehmen, auf 0.9. Demgemal ist nun 0.1 die bedingte Wahrscheinlichkeit fr
beide Minzen, auf die Plastikseite zu fallen. Auch in dieser Situationsklasse
sind die Ergebnisse des Werfens beider Miinzen sowohl statistisch, als unserer
intuitiven Vorstellung zufolge, auch kausal voneinander unabhéngig, und ent-
sprechend finden wir auch hier z.B. die Wahrscheinlichkeit dafir, daf3 beide
Minzen auf die Metallseite fallen durch die Multiplikation der einzelnen be-
dingten Wahrscheinlichkeiten, also

(2.2.6) P(BNC|A) = PB|A)- P(C|A) =0.9-0.9 = 0.81

(siehe Tabelle 2.2.2).

Tabelle 2.2.3: Dritte Situationsklasse: Der Elektromagnet ist mit Wahrschein-
lichkeit 0.5 an- bzw. ausgeschaltet, wahrend die beiden Min-
zen geworfen werden. Die Ergebnisse des Werfens der Miinzen
I und Il sind nicht stochastisch unabhangig (siehe Ungleichung
2.2.7). Bei den angegebenen Zahlen handelt es sich um unbe-
dingte Wahrscheinlichkeiten.

Minze Il falt auf
Metallseite C Plastikseite C
Munze | Metallseite B 0.53 0.17 0.70
z]lct Plastikseite B 0.17 0.13 0.30
0.70 0.30 1.00

3. Situationsklasse: Der Elektromagnet ist mit Wahrscheinlichkeit 0.5 an- oder
ausgeschaltet. Die dritte Situationsklasse besteht darin, da der Versuch ,Zu-
erst Minze Il, danach Munze | werfen' unter der Bedingung durchgefihrt
wird, dal der Zustand des Elektromagneten unbekannt, und dabei aber mit
Wahrscheinlichkeit 0.5 an- oder ausgeschaltet ist, wahrend die beiden Munzen
geworfen werden. Die fir diese Situationsklasse angegebenen Wahrscheinlich-
keiten ergeben sich hier als Mittel der entsprechenden bedingten Wahrschein-
lichkeiten in den ersten beiden Situationsklassen.
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In dieser dritten Situationsklasse ist ein stochastischer Zusammenhang zwi-
schen den Ergebnissen des Werfens der Minze | und denen des Werfens der
Minze Il festzustellen. Dabei sind die Munzwurfergebnisse zwar stochastisch
(siehe Tabelle 2.2.3), unserer intuitiven Vorstellung zufolge aber nicht kausal
voneinander abhangig. Statt dessen sind die Ergebnisse des Werfens der beiden
Minzen vom Zustand des Elektromagneten kausal stochastisch abhéngig. Ist
der Elektromagnet nadmlich an, so fallen die beiden Minzen eher auf die Me-
tallseite, und ist er aus, so fallen sie mit unveranderter Wahrscheinlichkeit auf
die Metallseite. Variiert der Zustand des Elektromagneten, wie in dieser drit-
ten Situationsklasse, so kommt auf diese Weise auch eine Kovariation der
Minzwurfereignisse zustande. Diese stochastische Abhangigkeit &ufRert sich
darin, daf3 nun anstelle der Gleichungen 2.2.4 oder 2.2.6 die Ungleichung

(2.2.7) P(BNC) = 0.53 # P(B) - P(C) =0.7-0.7 = 049
gilt.

Das hier beschriebene Beispiel®) ,Miinzen und Elektromagnet' ist in verschie-
dener Hinsicht fir die in dieser Arbeit behandelte Thematik von Interesse,
denn es kommen sowohl nichtkausale als auch kausale stochastische Abhén-
gigkeiten vor, namlich nichtkausale stochastische Abhangigkeiten zwischen
den Munzwurfereignissen, und kausale stochastische Abhéngigkeiten jeweils
eines Munzwurfereignisses vom Zustand des Elektromagneten. Ist dieser nam-
lich an, so erh6hen sich die bedingten Wahrscheinlichkeiten, fur jede der
beiden Munzen auf die Metallseite zu fallen von 0.5 auf 0.9, und offenbar
kénnen wir mit dem Elektromagneten diese Wahrscheinlichkeiten steuern,
obwohl keine deterministische Abhangigkeit der Munzwurfereignisse vom Zu-
stand des Elektromagneten vorliegt (vgl. zum Handlungsaspekt des Kausalbe-
griffs auch von Wright, 1974).

Um ein analoges Beispiel aus der Psychologie zu erhalten, brauchen wir ledig-
lich an die Stelle der beiden Munzen zwei Versuchspersonen zu setzen, die
z.B. auf einen akustischen Reiz mit ,,ja, ich hore® bzw. ,,nein, ich hodre nicht*
antworten. Die Stelle des Elektromagneten nimmt dann der akustische Reiz
ein, der in zwei Auspragungen dargeboten wird.

*) Ein von der formalen Struktur analoges Beispiel findet sich in Lazarsfeld und Henry
(1968, S. 17). Anstelle der beiden Minzen | und Il handelt es sich dort um zwei
Zeitschriften A und B, die von den befragten Personen gelesen oder nicht gelesen
werden, was dem Fallen der Miinzen auf die Metall- bzw. Plastikseite entspricht, und
an die Stelle des Elektromagneten, der die stochastischen Abh&ngigkeiten zwischen den
Munzwurfereignissen verursacht, tritt die latente Variable ,,hoher vs. niedriger Ausbil-
dungsstand“, welche die Kovariation des Lesens der beiden Zeitschriften herbeifiihrt.
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2.3 Abhangigkeit der ersten von der zweiten Munzvariablen

Wir formulieren nun die in der dritten Situationsklasse (siehe Tabelle 2.2.3)°)
festzustellende stochastische Abhéngigkeit des Ergebnisses des Werfens der
Minze | von dem Ergebnis des zuerst erfolgenden Werfens der Munze |1,
wobei wir bewult den Elektromagneten ignorieren. Die Abhangigkeit dieser
Minzwurfergebnisse 1a3t sich als reglineare Abhangigkeit wie folgt beschrei-
ben: Wir nehmen an, daR der Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<#,P) die dritte
Situationsklasse représentiert und definieren die beiden Minzvariablen

(2.3.1) 7. = 1, wenn die Minze | auf die Metdlseite,
o '~ o, wenn se auf die Plastikssite fallt,

(2.3.2) Z. = 1, wenn die Minze Il auf die Metallseite,
- "= 0, wenn se af die Plagikssite fallt,

und das Ereignis
(2.3.3) B:= {we Q: Zyw) = 1},

da die Minze | auf die Metallseite falt. Fir die Beziehung der beiden Miinz-
variablen gilt dann die Gleichung®)

(2.3.4) E(Z:| Zy) = Bio + B2 Zm,

wobei o und B, reellwertige Konstanten sind. Aus dieser Gleichung folgen,
unter Benutzung der Gleichungen A.5.2, A.4.6 und A.4.3 des Anhangs

(2.3.5) E(Zi|Zy=1) = P(B|Zy=1) = B1c + Bu
und
(2.3.6) E(Z| Zy=0) = P(B|Zy=0) = By, = 0.17/0.3 = 0.5666

(siehe Tabelle 2.2.3). Demnach ist also Py, bei diesem Beispiel als bedingte
Wahrscheinlichkeit fir B zu interpretieren, unter der Bedingung némlich, daf
Z,, = 0 ist. Fur By, gilt dann gemaR den Gleichungen 2.3.5 und 2.3.6

(2.3.7) Bm = P(BlZI[=1) - P(BIZHZO) =
= 0.53/0.7 — 0.5666 = 0.1905

(siehe wiederum Tabelle 2.2.3). Auf analoge Weise kénnen wir auch die Para-
meter flr die Gleichung

%) Bei Referenzen mit drei Ziffern geben die ersten beiden Ziffern immer den Abschnitt
an.
®) Man beachte die FuBnote zur Gleichung 1.2.1.
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(2.38) E(Zul|Z) = Ba + Bu Zi

berechnen, welche die stochastische Abhangigkeit der zweiten von der ersten
Minzvariablen angibt. Dabei erhalten wir B,; = 0.5666 und f,; = 0.1905.

Die stochastischen Variablen Z, und Z,, sind nach dem Gesichtspunkt der
Handlungsabfolge geordnet, da zuerst die Munze Il und dann die Minze |
geworfen wird. Dennoch wiirde es unserer Intuition widersprechen, (3;, kausal
zu interpretieren, nur weil Z,, der Variablen Z, vorgeordnet ist. Statt dessen
handelt es sich bei f;; um einen Koeffizienten, der eine nichtkausale reglineare
Abhangigkeit beschreibt, bei der Z,, der Variablen Z, durch die festgelegte
Handlungsabfolge (zuerst Minze Il, dann Munze | werfen) vorgeordnet ist.
Die zeitliche Vorgeordnetheit der Variablen ist demnach keine hinreichende
Bedingung dafir, da eine bestehende stochastische Abhéngigkeit auch kausal
zu interpretieren ist (vgl. z.B. Zimmermann, 1972, S. 40, aber auch z.B.
Granger, 1969, 1973, Hosoya, 1977 und Pierce & Haugh, 1977).

2.4 Abhangigkeit der Minz- von der Magnetvariablen

Die in der dritten Situationsklasse bestehende stochastische Abhangigkeit zwi-
schen den beiden Munzvariablen 183t sich kausal durch die Variation des Zu-
stands des Elektromagneten erkléren. Offenbar handelt es sich um eine kausale
Abhéngigkeit, die stochastischer Art ist, womit allerdings nicht in Frage ge-
stellt werden soll, dal es prinzipiell mdglich ist, die Minzwurfergebnisse
deterministisch zu erklaren. Allerdings wére eine solche Theorie weitaus kom-
plexer und schwerer anzuwenden, als die hier behandelte stochastische Theo-
rie, da nicht nur der Zustand des Elektromagneten bekannt sein mufte, son-
dern auch die Drehgeschwindigkeit der Miinzen in alen drei Dimensionen des
Raumes, die Wurfhohe etc.

Fur die hier zu besprechende stochastische Theorie benétigen wir lediglich
noch die Magnetvariable

(2.4.1) Ty = {1, wenn der Elektromagnet an-

0, wenn er ausgeschaltet ist.
Die Abhéangigkeiten der Milnzvariablen Z, von Z;, und der Magnetvariablen

Zy, sowie der Variablen Z,, von Z, lassen sich durch die beiden Gleichungen

(2.4.2) E(Zi| ZwZy) = P(B|ZuZyw) =

%
E Oy + 04y Z][ + O3 ZM = 0.5+ O'ZH + O4ZM

und
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beschreiben, wobei B das Ereignis ist, da3 die Minze | auf die Metallseite fallt,
und

(2.4.4) C:={we Q: Zyw) =1}
das Ereignis ist, da die Minze Il auf die Metallseite fallt.
Die numerischen Werte der in diesen Gleichungen vorkommenden Koeffizienten kon-

nen aufgrund folgender Uberlegungen berechnet werden: Aus den beiden Gleichungen
2.4.2 und 2.4.3 folgen nach den Gleichungen A.5.2, A.4.6 und A.4.3 des Anhangs

(2.4.5) P(B|Zy;=0, Zyy=0) = ay, = 0.5,

(2.4.6) P(B|Zy=0, Zy=1) — P(B|Zy=0, Zyy=0) = 0,3 = 0.9 — 0.5 = 0.4,
(2.4.7) P(B|Zy=1, Zy=0) — P(B|Zy=0, Zy=0) = a;; = 0.5 — 0.5 = 0,
(2.4.8) P(C|Zy=0) = ay = 0.5,

und

(2.4.9) P(C|Zy=1) — P(C|Zy=0) = 03 = 0.9 — 0.5 = 0.4,

wobel die in den Tabellen 2.2.1 bis 2.2.3 angegebenen Wahrscheinlichkeiten zugrunde-
liegen.

Aus den Gleichungen 2.4.2 und 2.4.3 lassen sich mit den in den Gleichungen
2.4.5 bis 2.4.9 angegebenen Koeffizienten die stochastischen Abhangigkeiten
zwischen Z, und Z, ableiten, und in diesem Sinn erkldren, denn sie implizieren
die folgende Gleichung fir die Kovarianz der Variablen Z; und Z;:

(2.4.10) C(ZZn) = Cl(ao + 03 Zyg + Fu), (00 + g3 Zy + Fp)],
mit

(2.4.11) Fi= Z; - E(Z| Zy)

und

(2.4.12) Fyi= Zy - E(Zy | Zw).

Die Kovarianz dieser beiden Residualvariablen mit Zy ist jeweils Null (siehe
die Gleichungen A.5.8 und A.5.13):

(2.4.13) C(FLZy) = C(Fn,Zy) = C(FLFn) = 0

und das gleiche gilt wegen E(F; ‘ Z,Zyw) = 0 und Gleichung A.5.12 auch fur
die Kovarianz untereinander, was aus den Theoremen A.5.2. und A.5.4 folgt.

Nach den Gleichungen A.3.2, A.3.4 und A.3.5 folgt daher die Kovarianz-
strukturgleichung
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(2414) C(ZI,Z[I) = O3 C(ZM,ZM) Oy = U, \/(ZM) Oy =
= 0.4-0.25-0.4=10.04.

Dabei haben wir die Varianz V(Zy)unter Benutzung von E(Z,) = P(A) = 05
berechnet (siehe die Gleichungen A.3.2 und A.2.3 und Tabelle 2.2.3), wobei A
das Ereignis ist, daB der Elektromagnet angeschaltet ist.

Gleichung 2.4.14 entspricht dem sogenannten Grundtheorem der Pfadanalyse (siehe
z.B. Seibel & Nygreen, 1972, S. 7 oder Wright, 1934, S. 163). Der einzige Unterschied
besteht darin, da bei Wright nicht die Kovarianzen, sondern die Korrelationen zu-
grunde gelegt werden. Gleichung 2.4.14 ist jedoch keine besondere Eigenschaft kausa-
ler Modelle, wie man manche Autoren (vgl. z.B. Hummell & Ziegler, 1976b, S. E
61 ff.) verstehen kénnte, da sie bereits aus den Gleichungen 2.4.2 und 2.4.3 folgt.

C(F,,F;) = 0 besagt, dal? die Erklarung der Kovarianz von Z, und Z, durch die
Gleichungen 2.4.2 und 2.4.3 perfekt ist. Dies kann jedoch nicht als Kriterium
fur die kausale Interpretierbarkeit der durch die Gleichungen 2.4.2 und 2.4.3
beschriebenen Abhéangigkeiten herangezogen werden. Wirden wir namlich
nur die Minze Il werfen, dann wirde Gleichung 2.4.3 immer noch die kausale
Abhéngigkeit der Mlnzvariablen Z,, von der Magnetvariablen Z,, beschreiben,
obwohl dann gar keine Kovarianz C(F,F,) vorkame.

Die auf die oben beschriebene Weise ohne zuséatzliche Annahmen aus den
Gleichungen 2.4.2 und 2.4.3 abgeleitete Kovarianz zwischen Z, und Z, stimmt
exakt mit derjenigen Kovarianz fur diese beiden Variablen Uberein, die wir
direkt aus den Daten der Tabelle 2.2.3 berechnen kénnen.

Die Kovarianz zwischen zwei stochastischen Variablen X und Y mit den Erwartungs-
werten E(X) und E(Y) ist definiert durch

(2.4.15) C(X,Y) = E([X — E(X)] - [Y = E(Y)]).

Daraus und aus der flr eine diskrete stochastische Variable Z mit Erwartungswert E(Z)
und den Werten z; gultigen Definitionsgleichung A.2.3 des Anhangs fiur den Erwar-
tungswert berechnen wir nun die Kovarianz C(Z,,Z,). Wenden wir die Gleichung
A.2.3 auf das in Gleichung 2.4.15 vorkommende Produkt [X - E(X)] - [Y - E(Y)] an,
so erhalten wir

(2.4.16) C(ZyZy) = (1 — 0.7) - (1 = 0.7) - P(BnC) +
+(1—-07)-(0—0.7)-P®BC) +
+ (0 —0.7)- (1 ~0.7) - PBnC) +
+(0 —0.7): (0 = 0.7)- PBnC) =
= 0.09 - 0.53 + (—0.21) - 0.17 +
+ (=0.21)- 0.17 + 0.49 - 0.13 =
= 0.04.

Da die beiden Variablen nur zwei Werte annehmen kénnen, ist mit der Kova-
rianz die gesamte stochastische Abhadngigkeit zwischen den beiden Mdunzvaria-
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blen Z, und Z, beschrieben. Sie ist in diesem Sinn durch die in den Gleichun-
gen 2.4.2 und 2.4.3 beschriebene Abhangigkeit dieser beiden Variablen von
der Magnetvariablen Z,, erklart.

2.5 Das Problem

Unserer Intuition gemédR sind die Koeffizienten a3, 0;; und 043 aus den Glei-
chungen 2.4.2 bzw. 2.4.3, welche die Abhangigkeiten der Minz- von der
Magnetvariablen beschreiben, kausal zu interpretieren. Es stellt sich nun je-
doch die Frage, welches eigentlich die formalen Unterschiede zwischen der
hier vorliegenden kausalen Abhangigkeit der Minz- von der Magnetvariablen
und der durch Gleichung 2.3.4 beschriebenen nichtkausalen reglinearen Ab-
hangigkeit der Minzvariablen Z, von der Minzvariablen Z,, ist. In beiden
Fallen liegen korrekte Regressionsgleichungen’) vor, aber dennoch beschreibt
die eine unserer Intuition nach nur eine nichtkausale, die andere hingegen eine
kausale reglineare Abhangigkeit.

Das in der experimentellen psychologischen und padagogischen Forschung
hierfir entwickelte Kriterium ist das der ,internen Validitét', welches im nach-
folgenden Abschnitt behandelt werden soll.

2.6 Zusammenfassende Bemerkungen

In diesem Kapitel wurde ein Beispiel behandelt, in dem sowohl intuitiv kausale
als auch nichtkausale Abhangigkeiten vorkommen, die erstens alle nichtdeter-
ministisch sind, und sich zweitens alle durch eine Regressionsgleichung kor-
rekt beschreiben lassen. Es wurde gezeigt, da weder diese Beschreibbarkeit
durch eine Regressionsgleichung, noch eine zeitliche Geordnetheit der Varia-
blen ein hinreichendes Kriterium zur Unterscheidung der kausalen von der
nichtkausalen Abhéngigkeit sein kann. Somit ist die Frage aufgeworfen, wel-
che Bedingung als ein solches hinreichendes Kriterium fir eine kausale Inter-
pretierbarkeit stochastischer Abhangigkeiten herangezogen werden kann.

3. Interne Validitat
3.1 Einleitende Bemerkungen

Der Begriff der internen Validitdt wurde neben dem der externen Validitat
(siehe Abschnitt 7) als eines von zwei Gutekriterien empirischer Untersuchun-

') Die genannten Abhangigkeiten kénnten jeweils auch mit einer Strukturgleichung
beschrieben werden. In den hier vorliegenden Féllen aber ware eine solche Strukturglei-
chung mit der entsprechenden Regressionsgleichung formal &quivalent.
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gen von Donald T. Campbell (siehe z.B. Campbell, 1957 sowie Campbell &
Stanley, 1963) eingefiihrt. Campbell und Stanley (1963, S. 175) schreiben:
,Interne Validitat ist das grundlegende Minimum, ohne das jedes Experiment
uninterpretierbar ist: Haben tatséchlich die experimentellen Behandlungen in
diesem Fall einen Unterschied herbeigefiihrt?* (Ubersetzung durch den
Autor).

Noch deutlicher, und in ihrer Formulierung nicht mehr nur auf experimentelle
Untersuchungen beschrankt, formulieren Cook und Campbell (1979, S. ix) die
Beziehung zwischen interner Validitat und kausaler Abhangigkeit, indem sie
schreiben: ,,Als Bedrohung der internen Validitat sind Faktoren anzusehen,
die zu unglltigen Schlussen darliber fiihren kénnen, ob eine Beziehung zwi-
schen manipulierten oder gemessenen Variablen einen kausalen Einflul3 von
der einen auf die andere widerspiegelt.” (Ubersetzung durch den Autor). Of-
fenbar verstehen Cook und Campbell unter interner Validitét eine Bedingung,
unter der eine kausale Interpretation stochastischer Abhéangigkeit moglich ist.
Die Vorstellung, daR kausale Abhéangigkeit sich nur unter bestimmten idealen
Bedingungen auch in einer entsprechenden stochastischen Abhéangigkeit au-
RBert, ist wohl recht plausibel, denn auch deterministische physikalische Geset-
ze gelten ja nur unter idealen Voraussetzungen, in denen stérende Einfllsse
ausgeschaltet sind. Man denke nur an das Laub, das, obwohl dem Fallgesetz
unterworfen, nicht fallt, sondern in einem warmen Luftstrom, dem Fallgesetz
und zugleich den Gesetzen der Aerodynamik gehorchend nach oben getragen
wird.

In diesem Abschnitt ist es unser Ziel, die intuitiven Vorstellungen, die dem
Begriff der internen Validitat zugrunde liegen, an einigen Beispielen zu erlau-
tern, auf einige Unterschiede unseres Verstandnisses zu den von anderen Au-
toren vertretenen Versionen dieses Konzepts hinzuweisen und damit die im
nachsten Kapitel beginnende formale Behandlung vorzubereiten.

3.2 Grundideen

Die Grundidee einer intern validen Abhangigkeit einer Variablen Y von einer
zweiten Variablen X besteht im wesentlichen aus der Vorstellung, dal3 keine
anderen Variablen W existieren, die den Zusammenhang zwischen X und Y
modifizieren (vgl. Bredenkamp, 1980, S. 1). Bei dieser Formulierung wird
nicht berilcksichtigt, ob W zwischen X und Y angeordnet ist oder nicht.
Bedenken wir den Fall, daR eine Variable X eine zweite Variable Y nur indirekt
Uber eine dritte Variable W beeinfluRt, so kann durchaus der Fall eintreten,
dal bei Konstanthaltung von W der Zusammenhang zwischen X und Y ver-
schwindet. Dies ist jedoch m.E. kein Grund die Validitat dieses Zusammen-
hangs in Frage zu stellen, sondern lediglich seine Direktheit. Ein kausaler
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Zusammenhang zwischen zwei Variablen X und Y ist m. E. ohne zwischen X
und Y vermittelnde Variablen gar nicht denkbar. Als potentielle Storvariablen,
welche die Beziehung zwischen X und Y modifizieren koénnen, sollen daher im
folgenden nicht alle Variablen betrachtet werden, sondern nur diejenigen Va-
riablen W, die X gleich- oder vorgeordnet sind.

In diesem Sinn modifiziert, besagt also die hier vertretene Idee einer intern
validen Abhangigkeit, da bei Konstanz einer beliebigen potentiellen Stérva-
riablen W auf einem ihrer Werte w, die Abhangigkeit der Variablen Y von X
unter dieser Konstanzbedingung dieselbe ist, wie digjenige, die man beobach-
tet, wenn W nicht konstant ist. Von einer intern validen Abhéngigkeit der
Variablen Y von X erwarten wir also, dal sie sich mit der Auspragung einer
dritten Variablen W nicht verandert, falls W der Variablen X gleich- oder
vorgeordnet ist. Eine solche Verédnderung war im Beispiel ,Miinzen und Elek-
tromagnet’ eingetreten, denn die zwischen den Munzvariablen Z, und Z, fest-
gestellte stochastische Abhéngigkeit (siehe Tabelle 2.2.3) weicht einer Unab-
hangigkeit, wenn die Magnetvariable Z,, konstant ist (siehe die Tabellen 2.2.1
und 2.2.2). Folglich ist die Abhangigkeit der ersten Minzvariablen Z, von der
zweiten Munzvariabeln Z,, nicht intern valide. Da wir interne Validitat, neben
der zeitlichen Geordnetheit der Variablen, als eine notwendige Bedingung
kausaler stochastischer Abhéngigkeit ansehen, ist im Fall der Abhéngigkeit der
ersten von der zweiten Minzvariablen, die durch Gleichung 2.3.4 beschrieben
wird, auch keine kausale Interpretation des Steigungskoeffizienten mdglich.

Eine ahnliche Auffassung kausaler stochastischer Abhangigkeit scheint auch
Suppes (1970, S. 10) zu vertreten, wenn er schreibt: ,,... ein Ereignis ist die
Ursache eines anderen, wenn auf das Erscheinen des ersten Ereignisses mit
hoher Wahrscheinlichkeit ein zweites Ereignis folgt, und es kein drittes Ereig-
nis gibt, welches den probabilistischen Zusammenhang zwischen dem ersten
und dem zweiten Ereignis zum Verschwinden bringt* (Ubersetzung durch den
Autor). Auch bei Suppes sind wohl die beiden wesentlichen Komponenten die
zeitliche Abfolge (,folgt auf*) und die ideale Situation, da es namlich kein
drittes Ereignis gibt, welches die Beziehung zwischen den betrachteten beiden
Ereignissen ,,zum Verschwinden bringt“.

In der hier vertretenen Version dieser Grundidee wird diese zweite Bedingung
in einer Hinsicht etwas gelockert, indem wir nur von den X gleich- oder
vorgeordneten Variablen W verlangen, da3 sie den Zusammenhang zwischen
X und Y nicht modifizieren und damit verfalschen. In einer zweiten Hinsicht
wird diese Bedingung verschérft, indem wir nicht nur keine dritten Ereignisse
oder Variablen zulassen, die den Zusammenhang zwischen X und Y ,,zum
Verschwinden“ bringen, sondern jede Art von Modifizierung durch eine sol-
che Variable W verbieten. Die hohe Wahrscheinlichkeit, mit der das zweite
Ereignis auf das erste folgen soll, ist dagegen m.E. keine notwendige Bedin-
gung fir eine kausale stochastische Abhéngigkeit, sondern nur fir deren prak-
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tische Bedeutsamkeit. Wahrend in diesem grundlegenden Ansatz grofle Ge-
meinsamkeit mit der Arbeit von Suppes festzustellen ist, weichen die hier
vorgestellte Theorie und die von Suppes in der Prézisierung dieser Vorstellun-
gen stark voneinander ab, was im einzelnen jedoch hier nicht weiter verfolgt
werden kann. Als wichtigste Idee der in beiden Theorien vorkommenden
idealen Situation, in der sich eine kausale Abhéngigkeit entsprechend &uf3ern
kann, und die man als interne Validitat bezeichnen kann, bleibt jedoch festzu-
halten, daf in einer solchen Situationsklasse die stochastische Abhangigkeit
einer Variablen Y von X in gewisser Weise invariant bleibt, wenn eine andere,
X gleich- oder vorgeordnete Variable W auf einem bestimmten Wert konstant
ist. Dies ist wohl, mit Variablen anstatt mit Ereignissen ausgedrickt, eine
ahnliche Vorstellung, wie sie Suppes im obigen Zitat auf3ert.

Dabei ist allerdings zu beachten, dal wir mit dieser Invarianzbedingung je-
weils nur stochastische Variablen auf dem gleichen Wahrscheinlichkeitsraum
betrachten, daf? wir uns also jeweils nur innerhalb einer bestimmten Untersu-
chung, einer bestimmten Situationsklasse oder eines bestimmten Experiments
bewegen. Selbstverstandlich wird beispielsweise die Abhéngigkeit der Minz-
variablen Z; von der Magnetvariablen Z,, eine ganz andere sein, wenn wir z.B.
die Wurfhohe verandern, so dal die Zeit, in welcher der Elektromagnet wir-
ken kann, veréndert ist. Damit betrachten wir jedoch bereits ein anderes Expe-
riment, ndmlich eines mit anderer Wurfhohe, als das in Abschnitt 2 beschrie-
bene, was durch einen anderen Wahrscheinlichkeitsraum zu reprasentieren
ware. NatlUrlich kénnen wir auch ein groReres Experiment betrachten, in dem
beide oder auch beliebig viele Wurfhdhen vorkommen, so daf3 dann auch der
EinfluR des Elektromagneten auf die Munzwurfergebnisse bei verschiedenen
Wurfhéhen untersucht werden kodnnte. Aussagen Uber die Abhangigkeit der
Minz- von der Magnetvariablen in einem solchen grofleren Experiment bzw.
groReren Wahrscheinlichkeitsraum haben natirlich einen groReren Geltungs-
bereich - eben diesen groReren Wahrscheinlichkeitsraum - als wenn die
Aussage nur fir eine einzige Wurfhohe gemacht wird. Die Frage der GréRe
des Geltungsbereichs ist von der Frage der internen Validitat fir einen be-
stimmten Geltungsbereich verschieden. Erstere hangt eng mit dem Begriff der
,externen Validitdt' zusammen, auf die wir im Abschnitt 7 ndher eingehen. Das
Entscheidende beim Konzept der internen Validitéat ist, da3 man sich jeweils
nur auf einen bestimmten Geltungsbereich, ein einziges, aber prinzipiell wie-
derholbares Experiment, eine einzige Situationsklasse bezieht. Diese Aussage
behdlt auch fir solche Situationsklassen ihre Gultigkeit, die sehr kompliziert
sind, und in denen daher sehr viele Variablen involviert sind.

In den nachfolgenden Abschnitten wollen wir an den aus der Pfadanalyse
(siehe z.B. Wright 1921, 1934, 1960a,b) bekannten Pfeilschemata einige Félle
behandeln, in denen eine dritte Variable die interne Validitdt der Beziehung
zwischen zwei Variablen verhindert, und solche, in denen dies nicht zutrifft.
Dabei betrachten wir nur solche Félle, in denen X mit keiner anderen gleich-
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oder vorgeordneten Variablen W in einer varianzanalytischen Interaktion
steht. Diese besagt ja definitionsgemal3, dal der ,Effekt’ von X auf Y nicht auf
allen Auspragungen von W der gleiche ist. Die Variable W wirde daher in
einem solchen Fall den Zusammenhang zwischen X und Y modifizieren, was
gemal der oben erlauterten Invarianzbedingung gegen eine interne Validitat
der Abhangigkeit der Variablen Y von X sprechen wirde. Im folgenden wer-
den wir uns daher mit einer anderen Art der Modifizierung einer Abhéangigkeit
zweier Variablen durch eine dritte beschéftigen.

3.3 Fédle, in denen keine interne Validitat besteht

In den nun zu besprechenden Abbildungen nehmen wir an, daf3 nur die Varia-
blen X und Y beobachtet werden, dal3 es aber noch eine dritte Variable W gibt,
von deren Existenz der Beobachter aber nichts weil3, was durch die dunkel
markierte Flache angedeutet werden soll. Die durch die Pfeile dargestellten
kausalen Abhangigkeiten sind nicht deterministisch, was durch die unbeschrif-
teten kleinen Pfeile symbolisiert wird.

Abbildung 3.3.1 zeigt eine &hnliche Situation, wie sie bereits im Beispiel
,Minzen und Elektromagnet’ beschrieben wurde, in dem namlich die zwi-
schen den Mdunzvariablen auftretende stochastische Abhangigkeit durch die
Magnetvariable zu erklaren ist. In einer solchen Situation besteht keine interne
Validitat bezuglich der Abhéngigkeit der Variablen Y von der Variablen X, da
die zwischen X und Y zu beobachtende stochastische Abhangigkeit zumindest
teilweise, wenn nicht sogar - wie bei der Abhangigkeit der ersten von der
zweiten Mdinzvariablen - ausschliellich, durch die gemeinsame Abhangigkeit
von W zustandekommt. Der Regressionskoeffizient wirde in einer solchen
Situation nicht das korrekte Ausmal} der einfachen kausalen reglinearen Ab-
hangigkeit angeben.
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Abb. 3.3.1: In dieser Situation, in der Y von X sowie X und Y von einer dritten
Variablen W direkt kausal abhéngig sind, besteht bezlglich der Abhangig-
keit der Variablen Y von X keine interne Validitat.

Simon (1954) hat die in der Abbildung 3.3.1 skizzierte Abhangigkeit der Va-
riablen Y von X als ,,spurious correlation“ bezeichnet, was mit Scheinkorrela-
tion Ubersetzt wird (siehe z.B. Hummell & Ziegler, 1976a). Dieser Begriff, der
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auch von anderen Autoren (siehe z.B. Namboodiri, Carter & Blalock, 1975,
oder Suppes, 1970) verwendet wird, bezeichnet demnach den Fall, dal die
betreffende korrelative Abhangigkeit nicht der kausalen Abhéangigkeit ent-
spricht, oder dafl? keine interne Validitat gegeben ist.

Wenn wir uns einen Vorgriff auf erst noch einzufihrende Begriffe erlauben, so
kdnnen wir den in Abbildung 3.3.1 dargestellten Fall auch wie folgt formulie-
ren: Wir nehmen an, dal} sich die kausalen reglinearen Abhangigkeiten der
Variablen Y in der Situation der Abbildung 3.3.1 durch die Gleichung®)

(3.3.1) E(Y|X,W) = ayo + tyx X + ayy W

beschreiben lassen, wobei oyy der direkte kausale reglineare Effekt von X auf
Y und ayyw der von W auf Y ist. Dabei setzen wir voraus, da3 Y den beiden
Variablen X und W zeitlich nachgeordnet ist, und dal keine Interaktion im
varianzanalytischen Sinn zwischen X und W besteht; andernfalls mifte nam-
lich die Summe auf der rechten Seite dieser Gleichung noch um den Term
X-W, versehen mit einem entsprechenden Koeffizienten, erweitert werden
(siehe z.B. Searle, 1971, S. 289).

Stellen wir in dieser Situation die Frage nach der internen Validitdét der Abhéan-
gigkeit der Variablen Y von X, so wollen wir wissen, ob der Steigungskoeffi-
zient Byx der Gleichung

(33.2) E(Y[X) £ Byo + Brx X

mit dem Koeffizienten ayx aus Gleichung 3.3.1 identisch ist, d.h. wir stellen
uns damit die Frage, ob es in dieser Situation nétig ist, die Variable W zu
kontrollieren, sei es durch ,statistische Konstanthaltung’ oder durch ,faktische
Konstanthaltung' (siehe Abschnitt 5.3), um den kausalen Effekt ayx von X auf
Y feststellen zu kénnen.

Wiirden wir nun W ignorieren und die bedingte Erwartung E(Y | X) bilden,
dann erhielten wir aus der Gleichung 3.3.1, unter Verwendung der Gleichun-
gen A.5.7, A.5.10 und A.5.5 des Anhangs

(33.3) EE(Y|X,W)[X] = E(Y|X) =

+
P

T': Ovyg + Ayx X + Oy E(W!X)

Diese Gleichung wirde dann zu einem Steigungskoeffizienten fihren, der mit
ayy identisch ist, wenn

(3.3.4) Oyw = 0,

#) Man beachte die FuRnote zur Gleichung 1.2.1. Bei Referenzen mit drei Ziffern
weisen die ersten beiden auf den Abschnitt hin.
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oder wenn die bedingte Erwartung
(3.3.5) E(W|X) = EW)

konstant wére. Die letzte Gleichung wirde z.B. im Fall der stochastischen
Unabhéngigkeit von X und W zutreffen, und die vorletzte, wenn der direkte
kausale reglineare Effekt von W auf Y gleich Null wére. Diese beiden Bedin-
gungen sind aber in dem in Abbildung 3.3.1 dargestellten Fall voraussetzungs-
gemaR nicht erfdllt. ,Interne Validitat® bezuglich der Abhéngigkeit der Varia-
blen Y von X soll also in dem hier behandelten Fall beinhalten, daR der Term
ayyw E(W ] X) eine Konstante ist, denn nur dann erhalten wir in Gleichung
3.3.2 einen Steigungskoeffizienten Pyx, der mit dem direkten kausalen regli-
nearen Effekt ayx von X auf Y aus Gleichung 3.3.1 identisch ist, und nur dann
wirde W nicht den Zusammenhang zwischen X und Y modifizieren oder
verfalschen (vgl. Bredenkamp, 1980, S. 1).

Mit diesen Ausfuhrungen wird bereits angedeutet, dal? interne Validitit bezlglich der
Abhéngigkeit der Variablen Y von einer Variablen X nicht die einzige Bedingung ist,
um einen kausalen Effekt von X auf Y feststellen zu kénnen. Vielmehr kann man
kausale Parameter auch durch ,statistische Kontrolle* erhalten, namlich durch die Ein-
beziehung einer weiteren Variablen W in das Modell (siehe Gleichung 3.3.1). Darauf
werden wir etwas ausfuhrlicher im Abschnitt 8 eingehen.
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Abb. 3.3.2: In dieser Situation, in der Y auBBer von X auch von eine dritten Variablen W
direkt kausal abhangig ist, die ihrerseits mit X korreliert, besteht beztiglich
der Abhéangigkeit der Variablen Y von X ebenfalls keine interne Validitat.

Eine ganz &hnliche Situation wie die oben besprochene ist auch in Abbildung
3.3.2 dargestellt, in der ebenfalls eine dritte Variable W Information Uber Y
enthalt, die nicht bereits in X enthalten ist. Auch fir diese Situation nehmen
wir an, dal} sich die direkten kausalen reglinearen Abhéngigkeiten der Varia-
blen Y durch die Gleichung 3.3.1 beschreiben lassen, und entsprechend sind
die gleichen Argumente wie oben auch hier giltig. Im Gegensatz zur Abbil-
dung 3.3.1 ist hier jedoch nur angenommen, da X und W miteinander korre-
lieren. In einem solchen Fall ist die interne Validitat aus den gleichen Griinden
wie in der Situation der Abbildung 3.3.1 nicht gegeben, so da man auch hier
nicht davon ausgehen kann, dal die beobachtete reglineare Abhéangigkeit der
Variablen Y von X der kausalen entspricht. Bei Ignorierung von W ergibt sich
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der Regressionskoeffizient Byx, der nicht mit dem kausalen Effekt oyy aus
Gleichung 3.3.1 identisch ist, da wir voraussetzen, dal} weder Gleichung 3.3.4
noch Gleichung 3.3.5 (wegen der Korrelation zwischen X und W) gilt. Dem-
nach wird auch in diesem Fall die Beziehung zwischen X und Y durch W
modifiziert.

3.4 Féle, in denen moglicherweise interne Validitdt besteht

In den nun zu besprechenden Fallen spricht die Variable W nicht dagegen, dai3
die Abhangigkeit der Variablen Y von X intern valide ist, was bei entsprechen-
der zeitlicher Geordnetheit der Variablen heif3t, da® W in dieser Situation kein
Hindernis ist, die beobachtete reglineare Abhéngigkeit der Variablen Y von X
kausal zu interpretieren. Dabei beachte man aber, da? man im allgemeinen
nicht an einer einzigen potentiellen Storvariablen W entscheiden kann, ob
tatsachlich interne Validitat vorliegt. Eine einzige Storvariable geniigt gegebe-
nenfalls lediglich zur Entscheidung, daf interne Validitat nicht vorliegt. Eine
positive definitive Entscheidung, daf’ interne Validitét vorliegt, ware nur még-
lich, wenn man alle potentiellen Storvariablen kennen und kontrollieren wir-
de. Demnach bleibt in der Regel nur der Weg der Falsifizierung im Sinne
Poppers (Popper, 1969).

\\\\\\\\ \

. G

- [Y]

Abb. 3.4.1: In dieser Situation, in der Y auler von X auch von W direkt kausal
abhéngig ist, spricht W nicht gegen die interne Validitat beztglich der
Abhéngigkeit der Variablen Y von X. Im Gegensatz zu Abbildung 3.3.2
ist hier angenommen, daf? X und W stochastisch unabhéngig sind.

In Abbildung 3.4.1 ist dargestellt, da® Y auch von einer dritten Variablen W
kausal abhangig ist, wobei jedoch W und X stochastisch unabhangig sind, und
aulBerdem angenommen wird, daR zwischen X und W keine Interaktion im
varianzanalytischen Sinn besteht, so da die Abhangigkeit der Variablen Y
von X bei verschiedenen Auspragungen von W identisch ist. Wegen der hier
vorausgesetzten Unabhangigkeit zwischen X und W aber laRt sich die Abhén-
gigkeit zwischen Y und X nicht durch W erkléren, da die stochastische Unab-
hangigkeit zwischen X und W die Gleichung 3.3.5 impliziert, so da der Term
ayw E(W I X) in Gleichung 3.3.3 eine Konstante ist. Daraus folgt aber, daf3 die
Koeffizienten ayx und Pyx aus den Gleichungen 3.3.1 bzw. 3.3.2 identisch
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sind. In dieser Situation modifiziert also W die Beziehung zwischen X und Y
nicht, d.h. W ist keine konfundierende Variable.

Im Fall der Abbildung 3.4.2 ist X selbst von einer weiteren Variablen W direkt
kausal abhéangig, aber Y ist von W direkt kausal reglinear unabhangig, was
durch den Nullpfeil von W nach Y symbolisiert ist. Auf Gleichung 3.3.1
bezogen heif3t das, dafd ayw = O gilt, weswegen auch in diesem Fall der Term
ayw E(W l X) in Gleichung 3.3.3 eine Konstante ist, so da auch hier W nicht
den Zusammenhang zwischen X und Y modifiziert. Dabei beachte man aller-
dings, dall wir voraussetzen, dald zwischen X und W keine Interaktion im
varianzanalytischen Sinn besteht.

Abb. 3.4.2: In dieser Situation ist X selbst von einer dritten Variablen W direkt kausal
abhéngig, so dall auf diesem Weg Y und W zwar stochastisch voneinander
abhéngig sind, aber nicht direkt kausal. In dieser Situation spricht W nicht
gegen die interne Validitat beziiglich der Abhangigkeit der Variablen Y von
X.

Im Fall der Abbildung 3.4.3 ist die kausale Abhangigkeit zwischen Y und X
lediglich nicht mehr direkt, wenn man von der um W erweiterten Variablen-
menge ausgeht. In diesem Punkt unterscheidet sich die hier entwickelte Auf-
fassung interner Validitdt von der von Cook und Campbell (1979, S. 50)
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Abb. 3.4.3 In dieser Situation ist sowohl Y als auch W, von der Variablen X direkt
kausal abhé&ngig. Darliber hinaus ist Y auch von W direkt kausal abhangig.
Die interne Validitat der Abhéngigkeit der Variablen Y von X ist durch W
nicht gefahrdet. Die beziiglich der Variablenmenge {X,Y} direkte kausale
Abhangigkeit der Variablen Y von X ist jedoch bezogen auf die um W
erweiterte Menge {W,X,Y} nur noch eine totale, die sich aus direkten und
indirekten kausalen Abhéangigkeiten zusammensetzt.
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vertretenen, da die genannten Autoren in diesem Fall, anstelle der Direktheit
der Beziehung, deren interne Validitét in Frage stellen. In der Regel kénnen
wir jedoch nie ausschlielen, daR es, wie in Abbildung 3.4.3 skizziert, noch
weitere Variablen W gibt, die zwischen X und Y anzuordnen wéren. Im Falle
der zeitlichen Interpretation einer solchen Ordnung heif3t dies, dal es wohl
immer eine zwischen der beeinflussenden und der beeinfluBten Variablen anzu-
ordnende dritte Variable W gibt, auch wenn diese bis dahin unbekannt und
nicht erhoben ist. Ohne die Existenz solcher zwischen Ursache und Wirkung
vermittelnden Variablen wére ein kausaler Zusammenhang wohl auch kaum
denkbar. Dabei konnte sogar der Fall eintreten, dal Uberhaupt keine direkte
kausale Abhéngigkeit der Variablen Y von X besteht und deren beobachtete
stochastische Abhéngigkeit allein Uber eine vermittelnde Variable W zu erkla-
ren ist.

Als Beispiel fur die in Abbildung 3.4.3 dargestellte Situation kann Rosenthals
(siehe z.B. Rosenthal, 1964, 1966, Selg & Bauer, 1976, S. 59ff. oder auch
Timaus, 1974) Versuchsleitereffekt angefihrt werden, bei dem die oft unbe-
ricksichtigte Variable W = ,Erwartung des Versuchsleiters' einen Einflul? auf
die abhangige Vaiable Y hat und ihrerseits von der eigentlich unabhéngigen
Variablen X beeinflufdt wird, welche die Zugehdrigkeit zu den experimentellen
Gruppen anzeigt.

Bei einem Versuchsleitereffekt handelt es sich also um einen Unterschied zwi-
schen den experimentellen Gruppen, oder, was damit gleichbedeutend ist, um
einen Zusammenhang zwischen der abhangigen Variablen und der unabhé&ngi-
gen Variablen, welche die Gruppenzugehoérigkeit anzeigt, der nicht direkt auf
die eigentlichen experimentellen Behandlungen zuriickzufiihren ist, sondern
auf die vom Versuchsleiter ,ausgestrahlten’ Erwartungen beziiglich des Ver-
suchsergebnisses, welche die Versuchspersonen bewufRt oder unbewuft zu
erfillen bestrebt sind. Solchen Effekten ist nur durch Blind- oder Doppel-
blindversuche vorzubeugen, bei denen auch der Versuchsleiter im unklaren
Uber den Zweck des Versuchs gelassen wird.

Ein weiteres Beispiel fur die Situation der Abbildung 3.4.3 ist der sogenannte Haw-
thorneeffekt, den Wilkening und Wilkening (1979, S. t 5) wie folgt beschreiben: ,,In
einem der Experimente sollte die Leistung von Arbeitern an einem besonders hell
beleuchteten Arbeitsplatz (,,Experimentalgruppe®) mit der Leistung von Arbeitern an
einem normal beleuchteten Platz (,Kontrollgruppe®) verglichen werden. Die Experi-
mentalgruppe zeigte hohere Leistungswerte. Aufgrund dieses Ergebnisses schlof3 der
Versuchsleiter, daB zusétzliche Beleuchtung die Produktivitdt erhoht.

In einem AnschluBexperiment wurde die Beleuchtung bei der Experimentalgruppe
wieder derjenigen der Kontrollgruppe angeglichen. Erstaunlicherweise verschlechterte
sich hierdurch die Arbeitsleistung der Experimentalgruppe nicht.”

Diese Ergebnisse interpretieren Wilkening und Wilkening folgendermaRen: , Aufgrund
der Versuchsbeschreibung ist anzunehmen, dafl eine wesentliche Variable nicht kon-
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stantgehalten worden ist, und zwar das Wissen der Arbeiter, Teilnehmer an einem
Experiment zu sein. Wahrend die Mitglieder der ,,Kontrollgruppe® nichts von einer im
Werk durchgefiihrten Untersuchung wuBten, fuhlten sich die Arbeiter der Experimen-
talgruppe dadurch, daB ihr Verhalten beobachtet und registriert wurde, als ,,Versuchs-
personen®, die sich der Aufmerksamkeit der Geschéftsleitung bewuft waren. Dieses
Wissen allein genligte, um die Leistung zu verbessern. Hétte man es konstantgehalten,
indem man die Mitglieder von Experimental- und Kontrollgruppe in gleicher Weise
Uber ihre Rolle als Versuchsperson informiert hatte, waren vermutlich keine Unter-
schiede zwischen den beiden Beleuchtungsbedingungen beobachtet worden* (1979,
S.17).

Offenbar wurde bei dieser Untersuchung die Variable W = ,Mativation durch Wissen/
Nichtwissen um Teilnahme an einer Untersuchung‘ von der eigentlichen unabhéngigen
Variablen X beeinfluf3t, so dafi? die festgestellte Abhéngigkeit der Variablen Y von X
nicht direkt auf X zuriickgefiihrt werden kann, wenn man dieses ,direkt* auf die Varia-
blenmenge {W,X,Y} bezieht. Bezilglich der beiden Variablen X und Y wére diese
Abhéngigkeit hingegen direkt.

Die in Abbildung 3.4.3 dargestellten kausalen Abhéngigkeiten lassen sich
durch die beiden Gleichungen

(3.4.1) E(Y|X,W) = ayo + tyx X + 0yw W,  mit ayy # 0,
und
(3.4.2) E(W|X) = owo + owx X,  mit ayx # 0,

beschreiben. Wirden wir in diesem Fall W ignorieren, so erhielten wir als
Steigungskoeffizienten nicht oy, der die beziglich {W,X,Y} direkte kausale
reglineare Abhangigkeit der Variablen Y von X angibt, sondern den totalen
kausalen reglinearen Effekt Byx := Oyx + Oyw . Owx von X auf Y, denn nach
den Gleichungen A.5.7, A5.10 und A5.5 des Anhangs gilt

(3.4.3) E[E(Y|X,W)|X] = E(Y|X) =

ﬁ Oyo + (XYXx + Oyw E(WlX) f

= (0yo + Qyw * Owo) + (Oyx + Oyw * awx) X,

s

wobei man den Ubergang von der zweiten zur dritten Formelzeile durch
Einsetzen der Gleichung 3.4.2 erhdlt. Man beachte, dal? der bezuglich aller
drei Variablen totale kausale reglineare Parameter Pyx := Oyx + Oyw . Owx
bezuglich der Variablenmenge {X,Y} direkt ist.

In Abbildung 3.4.4 schliellich ist von Y noch eine weitere Variable W abhan-
gig, was fur die interne Validitét beziglich der Variablen Y von X nicht von
Bedeutung ist, denn es gibt wohl keinen Grund zu erwarten, dal bei Konstanz
einer nachgeordneten Variablen W noch die gleiche stochastische Abhangig-
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keit zwischen Y und X besteht. Wenn némlich Y und W stochastisch abhéngig
sind, so haben wir mit dem Wert von W auch Information Uber Y. Bei einer
vollstandigen Abhangigkeit der Variablen W von Y lage sogar mit einem Wert
von W auch der von Y fest, so dal dann bei gegebenem Wert von W die
Variable Y konstant und daher unabhéngig von X wére. Dies aber sollte wohl
nicht gegen eine eventuelle interne Validitdt der Abhangigkeit der Variablen Y
von X sprechen.

Abb. 3.4.4: In dieser Situation ist nicht nur Y von X, sondern auch die dritte Variable
W von Y direkt kausal abhéngig. Dadurch wird die interne Validitat der
Abhéngigkeit der Variablen Y von X nicht geféhrdet.

Bei allen in diesem Abschnitt behandelten Féllen haben wir vorausgesetzt, dafd
die Abbildungen die tatsachlichen kausalen Abhangigkeiten beschreiben, daf’
also die in diesen Pfeildiagrammen angedeuteten Fehlervariablen ,,strikt zuféal-
lig* (vgl. Namboodiri et al., 1975, S. 446) sind. Auf diese Weise haben wir
zwar einige Grundideen erlautern kénnen, aber das eigentliche Problem der
Definition einer ,kausalen’ oder ,intern validen' Abhéngigkeit ist damit noch
nicht geldst, genausowenig wie das Problem, wie man in Anwendungsféllen
empirisch Uberprifen kann, ob ein bestimmtes Pfeildiagramm und die zugeho-
rigen Gleichungen tatséchlich die kausalen Abhéngigkeiten beschreiben. Die-
sen Aufgaben wollen wir uns in den folgenden Abschnitten zuwenden.

3.5 Zusammenfassende Bemerkungen

In diesem Abschnitt wurde die Grundidee interner Validitat bezlglich der
Abhéngigkeit einer Variablen Y von einer zweiten Variablen X erldutert. Diese
besteht darin, dal3 keine dritte X gleich- oder vorgeordnete Variable W exi-
stiert, welche die Beziehung zwischen X und Y modifiziert. Gibt es eine dritte
Variable W, die zwischen X und Y anzuordnen ist, dann kann W nicht die
interne Validitat, sondern nur die Direktheit der Beziehung in Frage stellen.
Hierin unterscheidet sich die hier vertretene Auffassung von der von anderen
Autoren gedullerten (siehe z.B. Cook & Campbell, 1979, S. 50). Die oben
genannte Grundidee wurde durch die folgende Invarianzbedingung konkreti-
siert: Die Beziehung zwischen X und Y muf} bei Konstanz einer X gleich- oder
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vorgeordneten Variablen W invariant bleiben, wenn interne Validitat bezig-
lich der Abhangigkeit der Variablen Y und X bestehen soll. Anhand verschie-
dener Pfeilschemata wurde diese Vorstellung erléutert.

4. Einfache kausale reglineare Abhangigkeit

4.1 Einleitende Bemerkungen

In diesem Abschnitt ist es unser Ziel, den Begriff ,einfache kausale reglineare
Abhéngigkeit' formal zu definieren, und damit die idealen Bedingungen anzu-
geben, unter denen eine kausale regressiv lineare oder ,reglineare’ Abhéngig-
keit zwischen einer Variablen Y und einer Variablen X beobachtet werden
kann, um im néachsten Abschnitt die Eigenschaften dieses Begriffs mathema-
tisch untersuchen zu konnen. Diese sollen dann angeben, in welchen Féllen
eine einfache kausale reglineare Abhangigkeit vorliegt, und in welchen nicht.

Wir sprechen dabei von einfacher kausaler reglinearer Abhéngigkeit, um diese
Art der kausalen Abhangigkeit, die sich durch eine einfache Regressionsglei-
chung mit einer unabhéngigen Variablen beschreiben 1aRt, von der direkten
kausalen reglinearen Abhéangigkeit abzugrenzen, zu deren Beschreibung eine
multiple Regressionsgleichung mit mehreren unabhéangigen Variablen bendtigt
wird. Der Begriff der direkten kausalen reglinearen Abhéngigkeit wird dann
wichtig, wenn die Situation eine (statistische) Kontrolle anderer unabhangiger
Variablen erfordert, die moglicherweise auch zwischen X und Y angeordnet
sind.

In den folgenden Abschnitten besprechen wir zunéchst die Bedingungen der
Vorgeordnetheit sowie der Invarianz getrennt, und fassen diese dann in der
Definition einfacher kausaler reglinearer Abhéngigkeit zusammen.

4.2 Vorgeordnetheit

Eine Formalisierung der im Abschnitt 3 beschriebenen intuitiven Vorstellun-
gen interner Validitat ist offenbar nur mdglich, wenn wir in einer gegebenen
Situationsklasse von den Variablen X und Y entscheiden kénnen, ob X der
Variablen Y vorgeordnet ist. In Anwendungen kann man sich als dabei zu
verwendendes Kriterium ,X ist zeitlich Y vorgeordnet' denken. Eine gewisse
Geordnetheit der Variablen ist aber auch aus folgenden Grinden wichtig:
Existiert eine weitere Variable W, die X gleich- oder vorgeordnet ist (siehe die
Abbildungen 3.3.1 bis 3.4.2), dann ist W eine Variable, welche mdglicherweise
die interne Validitat der Abhangigkeit der Variablen Y von X geféhrden kann,
wie z.B. in den Abbildungen 3.3.1 und 3.3.2. Ist hingegen X einer dritten
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Variablen W vorgeordnet, wie in den Abbildungen 3.4.3 und 3.4.4, dann ist
die interne Validitdt der Abhangigkeit der Variablen Y von X durch W nicht
geféhrdet, sondern nur deren Direktheit.

Wir wollen nun prazisieren, was wir unter Vorgeordnetheit verstehen wollen.
Zur Veranschaulichung der dazu benétigten Begriffe der Stochastik betrachten
wir zundchst den Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P), der die bestimmte Situa-
tionsklasse repréasentieren soll, in der die Minzen | und Il geworfen werden.
Dabei besteht die Menge

(4.2.1) Q= {(alsbl)’(al)bz)’(a25b1)>(32)b2)},
aus den vier Elementarereignissen

Miinze I fillt auf die i-te Seite und

(4.2.2) (ay) = Miinze II fillt auf die j-te Seite,

ij e {12},

die beim Werfen der beiden Minzen | und Il auftreten kénnen. Nun koénnen
wir die mit dem Werfen der ersten Minze verbundenen Ereignisse in der
Sigmaalgebra

(4.2.3) {{(31, J(ab2)}, {(asbi)y(axby)}, Q, @}
zusammenfassen, die zugleich die von der stochastischen Variablen

(4.2.4) 7, = {1, wenn die Miinze I auf die Seite 1,

0, wenn sie auf die Seite 2 fillt,

erzeugte Sigmaalgebra <#(Z;) ist (vgl. z.B. Bauer, 1974, S. 42). Dabei représen-
tiert beispielsweise A = {(a,b;),(a4,b,)} das Ereignis, da die Minze | auf die
Seite 1 fallt und da3 Z, den Wert 1 annimmt.

Die von einer Funktion und im besonderen von einer stochastischen Variablen
X erzeugte Sigmaalgebra enthdlt alle Ereignisse
(4.2.5) A= {w e Q: X(w) = x},

da X einen bestimmten Wert x angenommen hat, als Elemente, aber sie
enthdlt auch alle Vereinigungsmengen solcher Ereignisse. Die von der stocha-
stischen Variablen

(4.2.6) Ty = {1, wenn die Minze Il auf die Seite 1,

0, wenn sie auf die Seite 2 fdlt,
erzeugte Sigmaalgebra <4(Zy) ist daher
(4.2.7) {{(31, (asb1)}, {(an,b2)(az,b2)}, €, Q}



90 Rolf Steyer

Diese Formalisierung ist jedoch fur unsere Zwecke zu vereinfachend, da die beim
Werfen zweier Minzen auftretenden Ereignisse nicht nur die unter 4.2.3 und 4.2.7
genannten sind, die ja nur die Endergebnisse des Werfens der beiden Minzen
reprasentieren. Auch bei einem solch einfachen Beispiel kdnnten wir zu jedem
Zeitpunkt t in diesem Versuch unendlich viele Ereignisse nennen, z.B. jene, wel-
che die rdumliche Lage der Minzen oder deren Drehgeschwindigkeit angeben.
Eine vollstandige explizite Beschreibung dieses Versuchs mifite alle diese Ereignis-
se enthalten, einschliefflich der diesen Ereignissen zugeordneten Wahrscheinlich-
keiten. Das bedeutet jedoch nicht, da3 wir alle Ereignisse explizit angeben oder
gar, dald deren Wahrscheinlichkeiten bekannt sein oder geschétzt werden mussen.
Allerdings muR3 eine formale Struktur zugrunde gelegt werden, die uns zum einen
in die Lage versetzt, bei der formalen Abhandlung zwischen je zwei Zeitpunkten s
und t einen weiteren Zeitpunkt anzunehmen, und zum anderen ermdglicht, gege-
benenfalls auf alle bei diesem Versuch méglichen Ereignisse und Variablen zuriick-
greifen zu konnen, die ja u.U. Storereignisse bzw. Storvariablen sein konnen.

L
L

)

\Magnet \Mﬁnzel \Mﬁnze 1 te IR

- . e . e S Pt . e o — g - o)

Abb. 4.2.1: Anordnung der betrachteten Ereignisse auf der Zeitachse und schematisier-
te Darstellung einer isotonen Familie (<4, t€IR) von Sigmaalgebren.

Eine formale Struktur, die diesen Anforderungen genuigt, ist die isotone oder
monoton wachsende Familie von Sigmaalgebren, worunter man eine Familie
(<A, t € IR) von Sigmaalgebren versteht mit der Eigenschaft

(4.2.8) A, A, falls s S t, wobei s,t € IR

(siehe z.B. Bauer, 1974, S. 314). Demnach enthdlt eine solche Sigmaalgebra
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<A, alle bis zum Punkt t méglichen Ereignisse als Elemente (siehe Abbildung
4.2.1).

Indem wir eine isotone Familie von Sigmaalgebren zugrunde legen, kénnen
wir ,Vorgeordnetheit' sowohl fir stochastische Variablen als auch fir Sigmaal-
gebren und Ereignisse nun wie folgt definieren:

Definition 4.2.1. Es seien (Q,<4,P) ein Wahrscheinlichkeitsraum, 3 und C
zwei Teilsigmaalgebren von <4, IR die Menge der reellen Zahlen versehen mit
den (blichen Ordnungsrelationen =, <, < sowie >, und (<4, t € IR) sei eine
isotone Familie von Sigmaalgebren mit

(4.2.9) v41(U1Rv4[) = A

Die Sigmaalgebra 73 heift C (beziiglich (<4, t € IR)) vorgeordnet genau dann,
wenn zwei Elemente s, t € IR, s < t, existieren, fur die gilt:

(4.2.10) BcocA,Cc A und C ¢ A,

Die stochastische Variable X heif3t der stochastischen Variablen Y (beziglich
(A, t € IR)) vorgeordnet genau dann, wenn die von X erzeugte Sigmaalgebra
<A(X) der von Y erzeugten Sigmaalgebra <#(Y) vorgeordnet ist.

Das Ereignis A € < heillt dem Ereignis B € < (beziiglich (<4, t € IR))
vorgeordnet genau dann, wenn die Indikatorvariable 1, der Indikatorvariablen
1z vorgeordnet ist’).

Auf unser obiges Beispiel des Werfens zweier Minzen angewandt, kénnen wir also
sagen, dal die Variable Z, der Variablen Z, vorgeordnet ist, da die Miunze 1l zum
Zeitpunkt s und die Minze | zum Zeitpunkt t geworfen wird. Enthélt die Sigmaalgebra
A, alle bis zum Zeitpunkt s moglichen Ereignisse, so ist also <#(Z;;) Teilmenge von <4,
nicht jedoch <4(Z;), da Minze | erst zum Zeitpunkt t > s geworfen wird:

(4.2.11) J(ZH) c v45, ‘74(21) < v4[ und J(Z[) ¢ 645
(siehe Abbildung 4.2.1).

Auf die entsprechende Weise ist auch die Vorgeordnetheit einer Sigmaalgebra
gegeniber einer stochastischen Variablen oder die Vorgeordnetheit einer sto-
chastischen Variablen gegenliber einem Ereignis und umgekehrt definiert. Eine
stochastische Variable X z.B. soll einem Ereignis A vorgeordnet heif3en genau

% Eine stochastische Variable, die nur die Werte Null (fur A) und Eins (fir A) anneh-
men kann, nennt man in der Wahrscheinlichkeitstheorie Indikatorvariable flr das
Ereignis A und man benutzt normalerweise das Symbol 1,.
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dann, wenn <4(X) der von der Indikatorvariablen 1, erzeugten Sigmaalgebra
A1) = {AA,Q.P)} vorgeordnet ist.

Der Begriff der Vorgeordnetheit bezieht sich also immer auf eine bestimmte
isotone Familie (v4t, t € IR) von Sigmaalgebren. In Anwendungen10 kann eine
solche Sigmalalgebra <4, als die Menge der bis einschlieRlich zum Zeitpunkt t
moglichen Ereignisse interpretiert werden. Dabei sind nicht etwa Melzeit-
punkte entscheidend, sondern vielmehr die ,Wirkzeitpunkte'. Wann Variablen
tatsachlich erhoben werden, ist eher eine technische Frage und hat mit der
eigentlich inhaltlichen Theorie nur bedingt zu tun.

Auch der Begriff ,Gleichgeordnetheit’ [aRt sich nun exakt wie folgt be-
stimmen :

Definition 4.2.2. Es mdgen wieder die Voraussetzungen und Schreibweisen
gelten, die in der Definition 4.2.1 aufgefthrt sind.

Die Sigmaalgebra 3 heiRt C (beziiglich (<4, t € IR)) gleichgeordnet genau
dann, wenn C nicht 3 und T3 nicht C vorgeordnet ist, und ein t € IR existiert
mit

(4.2.12) B c A und C c A.

Die stochastische Variable X heif3t der stochastischen Variablen Y (beziglich
(<A, t € IR)) gleichgeordnet genau dann, wenn <#(X) und <4(Y) gleich geord-
net sind.

Das Ereignis A € <4 heiRt dem Ereignis B € <# (beziiglich (<4, t € IR))
gleichgeordnet genau dann, wenn <4(1a) und <4(13) gleichgeordnet sind.

Gleichgeordnetheit kann in Anwendungsfallen als zeitliche Gleichgeordnet-
heit interpretiert werden, aber andere Interpretationen sind ebensogut denk-
bar. Als Beispiel zweier gleichgeordneter Variablen kann man sich zwei gleich-
zeitig experimentell manipulierte unabhangige Variablen X; und X, vorstellen.

4.3 Invarianz

Die Bedingung, da3 X der Variablen Y vorgeordnet ist, ist eine notwendige,
aber keineswegs hinreichende Bedingung einer einfachen kausalen reglinearen

% Wie bei jedem formalen Begriff sind auch bei dem der Vorgeordnetheit prinzipiell

andere Anwendungen und ,Interpretationen* erlaubt, insbesondere auch solche, in
denen IR nicht als Zeitmenge interpretiert wird. Ob solche alternativen Interpretatio-
nen ebenfalls zu etwas Sinnvollem flhren, vermag ich zur Zeit nicht zu beurteilen.
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Abhéngigkeit der Variablen Y von X, wie wir bereits im Abschnitt 2.3 festge-
stellt haben, in dem die Abhéngigkeit der ersten von der zweiten Minzvaria-
blen fir das Beispiel ,Minzen und Elektromagnet’ behandelt wurde. Unser
Ziel ist nun, formale Eigenschaften zu finden, welche die Falle der Abbildun-
gen 3.3.1 und 3.3.2, in denen keine interne Validitdt besteht, von denjenigen
der Abbildungen 3.4.1 und 3.4.2 unterscheiden, in denen durch die dritte
Variable W die Validitat nicht in Frage gestellt wird. FUr die anderen beiden
Falle der Abbildungen 3.4.3 und 3.4.4 haben wir ja bereits festgestellt, dal
dort X der Variablen W vorgeordnet ist, womit W die Validitdt der Abhangig-
keit der Variablen Y von X nicht gefdhrden kann. In diesen Fallen ist W also
keine potentielle Storvariable, da sie hdchstens, wie im Fall der Abbildung
3.4.3, dazu fuhrt, dal eine bezuglich {X,Y} direkte kausale reglineare Abhéan-
gigkeit, bezogen auf die um W erweiterte Variablenmenge {W,X,Y} nicht
mehr direkt ist (vgl. hierzu auch Hummell & Ziegler, 1976b, S. E 57). Zur
Unterscheidung der Falle der Abbildungen 3.3.1 und 3.3.2 von denen der
Abbildungen 3.4.1 und 3.4.2 ist offenbar die Forderung, dal} X der Variablen
Y vorgeordnet ist, nicht hinreichend, da dies fur jeden der genannten vier Féalle
zutrifft, wenn auch diese Vorgeordnetheit zweifellos eine notwendige Bedin-
gung fur eine einfache kausale reglineare Abhangigkeit ist.

Notwendig, aber ebenfalls nicht hinreichend ist die Gultigkeit einer Gleichung vom
Typ
(43.1) EY|X) 5 avo+ axx X,

durch die eine reglineare Abh&ngigkeit definiert ist. Die in dieser Gleichung vorkom-
mende reelle Zahl bezeichnen wir als Steigungskoeffizient der Regression von Y
unter X. In Abschnitt 2 haben wir gesehen, dalR mit einer solchen Gleichung sowohl die
intuitiv kausale reglineare Abhéngigkeit der Miinz- von der Magnetvariablen, als auch
die nichtkausale reglineare Abhéangigkeit der ersten von der zweiten Minzvariablen
beschrieben werden konnen (siehe die Gleichungen 2.3.4, 2.4.2 und 2.4.3).

Diese gesuchte Eigenschaft''), die neben der Vorgeordnetheit eine einfache
kausale reglineare Abhangigkeit der Variablen Y von X definieren soll, ist die
Formalisierung der Vorstellung, da eine solche Abhangigkeit nicht von der
Auspragung w einer potentiellen Storvariablen W abhangen darf. Damit préazi-
sieren wir die ldee, da3 eine potentielle Storvariable W nicht den Zusammen-
hang zwischen X und Y ,,modifizieren“ (Bredenkamp, 1980, S. 1) darf, oder

1) Diese Eigenschaft wurde dhnlich auch schon von Lazarsfeld (1955, S. 125) verbal
formuliert. Hummell und Ziegler (1976b, S. E 32) haben nicht akzeptiert, dal dabei
tatsachlich alle potentiellen Stdrvariablen auf dem zugrunde gelegten Wahrscheinlich-
keitsraum wichtig sind, und eben nicht nur die in der Theorie spezifizierten, die also in
der Modellgleichung vorkommen. Das Argument, dal? solche Kausalaussagen nicht im
Sinne einer Verifikation Uberprift werden kénnen, spricht nicht gegen ein solches
Konzept, da ja die Uberpriifung nach dem Falsifikationsverfanren mdglich ist.
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anders formuliert, dal3 keine ,,konfundierenden Faktoren“ existieren dirfen
(vgl. z.B. Sarris, 1968, S. 183).

Dabei ist es unerheblich, ob eine solche Variable W erhoben wurde oder nicht. Wesent-
lich ist nur, dal3 W eine stochastische Variable auf dem gleichen Wahrscheinlichkeits-
raum (S2,<4,P) ist, der die betreffende Situationsklasse reprasentiert, so daf? W prinzipiell
erhoben werden konnte. Beim Beispiel ,Miinzen und Elektromagnet* beispielsweise ist die
Magnetvariable Z,, auch dann vorhanden und hat eine Wirkung auf die Miinzwurfergebnis-
se, wenn sie nicht erhoben wird. Dagegen waére eine Variable, die den Zustand eines zweiten
Elektromagneten anzeigen wirde und eine Varianz grofer Null hatte, keine stochastische
Variable auf dem gleichen Wahrscheinlichkeitsraum, da aus der Beschreibung des Beispiels
zumindest implizit hervorgeht, daf dort nur ein einziger Elektromagnet installiert ist. Ein
Experiment, in dem zwei Elektromagneten vorkommen, wirde durch einen anderen Wahr-
scheinlichkeitsraum représentiert, als das beschriebene Experiment, in dem es nur einen
einzigen Elektromagneten gibt.

Wir wollen nun zuné&chst prézisieren, was wir unter potentiellen Stérvariablen
W verstehen wollen. Die Bedingung, dal W der Variablen X gleich- oder
vorgeordnet ist, reicht nicht aus, da dann auch W; = X Z, W, = X + Z u.a
potentielle Storvariablen wéren, falls Z der Variablen X gleich- oder vorgeord-
net ist, was aus Definition 4.2.2 folgt. Als potentielle Storvariablen sollen aber
nur solche Variablen gelten, die unabhangig von X definiert sind. Die folgende
Definition stellt dies sicher.

Definition 4.3.1. Es mdgen wieder die Voraussetzungen und Schreibweisen
gelten, die in der Definition 4.2.1 aufgefiihrt sind. AufRerdem seien X und W
stochastische Variablen und Z: € — IR", n € {1,2,. . .}, ein stochastischer
Vektor auf (Q,<4,P).

W heilkt potentielle Stérvariable beziiglich X [und (<4, t € IR)] genau dann,
wenn gilt: @ W ist X gleich- oder vorgeordnet, b) Wenn W = f(X,Z), wobei Z
der Variablen X gleich- oder vorgeordnet ist und f: X(Q) x Z(Q2) — IR, so
existiert eine Funktion g: Z(Q) — IR mit f(X,Z) = g(Z). [X(RQ) ist dabei das
Bild von €2 unter X.]

Variablen wie W; = X . Z oder W, = X + Z sind demnach keine potentiellen
Storvariablen beziglich X, da sie nicht nur von Z, sondern auch von X abhén-
gen (siehe Punkt b der obigen Definition).

Am folgenden Fall soll nun die Invarianzbedingung weiter erl&utert werden:
Angenommen, die Variable Y wéare sowohl von X, als auch von W kausal
abhangig, und diese kausale Abhéngigkeit lieRe sich durch

(4.3.2) E(Y | X, W) T Bvo + Byx X + Byw W

beschreiben, wobei X und W stochastisch unabhéangig seien, so daf auch E(\X/IX)
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= E(W) gilt. Dann gélte nach den Gleichungen A.5.7, A.5.5 und A.5.10 die
Gleichung 4.3.1 mit = Py, + Pyw EW) und = Pyx, dh der Effekt
von W auf Y wére additiv zu dem von X. Fir die bedingte Erwartung von Y
unter X gegeben das Ereignis A, da W den Wert w angenommen hat, gilt
dann auch

(4.3.3) EA(Y|X) p= (Byo + Byw W) + Pyx X = ayo + ayx X,

wobei = Byo + Byw w und ayx = PByx. Das bedeutet, daR der Steigungs-
koeffizient ayy aus Gleichung 4.3.1 invariant bleibt, wenn die potentielle Stor-
variable W konstant gehalten wird, d.h. W ist keine tatséchliche Stoérvariable.

Die Invarianz von ayx ist nicht selbstverstéandlich. Gilt z.B. weder Byyw = O,
noch E(W | X) 7 E(W), so folgt aus Gleichung 4.3.2 und den oben angegebe-
nen Gleichungen des Anhangs, daB o # Byx. Folglich gilt dann bei Kon-
stanz von W nicht mehr der Steigungskoeffizient oyx. W ist dann tatséchlich
eine Storvariable, die den Zusammenhang zwischen X und Y modifiziert. Die
Invarianzbedingung postuliert aber genau diese Invarianz des Steigungskoeffi-
zienten bei Konstanz aller potentiellen Stoérvariablen.

4.4 Definition

Nach diesen Uberlegungen soll eine stochastische Variable Y von einer zwei-
ten stochastischen Variablen X genau dann einfach kausal reglinear abhéngig
hei3en, wenn erstens X der Variablen Y vorgeordnet ist und zweitens die
Invarianzbedingung gilt. Dies soll préziser in der folgenden Definition festge-
halten werden:

Definition 4.4.1. Es seien X und Y stochastische Variablen auf dem Wahr-
scheinlichkeitsraum (Q,<#,P) mit den Erwartungswerten E(X) bzw. E(Y).

(<A, teIR) sei eine isotone Familie von Sigmaalgebren mit & (L{R A) = A
te

Aullerdem sei Y von X reglinear abhangig, d.h.

(4.4.1) E(Y|X) = ayo + ayx X.

Die Variable Y heiRt von X (bezuglich (<4, t € IR)) einfach kausal reglinear
abhangig und die reelle Zahl oyx heif3t einfacher kausaler reglinearer Effekt
von X auf Y genau dann, wenn die folgenden Bedingungen erfillt sind:

Vorgeordnetheit: X ist Y vorgeordnet®?).

2 Man beachte die Definitionen 4.2.1 und 4.2.2.
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Invarianz: Fir jede potentielle Storvariable W gilt

(4.4.2) E(Y|X,W) = Byx X + f(W)

mit ayx = Pyx und f(W) = oy, + E(F| W), wobei F := Y—E(Y | X).

Man beachte, dal3 f(W) eine Funktion ist, die ausschliefllich von W abhangt.
Insbesondere wird dadurch eine Interaktion oder Modifizierung der Abhén-
gigkeit der Variablen Y von X durch W ausgeschlossen.

In dieser Definition werden keinerlei formal undefinierte Begriffe verwendet.
Es handelt sich also um eine rein mathematische Definition, mit dem damit
verbundenen Vorteil, dal eine rein mathematische Untersuchung der daraus
ableitbaren Folgerungen mdglich ist. Indem man in einem Anwendungsfall
festlegt, daR der zugrundegelegte Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P) eine ganz
bestimmte Situationsklasse oder ein ganz bestimmtes Experiment représen-
tiert, dald jede Sigmaalgebra & die bis zum Zeitpunkt t moglichen Ereignisse
als Elemente enthalt, und dal3 die Variablen X und Y fir ganz bestimmte
Variablen stehen, wird eine Interpretation oder Anwendung des formalen Be-
griffs der einfachen kausalen reglinearen Abhangigkeit vorgenommen.

Ebenso wie beim formalen Begriff der Wahrscheinlichkeit, sind auch hier verschiedene
Anwendungen oder Interpretationen denkbar. Zum einen kann man versuchen, mit
diesem Begriff objektive kausale reglineare Abhédngigkeiten zu beschreiben, zum ande-
ren aber auch subjektive Sachverhalte, womit man sich in die psychologische For-
schung der Kausalattribuierung begdbe (vgl. z.B. Heider, 1958, Herkner, 1980, Jones,
Kanouse, Kelley, Nisbett, Valins & Weiner, 1971, 1972, und Weiner, 1972, 1974).
Sowohl flr die erstgenannten methodologischen, als auch fir die letztgenannten psy-
chologischen Anwendungen sind die aus der Definition ableitbaren formalen Eigen-
schaften dieses Begriffs von groRer Bedeutung, da sie oft leichter als die in der Defi-
nition genannten Eigenschaften empirisch Uberprifbar sind. Diesen formalen Eigen-
schaften und den darauf basierenden empirischen Forschungsstrategien im methodolo-
gischen Bereich wenden wir uns im Abschnitt 5 zu.

Zur Erlauterung der Definition 4.4.1 betrachten wir die folgende Situation: Y sei von X
einfach kausal reglinear abhéngig. Gilt dann beispielsweise auller

(4.4.3) E(Y|X) = oyo + ayx X

auch, daf3 die Residualvariable F von einer potentiellen Storvariablen W reglinear ab-
héngig ist,

(4.4.4) E(F|W) = ap + ary W,

dann muB auch
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(4.4.5) E(Y|X,W) = (ayo + apo) + oyx X + apw W + ayxxw X'W,
mit Ay x xw = 0

gelten. Zum einen heif3t dies, dal der Koeffizient atyy bei einer Erweiterung des Modells
um eine solche Variable W invariant bleipen muB, und zum anderen, daR keine Inter-
aktion im varianzanalytischen Sinn zwischen X und W bestehen darf. Um diese Aussa-
ge zu verifizieren, braucht man lediglich die Gleichungen 4.4.4 in Gleichung 4.4.2
einzusetzen:

(4.4.6) E(Y|X,W) = oy, + oyx X + ago + opy W.

Ist in einem Anwendungsfall diese Eigenschaft nicht erfiillt, so kénnen wir schlie3en,
daB Y von X nicht einfach kausal reglinear abhéngig ist.

Die Definition 4.4.1 hat sowohl fir experimentelle, als auch fir nichtexperi-
mentelle Forschungssituationen praktische Konsequenzen, da sie fur beide
Falle Moglichkeiten aufzeigt, wie man eine Behauptung, dal} eine reglineare
Abhéngigkeit einfach kausal ist, falsifizieren kann. Sowohl das in der Inva-
rianzbedingung enthaltene Interaktionsverbot der Variablen X mit einer po-
tentiellen Storvariablen W &Rt sich in experimentellen und in nichtexperimen-
tellen Forschungssituationen Uberprifen, als auch die darin enthaltene Aussa-
ge, dal3 der Koeffizient oyx bei der Erweiterung von E(Y | X) nach E(Y ’ X,W)
invariant bleibt, d.h. in Gleichung 4.4.1 und in der Gleichung 4.4.2 derselbe
ist. Beide Aspekte der Additivitatsbedingung sollen an je einem Beispiel erléu-
tert werden.

45 Beispiel: Minzen und Elektromagnet (1. Fortsetzung)

Aus Abschnitt 2.3 liegt bereits die Gleichung
(4.51) E(Zi|Zy) = Bio + Bz Zu = 0.5666 + 0.1905-Zy

vor, und wir haben nach Theorem 5.4.1 zu prifen, ob B, = 0.1905 mit dem
Koeffizienten o, aus der Gleichung

(4.5.2) E(Zi|ZZy) = P(B|ZuwZy) =

= Oy + Qi Zy + Q3 Zy + Oy ZirZy
identisch ist, und ob oy, = 0 gilt, wobei
(4.5.3) B:={we Q:Z{w) =1}

wieder das Ereignis ist, da3 Minze | auf die Metallseite fallt.
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Die zunédchst unbekannten Parameter kdnnen wir aus den vier Gleichungen

(4.5.4) P(B|Zy=0,Zyy=0) = a,, = 0.5

(4.5.5) P(B|Zy=0,Zy=1) = oo + a3 = 0.9

(4.5.6) P(B|Zy=1,2y=0) = oo + a;; = 0.5

(4.5.7) PB|Zy=1,Zy=1) = oo + oy, + ay; + oy = 0.9

bestimmen, wobei wir die numerischen Werte fir die bedingten Wahrschein-
lichkeiten aus den Daten der Tabellen 2.2.1 und 2.2.2 erhalten. Aus obigem
Gleichungssystem folgen dann die in der Gleichung

angegebenen Koeffizienten. Zwar ist das Interaktionsverbot erfillt, da o, =
0, aber es gilt o, = 0 # Py, = 0.1905, woraus wir nach Definition 4.4.1
schlieBen kénnen, dalR Z, nicht von Z, einfach kausal reglinear abhéangig ist.

Damit haben wir ein Beispiel fur den ersten in der Invarianzbedingung enthal-
tenen Aspekt behandelt, der die Gleichheit der Koeffizienten a,, und f,, aus
den Gleichungen 4.5.1 und 4.5.2 betrifft. Den zweiten Aspekt, ndmlich das
Interaktionsverbot erldutern wir im folgenden Abschnitt.

4.6 Beispiel: Drogen und Aktivierung

In der Tabelle 4.6.1 sind die bedingten Erwartungswerte der abh&ngigen Va-
riablen

(4.6.1) Z, = ,,psychophysiologische Aktivierung*

angegeben, die aus einem fiktiven Experiment stammen mdgen, in dem die
Wirkung der unabhangigen Variablen

(4.6.2)

7 .- 1, wenn die Versuchsperson das Verum,
b -1, wenn sie das Placebo einnimmt,

untersucht werden soll. Dabei nehmen wir an, dal3 alle einschldgigen Kontrolltech-
niken, wie z.B. Randomisierung, Doppelblindversuch u.a. durchgefiihrt wurden.
AuRerdem sei von den Versuchspersonen bekannt, ob sie intro- oder aber extra-
vertiert'®) sind, was durch die Personlichkeitsvariable

3) Die hier vorgenommene Reduzierung der vielstufigen quantitativen Persénlich-
keitsvariablen Intro/Extraversion auf zwei Auspragungen wird ausschlieBlich aus Grun-
den der einfacheren Darstellbarkeit des Interaktionsverbots vorgenommen.
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(4.63) Zp = 1, wenn Q|e Versuchsper.son introvertiert,
- 1, wenn sie extravertiert ist,

angezeigt wird.

In diesem Beispiel kdnnen wir eine eindeutige zeitliche Ordnung zwischen den Varia-
blen vornehmen, denn die Intro/Extraversionsvariable Z; ist als Personlichkeitsvariable
zeitlich vor der experimentell manipulierten Drogenvariablen Zy anzuordnen, und
letztere zeitlich vor der Aktivierungsvariablen Z,, die einen psychophysiologischen
Zustand der Versuchspersonen nach der Einnahme der Droge bzw. des Placebos an-
gibt. Falls in diesem Beispiel die Invarianzbedingung erfillt wére, kbnnte die zwi-
schen Z, und Zp bestehende reglineare Abhangigkeit also kausal interpretiert werden.
Ob man in diesem Beispiel diese Voraussetzung machen kann, soll nun tberprift
werden.

Tabelle 4.6.1: Bedingte Erwartungswerte der abhéangigen Variablen ,Aktivie-
rung‘ in einem 2x2-kreuzfaktoriellen Design.

Introvertierte Extravertierte
Droge 30 20 25
Placebo 25 5 15
275 125 20

Aus den in der Tabelle 4.6.1 angegebenen Zahlen kdnnen wir ersehen, dal} eine
Interaktion im varianzanalytischen Sinn besteht, denn 30 - 25 # 20 - 5, d.h.
die Differenz der bedingten Erwartungswerte zwischen denjenigen, welche die
Droge und denjenigen, die das Placebo einnehmen, ist bei Introvertierten
geringer als bei Extravertierten.

Fir die bedingte Erwartung E(Za | Zp,Zp) gilt

(464) E(ZAIZDaZP) f=s (083} + Op ZD + Op Zp + Opxp ZD'ZP =

20 + 5.02Zp + 7.5Zp + (—2.5)ZpZp,
wobei wir die numerischen Werte aus den vier Gleichungen

(4.6.5) E(Za|Zp=1,Zp=1) = 05 + ap + ap + Opxp = 30,
(4.6.6) E(ZA|Zp=1,Zp=—1) = ag + 0op — 0tp — Opxp = 20,

(467) E(ZA|ZD—_——1,ZP=1) =0y — Up + Op — Upxp = 25, und
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(463) E(ZA|ZD=—1,ZP=—1) = 0o — Op — Up + Opxp = 5

berechnen kdnnen, die nach den Gleichungen A.5.2, und A.4.6 aus der ersten
Formelzeile von 4.6.4 folgen.

Aus Gleichung 4.6.4 konnen wir ersehen, dal3 die reglineare Abhéangigkeit der
Variablen Z, von Zp nicht einfach kausal ist, denn andernfalls mifte geman
Definition 4.4.1 der letzte Summand in Gleichung 4.6.4 wegfallen, d.h. apxp
dirfte nicht -2.5, sondern mufRte gleich Null sein, was dann der Fall ware,
wenn keine Interaktion zwischen der Drogenvariable Zp und der Intro/Extra-
versionsvariablen Z, bestande®®).

Dieses Beispiel verdeutlicht, dal die Invarianzbedingung einer einfachen kau-
salen reglinearen Abhangigkeit einer Variablen Y von X immer dann nicht
gegeben ist, wenn eine Interaktion von X mit einer potentiellen Stérvariablen
W, im Beispiel, der Intro/Extraversionsvariablen, besteht. Ein mdglicher Weg
ware nun, die Aussage, da3 die Aktivierungsvariable Z, einfach kausal regline-
ar von der Drogenvariablen Z, abhangig ist, auf jeweils eine der beiden Grup-
pen der Intro- bzw. Extravertierten zu beschranken, so daf fiur jede dieser
beiden Gruppen ein unterschiedlicher einfacher kausaler reglinearer Effekt der
Drogenvariablen angenommen wird. Die Bedingung der Invarianz kdnnte
dann jeweils innerhalb dieser beiden Gruppen Uberprift werden, indem man
nach anderen potentiellen Stérvariablen sucht, und prift, ob fir diese die in
Definition 4.4.1 formulierte Invarianzbedingung erflllt ist.

Das Interaktionsverbot, das die hier vorgeschlagene Definition einfacher kausaler regli-
nearer Abhangigkeit beinhaltet, ist zweifellos sehr restriktiv, und es stellt sich die
Frage, ob ein derart strenger Begriff einer kausalen reglinearen Abhéngigkeit in Wissen-
schaften wie der Psychologie Uberhaupt angewandt werden kann. Eine pauschale Ant-
wort auf diese Frage ware wohl nicht angebracht. Vielleicht missen wir uns in vielen
Bereichen der Psychologie tatsachlich damit zufriedengeben, nur durchschnittliche
kausale stochastische Effekte feststellen zu kénnen, im obigen Beispiel moglicherweise
also den durchschnittlichen einfachen kausalen reglinearen Effekt der Drogenvariablen
Z, auf die Aktivierungsvariable Z,, als Mittel der Effekte in den beiden Gruppen der
Intro- bzw. Extravertierten. Was aber wére, wenn der durchschnittliche Effekt Null
wadre, wohingegen bei den Extravertierten ein starker positiver, bei den Introvertierten
dagegen ein ebenso starker negativer Effekt vorlage? Zumindest in Féllen mit einer
solchen disordinalen Interaktion (vgl. z.B. Bredenkamp, 1980, S. 24ff. oder Henning
& Muthig, 1979, S. 204ff.) kann ein Verzicht, die kausalen reglinearen Abhangigkeiten
zu suchen, fatale Konsequenzen haben.

"\ In realen Forschungssituationen mussen natrlich zur Entscheidung, ob eine Inter-

aktion besteht oder nicht, statistische Verfahren zur Hypothesenbewertung durchge-
fuihrt werden, ebenso wie bei der Uberpriifung, ob der Koeffizient ayx (siehe Glei-
chung 4.4.1) bei der Erweiterung des Modells um W invariant bleibt (siehe Gleichung
4.4.2). Solche Stichprobenprobleme sind jedoch nicht Gegenstand dieses Beitrags.
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4.7 Zusammenfassende Bemerkungen

In diesem Abschnitt wurden die im Abschnitt 3 erl8uterten intuitiven Vorstel-
lungen interner Validitdt zum Begriff einfacher kausaler reglinearer Abhangig-
keit prazisiert, auf dem die gesamte weitere Theorie aufgebaut ist. Eine solche
Abhangigkeit gibt eine reine, unkonfundierte Beziehung an, die durch eine
einfache lineare Regressionsgleichung beschrieben werden kann. Es wurden
zwei Bedingungen angegeben und erldautert, welche eine einfache kausale re-
gressiv lineare Abhangigkeit einer stochastischen Variablen Y von einer zwei-
ten stochastischen Variablen X definieren: Die Bedingung der Vorgeordnet-
heit, die in Anwendungsféllen als zeitliche Vorgeordnetheit interpretiert wer-
den kann und die Bedingung der Invarianz, mit der die Existenz von Storva-
riablen ausgeschlossen wird, die den Zusammenhang zwischen X und Y modi-
fizieren oder verfalschen. Dadurch, dal} stochastischen Variablen die Eigen-
schaft der einfachen kausalen reglinearen Abhangigkeit zugeschrieben wurde,
bezieht sich eine solche Aussage immer auf einen ganz bestimmten Wahr-
scheinlichkeitsraum, der in Anwendungen ein ganz bestimmtes Experiment
oder eine ganz bestimmte Untersuchungssituationsklasse reprasentiert. Der
Wahrscheinlichkeitsraum ist gewissermal3en der Geltungsbereich einer Aussa-
ge Uber eine einfache kausale reglineare Abhangigkeit, worauf wir ausfihrli-
cher im Abschnitt 7 eingehen. Genauso bezieht sich die Vorgeordnetheit auf
eine ganz bestimmte isotone Familie (<4, t € IR) von Sigmaalgebren, beispiels-
weise auf die in einem ganz bestimmten Experiment gegebene Familie von
Sigmaalgebren <4,, welche die bis zum Zeitpunkt t méglichen Ereignisse ent-
halten.

5. Eigenschaften einfacher kausaler reglinearer Abhangigkeit

5.1 Einleitende Bemerkungen

In diesem Abschnitt untersuchen wir die formalen Eigenschaften des im letz-
ten Abschnitt definierten Begriffs der einfachen kausalen reglinearen Abhén-
gigkeit und behandeln die sich daraus ergebenden Konsequenzen fir die Stra-
tegien empirischer Untersuchungen. Dabei sind zwei Fragen von wesentlicher
Bedeutung: Wie Uberprift und falsifiziert man in einer vorliegenden empiri-
schen Untersuchung die Aussage, dal} eine einfache kausale reglineare Abhéan-
gigkeit besteht, und zweitens, wie kann man eine noch durchzufiihrende Un-
tersuchung so planen und anlegen, daf3 die Annahme, dal} eine einfache kausale
reglineare Abhangigkeit vorliegt, mdglichst allen Falsifizierungsversuchen
standhalt.

Im Abschnitt ,Unkonfundiertheit’ zeigen wir zunéchst, da? der einfache kau-
sale reglineare Effekt ayx von X auf Y auch bei Konstanz potentieller Storva-
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riablen gilt, falls Y von X einfach kausal reglinear abhangig ist. Am Beispiel
,Minzen und Elektromagnet’ demonstrieren wir dann, wie diese Eigenschaft
benutzt werden kann, um die Aussage, dal eine einfache kausale reglineare
Abhéngigkeit der ersten von der zweiten Minzvariablen besteht, zu falsifi-
zieren.

Im Abschnitt ,vollstandige Abhéangigkeit’ zeigen wir, welcher Art der determi-
nistische Kausalitatsbegriff ist, der in der hier vorgestellten Theorie als Spezial-
fall enthalten ist. Im Abschnitt ,faktische Konstanthaltung’ behandeln wir
dann eine erste Mallhahme zur Planung von Untersuchungen, mit dem Ziel,
die Validitdt einer reglinearen Abhangigkeit herzustellen. Schliefflich formulie-
ren wir im Abschnitt ,Unabhéngigkeit’ eine notwendige Bedingung einfacher
kausaler reglinearer Abhéangigkeit und zeigen, wie die experimentellen Kon-
trolltechniken der Randomisierung und der Parallelisierung auf die hier vorge-
stellte Theorie basiert werden konnen.

5.2 Unkonfundiertheit

Wir zeigen als erstes, dal oyx auch der Steigungskoeffizient der einfachen
linearen Regression der Variablen Y unter X bei Konstanz einer potentiellen
Storvariablen ist, wenn wir voraussetzen konnen, dafl Y von X einfach kausal
reglinear abhéngig ist. Daraus ergibt sich eine Moglichkeit zur Falsifizierung
einer Aussage, dal3 Y von X einfach kausal reglinear abhéngig ist, da sich leicht
Uberprifen 183t, ob die genannten Steigungskoeffizienten tatsachlich identisch
sind oder nicht.

Theorem 5.2.1. Es moégen wieder die Voraussetzungen und Schreibweisen gel-
ten, die in der Definition der einfachen kausalen reglinearen Abhangigkeit
aufgefihrt sind.

Wenn Y von X einfach kausal reglinear abhangig ist, mit dem einfachen kausa-
len reglinearen Effekt ayx von X auf Y, dann gilt auller

(5.2.1) E(Y|X) = ayo + ayx X,

auch fir jedes Ereignis

(5.2.2) A= {w e Q: W(w) = w}, mit P(A) > 0,

dald eine potentielle Storvariable W einen bestimmten Wert w annimmt
(5.2.3) EA(Y|X) b= Ovo + EF|A) + ayx X,

wobei
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(5.2.4) F:i= Y- EXY|[X)

und E(F | A) der bedingte Erwartungswert von F gegeben das Ereignis A ist.

Beweis. Nach den Definitionen 4.4.1 und A.5.1 gilt
(52.5) E(ty Y) = E[1p [ayo + ayx X + EF[W)]],
fir alle D e AX,W).
Also gilt auch fur alle A mit P(A) > 0, die durch 5.2.2 definiert sind, und alle C € HA(X)

—P(lA) E(lale Y) = ot E[1a1[ove + ayx X + E(F|W)]].

(5.2.6) =5

Daraus folgt nach Gleichung A.4.1

(6:27) En(lc Y) = Ea[1c[ayo + E(F|W) + ayx X]] =

En[1c[oye + E(F|A) + ayx X]],

denn E[1c E(F | W)] = EA[1c E(F | A)], da E(F | W) beziiglich des MaRes P, eine
Konstante ist. Nach Definition A.5.1 folgt dann Gleichung 5.2.3, denn die MeRbarkeit
von Ex(Y | X) beztglich <A4(X) ist offensichtlich erfulit.

Theorem 5.2.1 zeigt, dal die Definition der einfachen kausalen reglinearen
Abhéngigkeit die Eigenschaft beinhaltet, dal potentielle Storvariablen die Be-
ziehung zwischen X und Y nicht modifizieren oder verfalschen und in diesem
Sinne storen, falls Y von X einfach kausal reglinear abhangig ist. Der gleiche
Steigungsparameter ayx gilt diesem Theorem zufolge némlich unabhéngig da-
von, ob solche Variablen konstant sind oder nicht. Mit anderen Worten, die
Abhéngigkeit der Variablen Y von X ist nicht durch andere Variablen konfun-
diert, wenn Y von X einfach kausal reglinear abhangig ist. Der Steigungskoef-
fizient ayx aus Gleichung 5.2.1 charakterisiert dann also eine reine, unkonfun-
dierte reglineare Abhangigkeit der Variablen Y von X. Die in Theorem 5.2.1
formulierte Eigenschaft nennen wir daher Unkonfundiertheitsbedingung ein-
facher kausaler reglinearer Abhangigkeit.

5.3 Beispiel: Munzen und Elektromagnet (1. Fortsetzung)

Wir wenden nun Theorem 5.2.1 auf die in Abschnitt 2.3 beschriebene regli-
neare Abhangigkeit der ersten von der zweiten Minzvariablen an. In dem
Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P), der die in Abschnitt 2.2 beschriebene drit-
te Situationsklasse (siehe Tabelle 2.2.3) représentiert, gilt zwar fur die beiden
Mdinzvariablen Z, und Z,,
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(53.1) E(Z|Zy) = B + Biz Zu = 0.5666 + 0.1905Zyy

(siehe die Gleichungen 2.3.4 bis 2.3.7), und Z,, ist Z, vorgeordnet, namlich
nach dem Gesichtspunkt der Handlungsabfolge, aber die durch Gleichung
5.3.1 beschriebene reglineare Abhéangigkeit ist nicht einfach kausal, da die
Unkonfundiertheitsbedingung nicht erfillt ist.

Um dies zu zeigen, betrachten wir die stochastische Variable

(5.32) Zoy = {1, wenn der Elektromagnet an,

0, wenn er aus ist,

die der Variablen Z, zeitlich vorgeordnet ist (siehe Abbildung 4.2.1). Gemaf
der im Theorem 5.2.1 formulierten notwendigen Bedingung konnte die durch
Gleichung 5.3.1 beschriebene reglineare Abhangigkeit nur dann einfach kausal
sein, wenn z.B. fir das Ereignis

(5.3.3) A= {w e Q: Zylw) = 1},
dal der Elektromagnet angeschaltet ist, die Gleichung
(5.3.4) Ea(Z; | Zy) pfs %o T O Zy,

mit a, = 0.1905 gélte, wenn also auch fir die einfache lineare Regression der
Variablen Y unter X gegeben A, der Steigungskoeffizient 0.1905 gelten wirde.
Die analoge Aussage wirde natdrlich fir das Ereignis

(5.3.5) A= {w e Q: Zy(w) = 0}

zutreffen.

Zur Berechnung des tatsachlich glltigen Koeffizienten oy, in Gleichung 5.3.4 bilden
wir flr das Ereignis

(5.3.6) B:= {we Q: Z(w) = 1}.

dal? die MUnze | auf die Metalseite félt, nach den Gleichungen A.5.2, A.4.3 und A.4.6
des Anhangs die beiden bedingten Wahrscheinlichkeiten bezlglich des Mal3es P, von B
gegeben Z,, = 0 bzw. Z,;, = 1.

(5.3.7) Ea(Zi| Zu=0) = PA(B|Z=0) = ayo
und
(5.3.8) Ea(Zi| Zy=1) = PA(B|Zy=1) = ayy + aip,.

Bezeichnen wir mit

(5.3.9) C:={we Q: Zy(w) =1}
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und
(5.3.10) C = {w e Q: Zy(w) = 0}

die Ereignisse, dall die Minze Il auf die Metall- bzw. Plastikseite fallt, so erhalten wir
aus den Daten der Tabelle 2.2.2 die folgenden bedingten Wahrscheinlichkeiten:

(5.3.11) PA(B|Zy=0) = P(B|Zy=0,Zy=1) =
P(BAC|Zy=1) 0.09050 0.09
= TAC|Zu=0) _ 010050 o010 >’
und
(5.3.12) PA(B|Zy=1) = PB|Zy=1,Zy=1) =
_ P(BnC|Zy=1) _ 081050 _ 0.81 .

P(C]Zy=1) 090050 090

Aus den Gleichungen 5.3.7 und 5.3.8 folgt dann
(5.3.13) ap =09 und ap + o = 0.9,
woraus sich o, = 0 ergibt.

Aus dq; = 0 kénnen wir aber schlieRen, dal} die Bedingung der Unkonfun-
diertheit fir die reglineare Abhangigkeit der Variablen Z, von der Variablen Z,
nicht erfillt ist, denn o, = 0 # 31, = 0.1905, d.h. die Steigungskoeffizienten
der Gleichungen 5.3.1 und 5.3.4 sind nicht identisch, wie es die Unkonfun-
diertheitsbedingung (siehe Theorem 5.2.1) fordert. Daraus folgt aber, daf die
reglineare Abhéngigkeit der ersten Munzvariablen Z, von der zweiten Minz-
variablen Z,, im Beispiel ,Minzen und Elektromagnet' nicht einfach kausal ist,
ein Schlu3, der mit unserer intuitiven Vorstellung wohl voll im Einklang steht.
Der hier definierte Kausalitatsbegriff ist demnach geeignet, eine kausale Inter-
pretation der Abhéangigkeit der ersten von der zweiten Muinzvariablen im
Beispiel ,Munzen und Elektromagnet’ auszuschlielen. Damit ist eine weitere
Mdglichkeit aufgezeigt, wie man Uberprifen kann, ob eine reglineare Abhén-
gigkeit einfach kausal ist.

5.4 Vollstandige Abhéangigkeit

Bevor wir uns den experimentellen Kontrolltechniken zuwenden, sei eine erste
hinreichende Bedingung einfacher kausaler reglinearer Abhangigkeit genannt,
die besagt, dal eine solche Abhangigkeit gegeben ist, wenn auffer der Vorge-
ordnetheitsbedingung auch gilt, daf3 Y vollstéandig von X abhéngig ist, derart,
dal' Y = E(Y|X). Damit betrachten wir den Fall, den man umgangssprach-
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lich als ,deterministisch’ bezeichnet'®). Dabei darf jedoch nicht auBer acht
gelassen werden, daf? es sich auch hier um eine stochastische Abhangigkeit
stochastischer Variablen handelt. Stochastische Abhangigkeiten sind also in
dem hier verwendeten Sprachgebrauch (vgl. z.B. Bauer, 1974, S. 137 und S.
150) nicht unbedingt unvollkommen oder unvollstandig.

Theorem 5.4.1. Es moégen wieder die Voraussetzungen und Schreibweisen gel-
ten, die in der Definition der einfachen kausalen reglinearen Abhangigkeit
aufgefihrt sind.

Wenn die Bedingung der Vorgeordnetheit erfillt ist, und es gilt
(5.4.1) Y = E(YIX) = oyo + oyx X,

dann ist Y von X einfach kausal reglinear abhéngig mit dem einfachen kausalen
reglinearen Effekt oyx.

Beweis. Aus Gleichung 5.4.1 folgt fUr jede stochastische Variable W auf (Q,<4,P)
(54.2) Y = E(Y|X) = oy + ayx X = E(Y[X,W),

und E(F | W) = 0, da bereits F £ Y - E(Y [ X) = 0 ist. Daher gilt aber auch die
Gleichung 4.4.2 fir jede potentielle Storvariable W, was zu beweisen war.

Im Fall vollsténdiger Abhéngigkeit, in der die Gleichung 5.4.1 erfallt ist, muR3
lediglich dafir gesorgt werden, daf3 die Bedingung der Vorgeordnetheit erfillt
ist.

Bei vollstandiger Abhangigkeit lassen sich Beispiele konstruieren, die zunachst
nicht mit unserer Intuition Ubereinzustimmen scheinen. Man stelle sich ein
Experiment dhnlich wie das in Abschnitt 2 beschriebene vor, jedoch mit zwei
Minzen | und I, in die jeweils auf einer Seite ein Dauermagnet eingebaut ist.
Auch hier wird zuerst Minze Il, dann Minze | geworfen, wieder auf eine
Platte, welche die Eigenschaften eines Elektromagneten besitzt. Dieser soll
nun mit Wahrscheinlichkeit 0.5 in einem von zwei Zustéanden sein: In der
einen Richtung gepolt, sei der Elektromagnet so stark, dal beide MiUnzen mit
Wahrscheinlichkeit 1 auf die Seite A fallen, und in der anderen Richtung
gepolt, sei er ebenfalls so stark, dal die beiden Minzen mit Wahrscheinlich-
keit 1 auf die Seite B fallen. Die beiden Minzvariablen

%) vgl. zu deterministischen Kausalbegriffen z.B. Popper (1969, S. 31f.) und Essler
(1979).
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L 1, wenn Minze | auf Seite A,
(54.3) Zi = {O, wenn sie auf Seite B fallt
und
1, wenn Minze Il auf Seite A
5.4.4 = ' '
(544) Zu {o, wenn sie auf Seite B fallt,

sind dann vollsténdig abhéngig von der Magnetvariablen

(5.4.5) 7y = {1, wenn der Elektromagnet in der einen,

0, wenn er in der anderen Richtung gepolt ist.

Dadurch bedingt ist auch die erste Minzvariable Z, vollstdndig von der zweiten
Munzvariablen Z,, abhangig.

Demnach gélte dann

(5.4.6) Zi = EZ | Zy) z 0+ 1-Zy

und da die Minze Il zuerst geworfen wird, Z,, also Z, vorgeordnet ist, gilt
dann, da Z, von Z, einfach kausal reglinear abhangig ist, eine Aussage, die
zundchst im Widerspruch zu unserer Intuition zu stehen scheint. Wenn man
alerdings bedenkt, dal? sich eine Aussage Uber eine einfache kausale reglineare
Abhéngigkeit auf einen ganz bestimmten Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P)
bezieht, so schwéacht sich dieser Eindruck ab. In dem hier zugrundegelegten
Wahrscheinlichkeitsraum ist namlich tatséachlich immer Z, = 1, wenn Z, = 1
und Z, = 0, wenn Z;, = 0 ist. Der zugrunde gelegte Wahrscheinlichkeitsraum
ist der Geltungsbereich einer Aussage Uber stochastische und daher auch Uber
kausale stochastische Abhangigkeiten, worauf wir ausfihrlicher in den Ab-
schnitten 6 und 7 zurickkommen.

Der Nachteil der Aussage, da3 Z, von Z,, in dem hier zugrundegelegten Wahr-
scheinlichkeitsraum (Q,<4,P) mit dem Effekt 1.0 einfach kausal reglinear ab-
hangig ist, besteht nicht darin, dal sie falsch ist, sondern darin, dal} der Gel-
tungsbereich extrem eng ist, d.h. daR der Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P)
extrem ,,klein* ist, denn diese Aussage gilt ja nur in der oben beschriebenen
Situationsklasse, bei welcher der Elektromagnet nur die beiden Zustéande
,Stark positiv gepolt’ und ,stark negativ gepolt’ annehmen kann. Dartber hin-
aus kann innerhalb dieser Situationsklasse nicht zwischen den Aussagen ,,Z, ist
von Z,“ bzw. ,,Z, ist von Z, einfach kausal reglinear abhéngig“ entschieden
werden, d.h. hier liegt ein Problem der ldentifizierbarkeit vor (vgl. z.B. An-
derson & Rubin, 1956; Fischer, 1966, 1978, und Wiley, 1973). Wirden wir
den Wahrscheinlichkeitsraum erweitern, so dal3 der Elektromagnet auch den
Zustand ,,aus* annehmen kann, so galte in diesem groReren Wahrscheinlich-
keitsraum nicht mehr die Aussage, da Z, von Z,, mit dem Effekt 1 einfach
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kausal reglinear abhangig ist. In diesem groReren Wahrscheinlichkeitsraum
wirde dann nur noch die allgemeinere Aussage gelten, da die Minzvariablen
Z, und Z,, beide von der Magnetvariablen Z, kausal stochastisch abhangig
sind™®).

Der Wahrscheinlichkeitsraum ist ein unverzichtbarer Bestandteil jeder Aussa-
ge Uber stochastische, auch Uber kausale stochastische Abhangigkeiten, eine
Tatsache, die allzu oft in der psychologischen Literatur vernachlassigt wird,
wenn beispielsweise davon die Rede ist, dal3 zwei Variablen in einem bestimm-
ten Ausmald miteinander korreliert sind. Eine solche Aussage hat nur einen
Sinn, wenn die Menge der Situationen und der Individuen (und damit der
Wahrscheinlichkeitsraum), fir die diese Aussage gelten soll, wenigstens impli-
zit mit angegeben wird.

5.5 Faktische Konstanthaltung

Die im Beispiel ,Drogen und Aktivierung' bereits angesprochene Einschran-
kung des Geltungsbereichs auf jeweils eine der beiden Gruppen der Intro-
bzw. Extravertierten, wirde man formal dadurch ausdricken, daR jeweils ein
verschiedener Wahrscheinlichkeitsraum (2,<4,P;) bzw. (Q,<4,P,) zugrunde
gelegt wird. In dem einen betrdgt dann die Wahrscheinlichkeit, daf3 eine Per-
son introvertiert ist, Eins, und dal} sie extravertiert ist, Null. In dem anderen
Wahrscheinlichkeitsraum verhélt es sich genau umgekehrt. Dies kann man
auch als ,faktische Konstanthaltung‘ der StOrvariablen Intro/Extraversion auf-
fassen. Dabei benutzen wir das Wort ,faktisch', um diese Art der Konstanthal-
tung von der ,statistischen Konstanthaltung’ abzugrenzen, auf die wir spéater
noch eingehen werden.

Die Kontrolltechnik der faktischen Konstanthaltung potentieller Stérvariablen hat zwei
operationale Aspekte, den der Selektion von Beobachtungseinheiten und den der Her-
stellung gleicher Bedingungen. Bei der Selektion werden z.B. nur introvertierte oder
nur extravertierte, nur ménnliche oder nur weibliche Versuchspersonen herangezogen
etc., womit die Intro/Extraversionsvariable bzw. die Geschlechtsvariable konstant ge-
halten wird. Bei der Herstellung gleicher Bedingungen handelt es sich z.B. darum, in
einer Versuchs- und einer Kontrollgruppe gleiche Beleuchtungsbedingungen herzustel-
len, so dal? die Beleuchtungsvariable konstant gehalten wird. Bei der Selektion handelt
es sich also darum, bestimmte Versuchspersonen auszuwahlen, und bei der Herstellung
gleicher Bedingungen werden bestimmte situative Bedingungen ausgewéhlt und kon-
stant gehalten.

1% Die Abhangigkeiten der Miinzvariablen Z, und Z,, von der Magnetvariablen Z,,
lieRen sich dann Ubrigens auch nicht mehr mit einem reglinearen Modell beschreiben,
da der Zusammenhang dann nicht mehr linear im Sinne einer Geradengleichung ware
(siehe dazu auch die Abschnitte 6 und 7).
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Mit der Konstanthaltung einer potentiellen Storvariablen W ist garantiert, dafl
die Gleichung 4.4.2 fir die betreffende Variable W erflillt ist, wobei allerdings
zu beachten ist, da® mit der Konstanthaltung die betreffende Variable W zur
Konstanten degeneriert ist.

Der zweifellos sicherste Weg, eine empirische Untersuchung so anzulegen,
dal die Invarianzbedingung erfillt ist, bestande darin, daflir zu sorgen, dafl
alle potentiellen Storvariablen, jeweils auf einem bestimmten Wert konstant
sind. In einem solchen Fall wére dann fir jede potentielle Storvariable W die
Gleichung 4.4.2 erflillt. Diese hinreichende Bedingung fiir eine einfache kausa-
le reglineare Abhangigkeit soll im folgenden Theorem festgehalten werden.

Theorem 5.5.1. Es mégen wieder die Voraussetzungen und Schreibweisen gel-
ten, die in der Definition der einfachen kausalen reglinearen Abhangigkeit
aufgefihrt sind.

Wenn die Bedingung der Vorgeordnetheit’’) erfiillt ist, alle potentiellen Stor-
variablen konstant sind, und die Gleichung

(5.5.1) E(Y|X) = oy + ayx X

gilt, dann ist Y von X einfach kausal reglinear abhangig mit dem einfachen
kausalen reglinearen Effekt ayx.

Beweis. Wenn alle potentiellen Stérvariablen W konstant sind, so ist fur alle W auch die
Gleichung 4.4.2 erfullt, denn E(Y | X)z E(Y | X,W) und E(F |W) =0, wenn W eine
Konstante ist, womit die Behauptung bewiesen ist.

Die auf diesem Theorem beruhende Methode der Konstanthaltung aller
potentiellen Storvariablen, die wohl auf die ,,Unterschiedsmethode* von Mill
(siehe z.B. 1885, S. 91) zuriickgeht, ist jedoch fast nie anwendbar. Selbst bei
physikalischen Experimenten kdnnen nicht alle potentiellen Storvariablen
konstant gehalten werden, denn jedes Ereignis A € <4, welches der experi-
mentell manipulierten Variablen X vorgeordnet ist, kann Uber die Indikator-
variable 1, als potentielle Stérvariable W angesehen werden.

In gewisser Hinsicht ist dieses Theorem allerdings von Bedeutung, denn gélte
es nicht, dann wére die Definition der einfachen kausalen reglinearen Abhén-
gigkeit wohl unbrauchbar. Variiert nur die Variable X, wéhrend alle potentiel-
len Storvariablen konstant sind, dann muf3 die Abhangigkeit zwischen X und
Y kausal interpretiert werden konnen, falls X der Variablen Y zeitlich vorge-
ordnet ist. Ein anderes Ergebnis wéare mit unserer Intuition wohl kaum zu
vereinbaren (vgl. z.B. auch McGuigan, 1978, S. 150).

") Siehe Definition 4.4.1.
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Die Bedingung der Konstanz aller potentiellen Stoérvariablen W ist zwar hin-
reichend, jedoch keineswegs notwendig dafir, dald eine einfache kausale
reglineare Abhangigkeit der Variablen Y von X besteht. Wenn namlich die
Bedingung der Vorgeordnetheit vorausgesetzt wird, und aul3erdem gilt, dal
nur solche potentiellen Storvariablen W nicht konstant sind, fur die gilt, dal
sie die Gleichung 4.4.2 erfillen, dann ist nach Definition 4.4.1 die
Invarianzbedingung der reglinearen Abhangigkeit der Variablen Y von X
ebenfalls gegeben, denn flUr eine konstante stochastische Variable W ist die
Gleichung 4.4.2 trivialerweise erfllt.

Die hierauf basierende experimentelle Kontrolltechnik der Konstanthaltung
aller relevanten potentiellen Stérvariablen, d.h. aller potentiellen Storvaria-
blen W, fur die andernfalls die Gleichung 4.4.2 nicht erflllt wére, ist wohl eine
prinzipiell gangbare Forschungsstrategie.

Bei dieser Kontrolltechnik ist jedoch zu beachten, da? mit der Konstanthal-
tung auch die entsprechende Einschréankung des Geltungsbereichs der Aussage
Uber eine stochastische Abhéngigkeit verbunden ist, namlich die Einschran-
kung auf die betreffende Konstanzbedingung. Wird beim Beispiel ,Drogen
und Aktivierung® die Intro/Extraversionsvariable konstant gehalten, so bezieht
sich dann die Aussage Uber eine einfache kausale reglineare Abhéangigkeit nur
auf jeweils eine der beiden Gruppen der Intro- bzw. Extravertierten. Auf diese
mit der Konstanthaltung verbundene Einschrankung des Geltungsbereichs
werden wir im Abschnitt 7 ausfuhrlicher eingehen.

5.6 Unabhangigkeit

Die im Abschnitt 5.5 behandelten Kontrolltechniken der faktischen Konstant-
haltung sind nicht die einzigen Mittel, die uns zur Verfiigung stehen, um eine
Untersuchung so anzulegen, dal nach Mdoglichkeit die beobachtete stochasti-
sche Abhéangigkeit der kausalen entspricht. Andere Kontrolltechniken sind
z.B. die Randomisierung und die Parallelisierung. In diesem Abschnitt behan-
deln wir ein Theorem, auf das diese Kontrolltechniken empirischer Untersu-
chungen basiert werden kodnnen.

Theorem 5.6.1. Es mogen wieder die Voraussetzungen und Schreibweisen gel-
ten, die in der Definition der einfachen kausalen reglinearen Abhangigkeit
aufgefihrt sind.

Wenn Y von X einfach kausal reglinear abhéngig ist, dann gilt fir jede poten-
tielle Storvariable W die Gleichung

(5.6.1) E[EF|W)|[X] = 0, wobei F:= Y - EY|X).
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Beweis. Wenn Y von X einfach kausal reglinear abhéngig ist, dann gilt auch die Glei-
chung 4.4.2, aus der wir wegen der Gleichungen A.5.7, A.5.10 und A.5.5

(5.6.2) E[E(Y|X,W)[X] = E(Y|X) =

all

= Elayo + ayx X|X] + E[EF|W)|X] =

= ayo + ayx X + E[E(F| W)|X],

erhalten, die nur dann keinen Widerspruch beinhaltet, wenn Gleichung 5.6.1 erfullt ist,
da E(Y | X) T Oyo +oyx X, falls Y von X einfach kausal reglinear abhéngig ist.

Zum besseren Verstandnis dieses Theorems Uberlegen wir zunachst, in wel-
chen Fallen die Gleichung 5.6.1 fir eine potentielle Stoérvariable erfillt ist.
Diese Gleichung gilt erstens dann, wenn die Residualvariable F gleich Null ist,
wenn also Y = oy + ayx X, d.h. wenn Y vollsténdig von X abhangig ist (siehe
Abschnitt 5.5). Sie ist zweitens aber auch in dem Fall gegeben, wenn F und W
stochastisch unabhéngig sind, oder wenn zumindest

(5.6.3) E(F|W) = EF) =0

gilt, woraus nach Theorem A.5.4 folgt, da® F und W auch unkorreliert sind.
Diese Situation ist in Abbildung 3.4.2 dargestellt. Schlielich ist Gleichung
5.6.1 drittens auch dann erfllt, wenn W und X stochastisch unabhangig sind,
denn dann gilt wegen der <#(W)-Mef8barkeit'®) von E(F | W), daB auch
E(F) W) und X stochastisch unabhéngig sind, woraus nach Theorem A.5.5
und der Gleichung

(5.6.4) E[E(F|W)] = E(F) = 0

ebenfalls die Gleichung 5.6.1 folgt. Aus diesem Grund bezeichnen wir die in
Theorem 5.6.1 formulierte Eigenschaft als ,Unabhéngigkeitsbedingung’.

Diese Situation, die man in Experimenten mit den Kontrolltechniken der Ran-
domisierung und der Parallelisierung herstellt, ist in Abbildung 3.4.1 skizziert.
Man beachte jedoch, dal die in Theorem 5.6.1 formulierte Unabhéngigkeits-
bedingung schwéacher als die stochastische Unabhangigkeit zwischen W und
X, und auch schwéacher als die stochastische Unabhangigkeit zwischen
E(F ‘ W) und X ist.

%) Eine stochastische Variable Z [im obigen Fall: E(E | W)] heif}t B-mefibar oder meR-
bar bezlglich der Sigmaalgebra 7 [im obigen Fall: bezlglich <4(W)] genau dann, wenn
die von Z erzeugte Sigmaalgebra <#(Z) Teilmenge von 7 ist (vgl. z.B. Mdiller, 1975, S.
164f.) Die bedingte Erwartung ist so definiert, dal® E(E | W) mef3bar beziiglich <A(W)
ist (siehe Definition A5.1) und aus der stochastischen Unabhangigkeit von W und X
folgt, der Definition der stochastischen Unabhangigkeit (siehe z.B. Bauer, 1974, S.
150) geméR, dal auch E(E | W) und X stochastisch unabhéngig sind.
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Bevor wir ausfuhrlicher auf die Randomisierung eingehen, betrachten wir
noch die nachstehende Folgerung aus Theorem 5.6.1, die fir die Falsifikation
einer Aussage, dall Y von X einfach kausal reglinear abhéngig ist, verwendet
werden kann.

Theorem 5.6.2. Es mdgen wieder die Voraussetzungen und Schreibweisen gel-
ten, die in der Definition der einfachen kausalen reglinearen Abhangigkeit
aufgefuhrt sind.

Wenn Y von X einfach kausal reglinear abhangig ist mit
(5.65) E(Y[X) 5 oy + ayx X,

und flr eine potentielle Stérvariable W gilt

(5.6.6) EF|W) 7 aro + opw W, wobei Fi= Y - E(Y[X),
dann folgt
(5.6.7) E(Y|X,W) = (ayo + apo) + ayx X + opy W

und wenn auflerdem ogw # 0, dann gilt auch
(5.6.8) EW|X) = E(W),

und dall X und W unkorreliert sind.

Beweis. Gleichung 5.6.7 folgt direkt aus Definition 4.4.1 und Gleichung 5.6.6. Nach
den Gleichungen A.5.7, A.5.10 und A.5.5 erhalten wir aus Gleichung 5.6.7

(5.6.9) EE(Y|X,W)|X] = E(Y|X) % oyo+ ayx X + aro + apw E(W | X).

Da voraussetzungsgemal Gleichung 5.6.5 gilt, mul3 auch ap, = apw E(W ] X) ggelten,
was unter der Voraussetzung apw # 0 nur dann zutreffen kann, wenn E(W fX) =
E(W). Dies aber impliziert nach Theorem A.3.4, dall X und W unkorreliert sind,
womit die Behauptung bewiesen ist.

Aus 0py ¥ 0 und einer Korrelation von X und W ungleich Null, kdénnen wir
also schlielfen, da Y von X nicht einfach kausal reglinear abhéngig ist, wenn
wir Gleichung 5.6.6 voraussetzen. Gelten dagegen Gleichung 5.6.7, derzufol-
ge keine Interaktion zwischen X und W besteht, und Gleichung 5.6.8, welche
die Unkorreliertheit von X und W impliziert, so modifiziert W nicht die
Abhéngigkeit der Variablen Y von X, d.h. durch die Variable W wird dann
nicht verhindert, dal} die Koeffizienten ayx in den Gleichungen 5.6.5 und
5.6.7 identisch sind, dal also mdglicherweise die reglineare Abhangigkeit der
Variablen Y von X einfach kausal ist. Eine Anwendung dieses Prinzips bespre-
chen wir u.a. im folgenden Abschnitt.
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5.7 Randomisierung und Parallelisierung

Die in Gleichung 5.6.1 formulierte Unabhangigkeitsbedingung einfacher kau-
saler reglinearer Abhangigkeit kann fir viele potentielle Storvariablen W z.B.
dadurch erfillt werden, da man bei einer empirischen Untersuchung die
Kontrolltechnik der Randomisierung anwendet, bei der die Beobachtungsein-
heiten (Versuchspersonen, -tiere, -gruppen etc.) zuféllig auf die verschiedenen
experimentellen Bedingungen aufgeteilt werden, so dal} zwischen den experi-
mentellen Gruppen hochstens zuféllige Unterschiede vor Versuchsbeginn be-
stehen konnen. Dabei beachte man, daf3 vorher bestehende systematische Un-
terschiede zwischen den experimentellen Gruppen sich in einer stochastischen
Abhangigkeit der unabhangigen Variablen X, welche die Gruppenzugehdrig-
keiten anzeigt, und einer potentiellen Stérvariablen W niederschlagen wirde,
wie wir nun zeigen.

Ist beispielsweise

(5.7.1) X := {1, wenn die Beobachtungseinheit zur Versuchs-

0, wenn sie zur Kontrollgruppe gehort,

so lant sich ein Unterschied zwischen den beiden experimentellen Gruppen
bezliglich des Erwartungswertes einer abhangigen Variablen Y durch die Glei-
chung

(5.7.2) E(Y|X) = ayo + ayx X, mit ayx # 0

beschreiben. Wirde bereits vor der experimentellen Behandlung ein Unter-
schied beziglich der abhéngigen Variablen zwischen den beiden Gruppen be-
stehen, so wére nicht ohne weiteres zu entscheiden, ob der Unterschied
E(Y l X=1) - E(Y l X=0), der aus 5.7.2 folgen wirde, auf die experimentelle
Behandlung, oder aber auf die bereits vorher vorhandenen Unterschiede zu-
rickzufihren ist. Bezeichnen wir die abhangige Variable vor Beginn der expe-
rimentellen Behandlung mit W, dann gélte ndmlich wegen der Zweiwertigkeit
von X

(573) E(WIX) i Owo + Owx X, mit Olywx # 0,

wenn vor der experimentellen Behandlung bereits Unterschiede beziglich des
Erwartungswertes der abhangigen Variablen W bestehen.

Wenn wir von einem reglinearen Zusammenhang zwischen der Residualvaria-
blen F =Y - E(Y l X) und der abhéangigen Variablen W vor der experimentel-
len Behandlung ausgehen, dann gélte aufRerdem

(5.7.4) E(F|W) = ap + opy W, mit apy # 0.
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Aus den Gleichungen 5.7.2 bis 5.7.4 folgt aber nach Theorem 5.6.2 bereits,
da Y nicht von X einfach kausal reglinear abhangig ist. Denn E(W I X) ware
nach Gleichung 5.7.3 ungleich E(W). Eine reglineare Abhéangigkeit der abhan-
gigen Variablen W vor der experimentellen Behandlung von der unabhéngigen
Variablen X (siehe Gleichung 5.7.3) bei arpw # 0, wirde also die Annahme
einer einfachen kausalen reglinearen Abhéngigkeit der Variablen Y von X
falsifizieren.

Mit der experimentellen Kontrolltechnik der Randomisierung, d.h. der zufél-
ligen Aufteilung der Beobachtungseinheiten auf die Versuchsgruppen, erreicht
man, dall vor Versuchsbeginn keine systematischen Unterschiede zwischen
den experimentellen Gruppen bestehen, so dall dann X und W stochastisch
unabhéngig sind, und die Gleichung

(5.7.5) E(W|X) = awe + 0X = E(W)

gilt (vgl. auch Gleichung 5.7.3), da X ja die Zugehorigkeit zu den Versuchs-
gruppen anzeigt. In diesem Fall ist dann die kausale Interpretierbarkeit durch
die abhangige Variable vor Versuchsbeginn nicht geféhrdet, wenn man voraus-
setzt, dal keine Interaktion im varianzanalytischen Sinn zwischen X und W
besteht, die durch Randomisierung natiirlich nicht ausgeschaltet werden kann.

Diesen Sachverhalt kann man etwas anders auch folgendermal3en beschreiben, wenn
wir uns einen Vorgriff auf bisher noch nicht definierte Begriffe erlauben. Angenommen
die direkten kausaden reglinearen Abhéngigkeiten einer Variablen Y von den Variablen
X und W koénnen durch die Gleichung

(5.7.6) E(Y | X, W) = PBvo + Byx X + Byw W

beschrieben werden, dann impliziert die stochastische Unabhéngigkeit der Variablen X
und W, dai3 die reglineare Abhéngigkeit der Variablen Y von X einfach kausd ist, d.h.
es gilt dann

(5.7.7) EY|X) 7 oy + avx X,
wobel ayx = Byx, denn nach den Gleichungen A.5.7 und A.5.10 erhaten wir

(5.73) E[E(Y | X,W) | X]

I

E(Y|X) =
Byo + Byx X + Byw E(WlX) =
= [Bvo + Byw E(W)] + Byx X

aye + ayx X,

fs

2l

da aus der stochastischen Unabhangigkeit von X und W folgt; E(W) X) £ E(W)
(siehe Theorem A.5.5).
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Durch Randomisierung, d.h. die zuféllige Aufteilung der Beobachtungsein-
heiten auf die experimentellen Gruppen, kann man fir alle potentielle Storva-
riablen W erreichen, dal} eine stochastische Unabhangigkeit mit X besteht,
denn die obige Argumentation ist nicht nur dann gultig, wenn W die abhéangi-
ge Variable gemessen vor der experimentellen Behandlung ist, sondern sie gilt
fur jede beliebige potentielle Storvariable W. Durch die Kontrolltechnik der
Randomisierung wird aber von vornherein sichergestellt, da die im Theorem
5.6.1 formulierte notwendige Bedingung einfach kausaler reglinearer Abhéan-
gigkeit, namlich Gleichung 5.6.1, fir viele dieser potentiellen Storvariablen
erfullt ist.

Randomisierung ist jedoch keine Garantie daftir, dal eine einfache kausale reglineare
Abhéngigkeit besteht, wie auch das Beispiel ,Drogen und Aktivierung® zeigt, in dem
der Fall einer Interaktion im varianzanalytischen Sinn besprochen wurde. Solche Inter-
aktionen einer unabh&ngigen Variablen X (im Beispiel: der Drogenvariablen) mit einer
weiteren X gleich- oder vorgeordneten Variablen W (im Beispiel: der Intro/Extraver-
sionsvariablen) sind hinreichend dafiir, daR eine reglineare Abhéangigkeit einer Varia-
blen Y von X nicht einfach kausal ist. Dabei ist es irrelevant, ob diese weitere Variable
W erhoben wurde oder nicht. Wichtig ist dabei nur, ob eine solche Interaktion in der
betreffenden Situationsklasse besteht oder nicht.

Neben der Kontrolltechnik der Randomisierung lassen sich eventuell vorher
bestehende Unterschiede zwischen den experimentellen Gruppen beziiglich
des Erwartungswerts der abhangigen Variablen auch ausschalten, indem man
die Gruppen bezlglich der abhangigen Variablen W vor der experimentellen
Behandlung parallelisiert, d.h. durch gezielte Aufteilung der Versuchsperso-
nen auf die experimentellen Gruppen, bezlglich der Variablen W gleichmacht,
so daB dann nicht mehr awx ¥ 0 gilt (siehe Gleichung 5.7.3). Gegentiber der
Randomisierung hat die Parallelisierung den Nachteil, da man mit dieser
Kontrolltechnik nur fir diejenige potentielle Storvariable W, beziglich der
parallelisiert wird, erreicht, dal3 die Gleichung 5.6.1 erfillt ist. Mit der Rando-
misierung hingegen kann man erreichen, daf die Gleichung 5.6.1 fiur alle
Storvariablen W erflllt ist, wobei keine davon tatséchlich beobachtet werden
muf3.

5.8 Zusammenfassende Bemerkungen

In diesem Abschnitt wurden die formalen Eigenschaften des Begriffs der einfa-
chen kausalen reglinearen Abhangigkeit einer stochastischen Variablen Y von
einer zweiten stochastischen Variablen X behandelt. Es wurde gezeigt, da3 die
verschiedenen experimentellen Kontrolltechniken auf diese Eigenschaften ba-
siert werden konnen, ebenso wie Strategien zur Falsifizierung von Aussagen
Uber einfache kausale reglineare Abhangigkeit in nichtexperimentellen Situa-
tionen.
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Als wichtigste formale Eigenschaft wurde bewiesen, da3 die Unabhéngigkeits-
bedingung

(5.8.1) EEF|W)|X]= 0

fur alle potentiellen Storvariablen W gilt, wenn Y von X einfach kausal regline-
ar abhéngig ist. Diese ist z.B. dann erflllt, wenn X und W stochastisch unab-
hangig sind.

Auf diese Eigenschaft lassen sich verschiedene experimentelle Kontrolltechni-
ken basieren. Mit der Randomisierung, d.h. der zufélligen Aufteilung der
Beobachtungseinheiten auf die beiden experimentellen Gruppen®®, die durch
die unabhéangige Variable X reprasentiert werden, legt man ein Experiment so
an, da® X und alle potentielle Storvariablen W stochastisch unabhéngig sind,
so dal dann die Gleichung 5.8.1 erfillt ist, die ja eine notwendige Bedingung
einfacher kausaler reglinearer Abhangigkeit der Variablen Y von X ist. Mit der
Parallelisierung beziglich einer bestimmten potentiellen Storvariablen W
macht man die experimentellen Gruppen beziiglich W gleich. Da X die Grup-
penzugehorigkeit reprasentiert, wird damit erreicht, da® X und die betreffende
Storvariable W stochastisch unabhéngig sind. Das gleiche Ziel erreicht man
auch mit der Konstanthaltung einer potentiellen Storvariablen W, eine Tech-
nik, die auch dazu fihrt, da fur diese Variable W dann die Gleichung 4.4.2
gilt. Konstanthaltung ist also die einzige dieser Techniken, die dazu fihrt, dal
auch das in Gleichung 4.4.2 enthaltene Interaktionsverbot zwischen X und W
far die konstantgehaltene Variable W erfillt ist.

6. Minze und Elektromagnet mit zwei Schaltern
6.1 Einleitende Bemerkungen

In diesem Abschnitt soll die Diskussion der Fragen des Geltungsbereichs oder
der externen Validitéat (Campbell & Stanley, 1963) einer Aussage Uber kausale
Abhangigkeiten vorzubereitet werden. Dazu wird das Beispiel ,Minzen und
Elektromagnet' abgewandelt, indem wir einen Elektromagneten betrachten,
der zwei Schalter hat. Mit jedem dieser Schalter kann man eine gewisse Feld-
stérke des Magneten hinzuschalten. Wenn beide Schalter auf ,Aus' stehen, so
ist der Elektromagnet vollig ausgeschaltet, steht einer der beiden Schalter auf
JAn‘, so hat der Magnet dieselbe Feldstarke, wie im Beispiel des Abschnitts 2,
und sind beide Schalter an, so ist die Feldstarke doppelt so grofR. An diesem

% Bei mehr als zwei Gruppen braucht man zur Kodierung der Gruppenzugehorigkei-

ten mehr als nur eine unabhéngige Variable X, worauf wir spater ausfuhrlicher eingehen
werden.
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Beispiel wollen wir Uberprifen, ob die dabei auftretenden stochastischen Ab-
hangigkeiten der Munzwurfergebnisse von den Zustdnden des Elektromagne-
ten durch ein kausales reglineares Modell beschrieben werden kdénnen. Als
Alternative wird das logitlineare Modell angefiihrt, das aus der Literatur zur
Analyse bindrer Daten bekannt ist.

6.2 Beschreibung des Beispiels

Im Gegensatz zum Beispiel des Abschnitts 2 kénnen wir uns hier mit dem
Werfen einer einzigen Miinze begniigen, die auf einer Seite aus Plastik und auf
der anderen Seite aus Metall besteht. Diese Minze wird auf eine Platte gewor-
fen, welche die Eigenschaften eines Elektromagneten hat. Dieser kann in ei-
nem von vier verschiedenen Zustanden sein: Wahrend die Minze geworfen
wird, sei der Elektromagnet mit der Wahrscheinlichkeit von 0.25 im ersten
Zustand, in dem er ausgeschaltet ist. AulBerdem nehmen wir an, dal3 unter
diesem Zustand, die bedingte Wahrscheinlichkeit, daf3 die Minze auf die Me-
tallseite fallt, 0.5 betragt (siehe die erste Spalte in Tabelle 6.2.1).

Tabelle 6.2.1: Die vier Spalten reprasentieren vier Situationsklassen, die je-
weils mit Wahrscheinlichkeit 0.25 auftreten, in denen beide
Schalter des Elektromagneten aus, einer der Schalter an und
beide Schalter an sind, wahrend die Minze geworfen wird.
Die angegebenen Zahlen sind die bedingten Wahrscheinlich-
keiten, dal3 die Minze auf die Metall- bzw. Plastikseite fallt,
gegeben eine der vier Bedingungen.

Schalter 1
aus an
Schalter 2 Schalter 2
aus an aus an
Minze Metallseite 0.5 0.9 0.9 0.9878
f;ulllt Plastikseite 0.5 0.1 0.1 0.0122

Ebenfalls jeweils mit Wahrscheinlichkeit 0.25 sei der Elektromagnet im zwei-
ten und dritten Zustand, daf® ndmlich der erste Schalter an und der zweite aus
bzw. der erste aus und der zweite Schalter an ist, wéhrend die Minze gewor-
fen wird. Flr beide Zustdnde nehmen wir an, dal die bedingte Wahrschein-
lichkeit, da3 die Minze auf die Metallseite féallt, 0.9 betragt.
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Im vierten Zustand schlieBlich, der ebenfalls mit Wahrscheinlichkeit 0.25 ein-
treten moge, sind beide Schalter an. Dies kann nun aber nicht bedeuten, dal
der Effekt 0.9 - 0.5 = 0.4, der festzustellen ist, wenn ein Schalter an ist (siehe
auch Abschnitt 2), nun einfach verdoppelt sein kann, da sonst das Intervall
[0,1] fur die bedingte Wahrscheinlichkeit Uberschritten wére, denn 0.5 + 0.4
+ 0.4 > 1.0. Die Erhdéhung der bedingten Wahrscheinlichkeit von 0.9, unter
der Bedingung, dal der erste Schalter an ist, auf eine bedingte Wahrscheinlich-
keit fir die Bedingung, da beide Schalter an sind, muf} also so erfolgen, dafRR
der Betrag von 1.0 nicht Uberschritten wird. Wenn man bedenkt, dal sich die
physikalischen Feldstéarken der mit den beiden Schaltern kontrollierten
Magnetfelder aufaddieren, so ist es wohl plausibel, wenn wir die fehlende
bedingte Wahrscheinlichkeit nach einem Modell festlegen, in dem sich eben-
falls die Effekte aufaddieren. Ein solches Modell ist das logitlineare Modell,
nach welchem die in Tabelle 6.2.1 angegebene bedingte Wahrscheinlichkeit
von 0.9878, gegeben beide Schalter sind an, berechnet wurde.

Das logitlineare Modell ist aus der Literatur zur statistischen Analyse binérer
Daten (siehe z.B. Bishop, Fienberg & Holland, 1975, Coleman, 1981, Cox,
1970 oder Goodman, 1978), aber auch in der Literatur zur Konstruktion
psychometrischer Tests (siehe z.B. Fischer, 1974, Lord & Novick, 1968,
Lumsden, 1976 und Rasch, 1960) wohlbekannt. Definieren wir die Minz-
variable

(6.2.1) v, = {1, wenn die Miinze auf die Metallseite,

0, wenn sie auf die Plastikseite féllt,

die erste Magnetvariable

(6.2.2) X, = {1, wenn der erste Schalter an,

0, wenn er aus ist,

die zweite Magnetvariable

(6.2.3) X, = {1, wenn der zweite Schalter an,

0, wenn er aus ist,
und das Ereignis
(6.2.4) B :i= {weQ: Y(w) =1},

dal die Minze auf die Metalseite fallt, so kénnen die bedingten Wahrscheinlich-
keiten in Tabelle 6.2.1 durch das folgende logitlineare Modell erzeugt werden:

(6.2.5) E(Y,|X,X5) = PB|X,X)) =

%

_ __exp(Bio + Bu Xi + P12 X5) _
B 1+ exp(Bio + By Xy + Pr2 Xo)
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_ exp(2.1972X, + 2.1972X,)
T 1+ exp(2.1972X, + 2.1972°X,)

Wie man sich leicht Uberzeugen kann, kann man mit dieser Gleichung die
Daten der Tabelle 6.2.1 bis auf Rundungsfehler reproduzieren. So resultiert
aus Gleichung 6.2.5 z.B. die bedingte Wahrscheinlichkeit

exp(4.3944)
1 + exp(4.3944)

(6.2.6) P(B|X,=1,X,=1) = = 0.9878,
und auf entsprechende Weise erhdlt man die anderen bedingten Wahrschein-
lichkeiten in Tabelle 6.2.1, die auch so gewahlt wurden, dal3 sie mit der Glei-
chung 6.2.5 beschrieben werden konnen,).

6.3 Reglineare Abhéngigkeit

Wir versetzen uns nun in die Lage eines Forschers, der die in Tabelle 6.2.1
angegebenen Wahrscheinlichkeiten als relative Haufigkeiten einer langen Ver-
suchsreihe gefunden hat, in welcher der Versuch, die Miinze zu werfen, wah-
rend der Elektromagnet mit den angegebenen Wahrscheinlichkeiten in einem
der vier Zustande ist, sehr oft durchgefihrt wurde.

Als erstes wollen wir dabei untersuchen, ob sich die stochastische Abhéngig-
keit der Munzwurfvariablen Y, von der ersten Magnetvariablen X, als einfache
kausale reglineare Abhéngigkeit beschreiben |aRt. Dabei legen wir den Wahr-
scheinlichkeitsraum (Q,<4,Bugrunde, der alle vier in Tabelle 6.2.1 aufge-
fuhrten Situationsklassen, die durch die vier Zustande des Elektromagneten
charakterisiert sind, als Unterklassen enthalt, d.h. (Q,<4P) soll den gesamten
Versuch représentieren.

Die bedingte Wahrscheinlichkeit, dal3 die Minze auf die Metallseite fallt, gege-
ben der erste Schalter ist an, betrédgt dann 0.9439, und die entsprechende
Wahrscheinlichkeit, gegeben der erste Schalter ist aus, betrdgt dann 0.7. Diese
Daten sind noch einmal in einer etwas anderen Art als in Tabelle 6.2.1 in der
Tabelle 6.3.1 dargestellt, aus der nun auch zu ersehen ist, daf die beiden
Magnetvariablen X; und X,, welche die Schalterstellungen anzeigen, stocha-
stisch unabhangig sind.

% Ob sich die Daten eines entsprechenden echten physikalischen Experiments tatsach-
lich durch ein logitlineares Modell beschreiben lassen, ist wohl eine empirische Frage,
und hier letztlich irrelevant, da dieses Beispiel nur dazu dient, Grundgedanken kausaler
reglinearer und logitlinearer Modelle zu erlautern, und die Diskussion der Fragen

externer Validitdat im nachsten Abschnitt vorzubereiten.
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Tabelle 6.3.1: Vier Situationsklassen, die jeweils mit Wahrscheinlichkeit 0.25
auftreten, in denen beide Schalter des Elektromagneten aus,
einer der Schalter an und beide Schalter an sind, wéhrend die
Minze geworfen wird. Die angegebenen Zahlen im Innern der
Tabelle sind die bedingten Wahrscheinlichkeiten, dal die
Minze auf die Metallseite fallt gegeben eine der vier Bedin-
gungen. In Klammern sind die Wahrscheinlichkeiten fir das
Auftreten der vier Situationsklassen und deren Vereinigungen

angegeben.
Schalter 2
an aus
an 0.9878 (0.25) 0.9 (0.25) 0.9439 (0.5)
Schalter 1
aus 0.9 (0.25) 0.5 (0.25) 0.7 (0.5)
0.9439 (0.5) 0.7 (0.5) (1.0)

Wegen der Zweiwertigkeit von X; 18Rt sich die stochastische Abhéangigkeit der
Minzvariablen Y,; von X; durch

(6.3.1) E(Y,|X) = PB|X) £ oo+ oy X; = 0.7 + 0.2439°X,

als reglineare Abhangigkeit beschreiben, wobei wir die numerischen Werte der
Koeffizienten aus den beiden Gleichungen

(6.3.2) PB|X,;=1) = aj + a;; = 0.9439
und
(6.3.3) PB|X,=0) = a;, = 0.7

erhalten, die beide aus Gleichung 6.3.1 nach den Gleichungen A.5.2, A.4.6
und A.4.3 des Anhangs folgen.

In diesem Beispiel kbnnen wir eine eindeutige zeitliche Geordnetheit der Variablen
voraussetzen, denn die beiden Magnetvariablen sind der Versuchsanlage gemaR der
Miunzvariablen vorgeordnet. Falls in diesem Beispiel die Invarianzbedingung fir die
durch Gleichung 6.3.1 beschriebenen reglinearen Abhéngigkeit gegeben ware, kdnnten
wir diese Abhéngigkeit auch kausal interpretieren und den Koeffizienten a; als einfa-
chen kausalen reglinearen Effekt von X; auf Y; bezeichnen. Die Bedingung der Inva-
rianz ist jedoch nicht erfullt, wie wir nun anhand des Theorems 5.4.1 verifizieren.

Offensichtlich besteht in diesem Beispiel eine Interaktion im varianzanalyti-
schen Sinn zwischen der ersten und der zweiten Magnetvariablen X; bzw. X.,.
Ein multiples reglineares Modell mit Interaktion, welches die Abhéngigkeiten



Modelle zur kausalen Erklarung statistischer Zusammenhénge 121

von Y, unter allen vier Zustanden des Elektromagneten beschreibt, ist dem-
nach

(6.3.4) E(Y,|XX5) = PB|X,Xy) =

= 05 + 0.4X, + 04X, + (—0.3122)X,'X,,

wobei wir die numerischen Werte auf analoge Weise wie beim Modell mit
einer einzigen unabhangigen Variablen erhalten, nur dal wir hier vier Glei-
chungen mit vier Unbekannten zu ldsen haben.

Nicht nur mit dem logitlinearen Modell (siehe Gleichung 6.2.5), sondern auch
mit diesem reglinearen Modell mit Interaktion lassen sich die stochastischen
Abhangigkeiten der Minzvariablen Y, von den beiden Magnetvariablen X;
und X, perfekt beschreiben, denn auch mit Gleichung 6.3.4 kdnnen die in
Tabelle 6.2.1 angegebenen bedingten Wahrscheinlichkeiten exakt reproduziert
werden. Die in diesem reglinearen Modell vorkommenden Parameter lassen
sich jedoch nicht kausal interpretieren, da die in Definition 4.4.1 formulierte
Invarianzbedingung nicht erflllt ist. Zum einen bleibt ndmlich der Parameter
aq; = 0.2439 aus Gleichung 6.3.1 bei der Erweiterung von E(Y, | X4) auf
E(Y, | X1,X5) nicht invariant, denn in Gleichung 6.3.4 hat X; nicht den Koeffi-
zienten 0.2439, sondern 0.4, und zum zweiten kommt in Gleichung 6.3.4 der
Interaktionsparameter -0.3122 vor, der nach Theorem 5.4.1 gleich Null sein
mifite. Schon eine dieser beiden Tatsachen aber geniigt, um die Annahme zu
falsifizieren, daR Y; von X, auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P) ein-
fach kausal reglinear abhangig ist, wobei (Q,<4,P) den gesamten Versuch re-
préasentiert.

Der in Gleichung 6.3.4 vorkommende |Interaktionsparameter ist in gewisser
Weise artifiziell, da es ein anderes Modell gibt, welches ohne einen solchen
Parameter auskommt, namlich das logitlineare Modell der Gleichung 6.2.5. In
diesem Modell verhalten sich die beiden Parameter additiv, was in besserer
Ubereinstimmung mit unserem physikalischen Wissen tber die Additivitat der
Feldstarken von Magneten steht.

Dieses Beispiel illustriert noch einmal die in der Definition 4.4.1 formulierte Eigen-
schaft, daR eine reglineare Abhangigkeit einer Variablen Y von X immer dann nicht
einfach kausal ist, wenn eine Interaktion von X mit potentiellen Stérvariablen W (im
Beispiel: der zweiten Magnetvariablen) besteht. Ein mdglicher Weg ware nun, die
Aussage, dal} die Minzvariable Y, einfach kausal reglinear von der ersten Magnetvaria-
blen X; abhangig ist, auf jeweils eine der beiden Bedingungen, dal? der zweite Schalter
an bzw. aus ist, einzuschranken, so daf} fir jede dieser beiden Situationen ein unter-
schiedlicher einfacher kausaler reglinearer Effekt der ersten Magnetvariablen auf die
Miunzvariable angenommen wird, worauf wir ausfiihrlicher im Abschnitt 7 eingehen
werden. Die Bedingung der Invarianz kdnnte dann jeweils innerhalb dieser beiden
Situationsklassen Uberprift werden, indem man nach anderen potentiellen Storvaria-
blen sucht und prift, ob fir diese die Invarianzbedingung erfillt ist.
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6.4 Logitlineare Abhangigkeit

Angenommen, wir wiflten nichts von der zweiten Magnetvariablen X, und
wollten die Abhéngigkeit der Minzvariablen Y, von der ersten Magnetvaria-
blen X, durch ein einfaches logitlineares Modell beschreiben. Bezeichnen wir
das Ereignis, daR die Minze auf die Metallseite fallt, weiterhin mit

(6.4.1) B:={weQ:Y(n) =1},
so gilt dann die Gleichung

exp(Yio + Yu Xi)

(6.4.2) E(Y:|X) 5 PBIX) 3 1+ exp(Yio + yu X1)

Aus den daraus folgenden beiden bedingten Wahrscheinlichkeiten P(B ! X, = 0)
und P(B | X; = 1) erhalten wir nach einigen algebraischen Umformungen die
folgenden beiden Gleichungen:

1 | _P@®IX=0) )]_ o=
und
_ PB|X,;=1) | _
(644) Yio + Yu = In Iil—P(BW)] =

= In [0.9439/(1 — 0.9439)] = 2.8229.

Daraus ergibt sich der Koeffizient y;; = 1.9756, der nicht mit By; = 2.1972 aus
Gleichung 6.2.5 identisch ist.

Hierin besteht ein wichtiger Unterschied zum reglinearen Modell. Obwohl X; und X,
stochastisch unabhéngig sind (siehe Tabelle 6.3.1), darf man X, im logitlinearen Fall
offenbar nicht ignorieren, denn sonst kann man den tatséchlichen kausalen Effekt (hier:
$11 = 2.1972) nicht korrekt bestimmen. Im Fall einer einfachen kausalen reglinearen
Abhéngigkeit kdnnte man X, ignorieren, und wirde dennoch den einfachen kausalen
reglinearen Effekt von X; auf Y; Kkorrekt ermitteln, falls X; und X, stochastisch unab-
hangig sind. Diese besonders vorteilhafte Eigenschaft, auf die wir die Kontrolltechnik
der Randomisierung basieren kdnnen (siehe Abschnitt 5.7), gilt im Fall logitlinearer
Abhéngigkeit offenbar nicht. Bei multipler logitlinearer Abhéngigkeit (siehe Gleichung
6.2.5) ist Randomisierung anscheinend kein Verfahren, das dazu beitragen kann, eine
kausale Interpretation einer solchen logitlinearen Abhéngigkeit zu ermdglichen. Offen-
bar muf man im logitlinearen Fall statt dessen auf die Kontrolltechnik der Konstanthal-
tung (hier: der zweiten Magnetvariablen) zurickgreifen, worauf wir ausfihrlicher im
Abschnitt 7 eingehen.
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6.5 Zusammenfassende Bemerkungen

In diesem Abschnitt wurde ein Beispiel dargestellt, in dem das Ergebnis des
Werfens einer Minze durch zwei Schalter eines Elektromagneten beeinfluf3t
werden kann. In diesem Beispiel 1a3t sich die Abhangigkeit der Minzvariablen
Y, von den beiden Magnetvariablen X; u,d X,, welche jeweils die Schalterstel-
lungen angeben, sowohl durch ein reglineares Modell mit Interaktion zwi-
schen den beiden Magnetvariablen beschreiben, als auch durch ein logitlineares
Modell, in dem keine solche Interaktion vorkommt. Die Interaktion im regli-
nearen Modell kann daher in diesem Beispiel als modellbedingt oder artifiziell
bezeichnet werden. Wegen der Interaktion zwischen X; und X, ist in diesem
Beispiel die Munzvariable Y, nicht von einer der Magnetvariablen X; oder X,
einfach kausal reglinear abhéngig.

Versucht man die Abhangigkeit der Minzvariablen Y, z.B. von der ersten
Magnetvariablen X, durch ein einfaches logitlineares Modell zu beschreiben,
so erhdlt man dabei einen anderen Parameter als denjenigen, mit dem im
Modell mit beiden Magnetvariablen X; und X, die Daten erzeugt wurden,
obwohl die beiden Magnetvariablen stochastisch unabhéangig sind. Hierin be-
steht ein wichtiger Unterschied zwischen logitlinearer und reglinearer Abhén-
gigkeit, denn beim reglinearen Fall ist die stochastische Unabhéngigkeit von
X, und X, hinreichend dafirr, da3 X, die Beziehung zwischen Y und X; nicht
modifiziert, falls auch keine Interaktion zwischen X, und X, besteht (siehe
Abschnitt 5.6).

In diesem Beispiel kann weder die einfache reglineare, noch die einfache logit-
lineare Abhangigkeit als kausal bezeichnet werden, wenn man einfache kausale
logitlineare Abhéngigkeit analog zur einfachen kausalen reglinearen Abhangig-
keit definieren wirde. Als Ausweg bleibt in einem solchen Fall nur die Ein-
schrankung des Geltungsbereichs der Modelle mit einer einzigen unabhangigen
Variablen auf jeweils eine der beiden Situationen, dafd der zweite Schalter des
Elektromagneten an oder aber aus ist, worauf wir ausfihrlicher u. a im folgen-
den Abschnitt eingehen werden.

7. Externe Validitat

7.1 Einleitende Bemerkungen

Der Begriff der externen Validitat wurde neben dem der internen Validitéat
(siehe Abschnitt 3)as das zweite fundamentale Gltekriterium fir eine empiri-
sche Untersuchung von Campbell (siehe z.B. Campbell, 1957, Campbell &
Stanley, 1963) eingefuhrt: ,,Externe Validitét fragt nach der Generalisierbar-
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keit: Auf welche Populationen, situativen Bedingungen, Behandlungs- und
Melvariablen kann dieser Effekt verallgemeinert werden?* (Campbell & Stan-
ley, 1963, S. 175, Ubersetzung durch den Autor).

Sieht man von den bereits von Gadenne (1976) und spéater auch von Breden-
kamp (1979, 1980) kritisierten induktivistischen Formulierungen ab, so ver-
bergen sich in der Tat hinter dieser Bezeichnung zwei Fragen, die einer explizi-
ten Diskussion bedirfen: Zum einen die Frage nach dem Geltungsbereich einer
Aussage Uber eine kausale stochastische Abhangigkeit, und zum anderen die
Frage nach der Variablenvaliditadt, also die Frage: ,,Wie gut représentieren die
Variablen einer Untersuchung das jeweils Gemeinte?* (Bredenkamp, 1980,
S. 31).

Zur Losung der zweiten Frage ist die Theorie latenter Variablen von Bedeu-
tung, Uber die Moosbrugger (1982) in diesem Band einen Uberblick gibt. In
diesem Abschnitt werden wir nur auf die Frage nach dem Geltungsbereich
naher eingehen. Beziglich des Problems der Variablenvaliditdt missen wir
dabei voraussetzen, da} die jeweils betrachteten Variablen tatséchlich die in
einer Untersuchung gemeinten sind. Dabei missen diese Variablen keineswegs
direkt beobachtbar oder ,manifest’ sein, statt dessen kann es sich ebensogut
um ,latente’, nicht direkt beobachtbare Variablen handeln.

Auch die verbliebene Frage nach dem Geltungsbereich kann in zwei verschie-
dene Aspekte untergliedert werden, den der Situationsvaliditat und den der
Populationsvaliditat, die wir in den folgenden beiden Abschnitten behandeln
werden. Im letzten Abschnitt zeigen wir dann, wie zwei verschiedene Modelle
hinsichtlich ihrer ,externen Validitdt’ bzw. ihres Geltungsbereichs miteinander
verglichen werden kdnnen.

7.2 Situationsvaliditét

Der erste Aspekt der externen Validitdt, den wir hier behandeln wollen, ist der
der ,,Situationsvaliditat (Hager & Westermann, 1982) oder der ,,0kologischen
Validitat® (Bredenkamp, 1979, 1980; Brunswik, 1956). Bei diesem Gesichts-
punkt der externen Validitdt handelt es sich um die Frage, fir welche Situa-
tionsklassen oder ,,situativen Bedingungen“ eine kausale stochastische Abhéan-
gigkeit behauptet werden kann. Wir zeigen nun, wie diese Fragen in der hier
vorgestellten Theorie behandelt werden kénnen.

Dabei gehen wir von dem im Abschnitt 6 beschriebenen Beispiel aus. Dort
hatten wir festgestellt, da3 die reglineare Abhéngigkeit der Munzvariablen Y,
von der ersten Magnetvariablen X; nicht einfach kausal ist, wenn wir den
Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<#,Pugrunde legen, der die Situationsklasse
reprasentiert, in welcher der zweite Schalter mit Wahrscheinlichkeit 0.5 an
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bzw. aus ist, und als einen Ausweg haben wir dort erwogen, den Geltungsbe-
reich der Aussage jeweils auf eines der beiden Ereignisse

(7.2.1) A= {we Q: X;(w) =1},
dal der zweite Schalter an ist, bzw.
(7.2.2) A = {w e Q: Xy(w) = 0},

dald der zweite Schalter aus ist, einzuschrénken, oder mit anderen Worten, den
zweiten Schalter konstant zu halten. Formal kénnen wir dies dadurch aus-
driicken, daR wir nicht mehr den Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P), sondern
die Wahrscheinlichkeitsraume (Q,<#4,Pa) bzw. (£2,<4,Pz) zugrunde legen, wo-
bei die Wahrscheinlichkeitsmae P, und Pz durch

(7.2.3) PA(B) := P(B|A) := P(ANB)/P(A),
fiir alle B € <4, P(A) > 0,

bzw.

(7.2.4) Pa(B) := P(B|A) = P(ANB)/P(A),
fiir alle B € o4, PA) >0,

definiert sind, vorausgesetzt, daR die Wahrscheinlichkeiten von A und A gro-
Ber Null sind.

Bezeichnen wir mit
(7.2.5) B:={weQ: Y(w) =1}

das Ereignis, dal die Minze auf die Metallseite féllt, dann gilt beispielsweise
unter der Bedingung, da der zweite Schalter aus ist, fir die bedingte Erwar-
tung der Minzvariablen Y, unter der ersten Magnetvariablen X, bezlglich des
MaRes Px die Gleichung®)

(7.26) Ex(Y1|X)) =, Pr(BIX) =, Bio + Bu Xi = 0.5 + 04X,

Pifs

wobei man die numerischen Werte der Koeffizienten aus der Tabelle 6.2.1
durch Bildung der bedingten Erwartungswerte Ez(Y; | X,=0) = Px(B | X,=0)
und Ex(Y, |X1=1) = Px(B |X1=1) und Losung der resultierenden beiden
Gleichungen

(7.2.7) Bio = Pa(B|X,=0) = P(B|X,=0, X,=0) = 0.5

2|) Das Zeichen, 1”?;-(5‘ in Gleichung 7.2.6 heild ,(fast sicher bezlglich des Wahrschein-
lichkeitsmal3es Pz (siehe die Bemerkungen zu Definition A.5.1).
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und
(7.2.8) B + Bu = Pa(B|X,=1) = P(B|X,=1, X,=0) = 0.9
nach den zwei unbekannten Koeffizienten erhalt.

Auf analoge Weise resultiert dann fiir die Bedingung A die folgende Gleichung fiir die
bedingte Erwartung E(Y, | X1) bezuglich des WahrscheinlichkeitsmaBes Pa

(7.2.9) EA(Y, | X)) 0.9 + 0.0878X,.

Pa-fs

Dies bestatigt noch einmal das in Abschnitt 6.3 gefundene Ergebnis, dal’ Y, von X;
nicht einfach kausal reglinear abhéngig ist, denn die Koeffizienten aus den Gleichungen
7.2.6 und 7.2.9 sind nicht identisch, wie es der Definition der einfachen kausalen
reglinearen Abhangigkeit gemaR der Fall sein mlRte. Der Koeffizient a; = 0.2439 aus
Gleichung 6.3.1 18Rt sich also nicht als einfacher kausaler reglinearer Effekt von X, auf
Y, interpretieren, wenn wir den Wahrscheinlichkeitsraum (€2,<4,P) zugrunde legen,
der den gesamten Versuch représentiert; er kann lediglich als Durchschnitt der beiden
kausalen einfachen reglinearen Effekte 0.4 und 0.0878 aus den Gleichungen 7.2.6 und
7.2.9 bezeichnet werden.

Schranken wir den Geltungsbereich unserer Aussage Uber eine einfache kausa-
le reglineare Abhéngigkeit der Variablen Y, von X, auf jeweils eine der beiden
Bedingungen A bzw. A ein, indem wir anstelle des Wahrscheinlichkeitsraums
(Q,<4,P) jeweils die Wahrscheinlichkeitsraume (Q,<4,P,) bzw. (Q,<4,Px) zu-
grunde legen, so spréche wohl nichts dagegen, die durch die Gleichungen 7.2.6
und 7.2.9 beschriebenen Abhangigkeiten jeweils kausal zu interpretieren. Ent-
sprechend ist aber der Geltungshereich dieser Aussagen auf die Bedingungen A
bzw. A eingeschrénkt, oder, etwas formaler formuliert, auf die Wahrschein-
lichkeitsraume (Q,<4,Pz) bzw. (Q,<#,P,), die beide in dem gréReren Wahr-
scheinlichkeitsraum (Q,<4,P) enthalten sind (siehe die Gleichungen 7.2.3 und
7.2.4), der ja den gesamten Versuch représentiert.

Die Frage, unter welchen situativen Bedingungen oder in welchen Situations-
klassen eine kausale stochastische Abh&ngigkeit gilt, ist also gleichbedeutend
damit, welcher Wahrscheinlichkeitsraum zugrundegelegt wird. Dabei beachte
man, dal} innerhalb der hier vorgestellten Theorie die Frage nach der Situa-
tionsvaliditat nur ein Aspekt der Frage nach der Kausalitét einer Abhéngigkeit
zwischen zwei Variablen ist, der eigentlich gar nicht von der Frage nach der
Kausalitét zu trennen ist. Eine vollstandige Aussage Uber eine einfache kausale
reglineare Abhangigkeit lautet nédmlich: ,Die stochastische Variable Y ist von
der stochastischen Variablen X auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (€2,<4,P)
einfach kausal reglinear abh&ngig mit dem einfachen kausalen reglinearen Ef-
fekt ayx’. Das Entscheidende dabei ist, daR der Geltungsbereich, den der
Wahrscheinlichkeitsraum (€2 ,<4,P) reprisentiert, selbst bereits unverzichtba-
rer Bestandteil der Aussage ist. Ohne den Bezug auf einen ganz bestimmten
Wahrscheinlichkeitsraum ist eine solche Aussage véllig inhaltsleer, da dann die
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dabei benutzten Begriffe undefiniert wéren. Eine stochastische Variable bei-
spielsweise ist ja nur fUr einen ganz bestimmten Wahrscheinlichkeitsraum defi-
niert (siehe z.B. Bauer, 1974, S. 137), der in Anwendungen jeweils eine ganz
bestimmte Situationsklasse représentiert.

Dies soll aber nicht bedeuten, da man sich nicht fragen kann, ob die fUr einen Wahr-
scheinlichkeitsraum (eine Situationsklasse) gultige stochastische Abhédngigkeit, oder ge-
nauer, der dabei gultige Steigungskoeffizient der einfachen linearen Regression, nicht
auch in einem anderen Wahrscheinlichkeitsraum gultig ist. Bei der Frage nach der
Situationsvaliditat geht es also darum, den oder die Wahrscheinlichkeitsrdume zu spezi-
fizieren, die man bei einer Aussage Uber eine einfache kausale reglineare Abhangigkeit
zugrunde legen will, wenn wir von einem einfachen reglinearen Modell ausgehen.

7.3 Populationsvaliditat

Ein in formaler Hinsicht mit der ,Situationsvaliditat’ voéllig identisches Pro-
blem, ist der zweite Aspekt der externen Validitdt, ndmlich das Problem der
,,Populationsvaliditat® (Bredenkamp, 1979, 1980, Hager & Westermann,
1982). Dies soll nun etwas ausfihrlicher erldutert werden.

Dazu modifizieren wir das im letzten Kapitel behandelte Beispiel wie folgt:
Wir betrachten zwei Munzen | und Il, die beide auf jeweils einer Seite aus
Plastik bzw. Metall bestehen. Mit diesen Minzen wird der folgende Versuch
durchgefiihrt: Zuerst wird aus einer Urne nach Zufall eine der beiden Minzen
gezogen, so dal jede die Wahrscheinlichkeit 0.5 hat, gezogen zu werden.
Dann wird die gezogene Minze auf eine Platte geworfen, welche die Eigen-
schaften eines ein- und ausschaltbaren Elektromagneten hat, der ebenfalls mit
Wahrscheinlichkeit 0.5 an oder aus ist, und zwar unabhéngig davon, welche
Minze gezogen und geworfen wird (siehe Tabelle 7.3.1).

Im Gegensatz zum Beispiel des Abschnitts 2 soll es sich jedoch nicht um zwei
physikalisch gleiche Minzen handeln, sondern die Minzen sollen auf der
Metallseite verschieden schwer sein, mit dem Effekt, da sie mit unterschied-
lichen Wahrscheinlichkeiten auf die Metallseite fallen. Wenn der Elektro-
magnet aus ist, sei fur die erste Minze die bedingte Wahrscheinlichkeit 0.5, auf
die Metallseite zu fallen, und fir die zweite betrage diese bedingte Wahr-
scheinlichkeit 0.9. Der Elektromagnet sei ebenso stark wie im Beispiel des
Abschnitts 2, so da die bedingte Wahrscheinlichkeit, fir die Minze | auf die
Metallseite zu fallen, wenn der Elektromagnet an ist, wieder 0.9 betragt, und
far die zweite Mlnze 0.9878. Damit haben wir die gleichen Daten wie in
Tabelle 6.2.1 vorliegen, die hier jedoch inhaltlich anders strukturiert sind. Die
Stelle verschiedener Situationen, die durch die Stellung des zweiten Schalters
gekennzeichnet sind, wird nun von unterschiedlichen Minzen eingenommen,
und statt zu fragen, in welchen Situationen eine bestimmte kausale stochasti-
sche Abhéangigkeit gilt, kdnnen wir nun fragen, fir welche Population oder
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Tabelle 7.3.1: Die Spalten reprasentieren vier Situationsklassen, die jeweils
mit Wahrscheinlichkeit 0.25 auftreten. In der ersten und
zweiten wird Minze | gezogen und der Schalter des Elektro-
magneten ist aus bzw. an. In der dritten und vierten Situa-
tionsklasse wird Minze Il gezogen und der Schalter ist aus
bzw. an. Die angegebenen Zahlen sind die bedingten Wahr-
scheinlichkeiten, dal die geworfene Miinze auf die Metall-
bzw. Plastikseite fallt.

Gezogen wird
Minzel Minze Il
Schalter Schalter
aus an aus an
MUnze Metallseite 0.5 0.9 0.9 0.9878
L?lj:‘t Plastikseite 0.5 0.1 0.1 0.0122

Menge von Minzen eine solche stochastische Abhangigkeit behauptet werden
kann.

Es ist offensichtlich, dal3 wir hier auf eine Analogie zwischen Minzen und Versuchs
personen abzielen. Wie wir im Abschnitt 7.2 gesehen haben, kénnen sich auch Miinzen
in unterschiedlichen Situationen verschieden ,verhdten' und in diesem Abschnitt ist
deutlich geworden, da? Minzen auch unterschiedliche Eigenschaften haben kénnen,
was natlrlich um so mehr fir Personen oder Gruppen gilt. Dies unterstreicht die
Wichtigkeit, den Wahrscheinlichkeitsraum bei einer Aussage Uber eine stochastische
Abhéangigkeit mitanzugeben, denn dieser reprasentiert sowohl die Situationsklasse, fur
welche die Abhangigkeit behauptet wird, als auch die Population, wie wir im folgenden
zeigen wollen. Die in der Experimentellen Psychologie Ubliche genaue Beschreibung
der Untersuchungssituation und die genaue Charakterisierung der beteiligten
Versuchspersonen, kommt dieser Forderung nach einer moglichst exakten Beschrei-
bung des zugrunde gelegten Wahrscheinlichkeitsraums bereits weitgehend entgegen.

Wir zeigen nun, da3 auch die Frage, auf welche Population (in unserem Bei-
spiel: von Minzen) sich eine Aussage Uber eine kausal reglineare Abhangigkeit
bezieht, durch die Angabe des zugrunde gelegten Wahrscheinlichkeitsraums
beantwortet wird.

Definieren wir die Minzwurfvariable

1, wenn die gewdhlte Minze auf die Metallseite,
0, wenn sie auf die Plastikseite falt,

(7.3.1) Y, = {
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die Magnetvariable

(7.32)

X, = 1, wenn der Elektromagnet an-,
17 10, wenn er ausgeschaltet ist,

die Minzwahlvariable

1, wenn Minze I,
0, wenn Minze |l gewdhlt wird,

(7.3.3) X, = {

und das Ereignis
(7.3.4) B:={we Q: Y (w) =1},

dal’ die geworfene Minze auf die Metallseite fallt, so gelten fur diese Variablen,
wenn auch mit anderer Interpretation, dieselben Gleichungen wie in den Abschnit-
ten 6.2 bis 6.4.

Wir koénnen uns auch hier die Frage stellen, ob die reglineare Abhangigkeit der
Munzwurfvariablen Y, von der Magnetvariablen X; einfach kausal ist, wenn wir
den Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,Pugrunde legen, der den gesamten Ver-
such représentiert, der also digjenige Situationsklasse beschreibt, in der die
beiden Minzen jeweils die Wahrscheinlichkeit 0.5 haben, aus der Urne gezo-
gen zu werden. Auch fir dieses Beispiel finden wir, dal3 die in Definition 4.4.1
formulierte Invarianzbedingung nicht erfillt ist, denn es gilt auch hier die
Gleichung

(7.3.5) E(Y,|X,.X;) = P(B|X,.Xy) =

= 0.5 + 04X, + 04X, + (-0.3122)X,X..

Da der Interaktionsparameter -0.3122 und nicht O betragt, ist auch hier zu
schliellen, dal Y; von X; nicht einfach kausal reglinear abhéangig ist.

Wir kdénnen nun den Geltungsbereich der Aussage jeweils auf eine der beiden
Bedingungen

(7.3.6) A := Miinze | wird gewahlt
bzw.
(7.3.7) A := Munze Il wird gewéahlt

einschranken, oder mit anderen Worten, auf jeweils eine der beiden Minzen
begrenzen. Formal dricken wir dies dadurch aus, daR wir nicht mehr den
Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<#,P), sondern die Wahrscheinlichkeitsraume
(Q,A,Ps) bzw. (Q,<A4,P5) zugrunde legen, wobei die Wahrscheinlichkeitsma-
Re P, und Pz analog wie im letzten Abschnitt definiert sind. In dem Wahr-
scheinlichkeitsraum (Q,<#,Pz), d.h. unter der Bedingung, daR Miinze | ge-
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wahlt wird, gilt dann fur die bedingte Erwartung der Minzwurfvariablen Y,
unter der Magnetvariablen X, die Gleichung

(7.3.8) Ex(Y:[X0) =, PaB[X0) =, Bio + By X, = 05 + 0.4X,,

1) P?fs

wobei man die numerischen Werte der Koeffizienten durch Bildung der be-
dingten Erwartungswerte Ex(Y, | X,=0) = Px(B 1 X1=0) und Ex(Y; | X.=1) =
Pz(B l X31=1) und Lo6sung der resultierenden beiden Gleichungen nach den
zwei unbekannten Koeffizienten erhalt (siehe Abschnitt 7.2).

Auf analoge Weise resultiert dann fir die Bedingung A die bedingte Erwartung
EA(Y, l Xy) bezliglich des WahrscheinlichkeitsmaBRes Pp

(7.3.9) EA(Y;|X)),=_ 0.9 + 0.0878-X,.

Pp-fs
Damit haben wir noch einmal bestétigt, da Y, von X; nicht einfach kausal reglinear
abhéngig ist, denn die Koeffizienten von X, aus den Gleichungen 7.3.8 und 7.3.9 sind
nicht identisch, wie es der Definition der einfachen kausalen reglinearen Abhé&ngigkeit
geman der Fall sein miRte. Auch hier 1aRt sich also der Koeffizient o, = 0.2439 aus
Gleichung

(7.3.10) E(Y;|X) = ap + oy Xy = 0.7 + 0.2439X,

(siehe Abschnitt 6.3) nicht als einfacher kausaler reglinearer Effekt von X, auf Y;
interpretieren. Er kann lediglich als Durchschnitt der beiden einfachen kausalen regli-
nearen Effekte 0.4 und 0.0878 aus den Gleichungen 7.3.8 und 7.3.9 bezeichnet werden,
denn bei Einschrdnkung des Geltungsbereichs unserer Aussage Uber eine einfache kau-
sale reglineare Abhéngigkeit der Variablen Y, von X; auf jeweils eine der beiden Bedin-
gungen A bzw. A, spriche wohl nichts dagegen, die durch die Gleichungen 7.3.8 und
7.3.9 beschriebenen Abhéngigkeiten kausal zu interpretieren.

Formal wirde man die Einschrénkung des Geltungsbereichs wie folgt formu-
lieren: Y, ist von X; auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,Pz) einfach
kausal reglinear abhéngig mit dem einfachen kausalen reglinearen Effekt 0.4,
und auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P,) mit dem Effekt 0.0878. In
der Sprache der Experimentellen Psychologie ausgedriickt, gilt also die durch
Gleichung 7.3.8 beschriebene einfache kausale reglineare Abhangigkeit nur fir
die Population der Minze I, und die durch Gleichung 7.3.9 beschriebene nur
fur die Population der Munze 1.

Offensichtlich ist auch bei der Frage nach der Populationsvaliditat lediglich
gefragt, auf welchen Wahrscheinlichkeitsraum sich die Aussage Uber eine kau-
sale stochastische Abhéngigkeit bezieht. Der Wahrscheinlichkeitsraum repré-
sentiert demnach sowohl die Situation als auch die Population, auf die sich eine
Aussage Uber eine stochastische Abh&ngigkeit bezieht. Durch eine mdglichst
genaue Beschreibung der Untersuchungssituation und der beteiligten
Versuchspersonen, wie dies in der Experimentellen Psychologie ublich ist,
wird der zugrunde gelegte Wahrscheinlichkeitsraum gekennzeichnet.
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7.4 Vergleiche der externen Validitét

Wir gehen nun auf das im Abschnitt 6 behandelte Beispiel zurliick. Im Ab-
schnitt 6.4 haben wir gezeigt, dal der Koeffizient vy;, des einfachen logitlinea-
ren Modells

exp(Yio + Yu X4)
7.4.1 E(Y,|X) = PB|X) = -
( ) (1| ) E X | Y 1+ exp (vio + Yu Xy)

exp(0.8473 + 1.9756-X,)
~ 1+ exp(0.8473 + 1.9756-X)

|
74

nicht mit dem Koeffizienten $;; = 2.1972 aus Gleichung 6.2.5 identisch ist,
mit welcher die Daten der Tabelle 6.2.1 erzeugt wurden. Wir zeigen nun, daf
wir den Koeffizienten By; = 2.1972 dann erhalten, wenn wir die logitlineare
Abhéngigkeit jeweils unter einer der beiden Bedingungen

(7.4.2) A := der zweite Schalter ist aus,
und
(7.4.3) A := der zweite Schalter ist an,

untersuchen, so wie wir dies auch fur die reglineare Abhéngigkeit gemacht
haben. Im Gegensatz zum reglinearen Modell wird sich aber hier zeigen, daf?
der Koeffizient 3;; = 2.1972 sowohl fur die Bedingung A als auch A gilt.

Bezeichnen wir mit
(7.4.4) B:={weQ: Y(w) =1}

weiterhin das Ereignis, dal die Minze auf die Metallseite féallt, und legen wir
den Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,Pz) (siehe Abschnitt 7.2) zugrunde, der
die Situationsklasse reprasentiert, in welcher der zweite Schalter aus ist, so gilt

eXp[ﬁm(A) + Bll Xl]
1 + exp[Bio(A) + By Xi]

Zur Berechnung der beiden unbekannten Parameter bilden wir nun die be-
dingten Wahrscheinlichkeiten??) Px(B | X,=0) und Pz(B | X,=I), aus denen
wir nach einigen algebraischen Umformungen

(7.4.5) Ex(Y:|X0) =, PBIX) =,

Px(B | X,=0)

AL ATY) = n[0.5/(1 — 0.5)] = O.
1—P,-\(B|X1=O)] n [0.5/(1 — 0.5)] = 0.0

(7.4.6) Bi(A) = ln[

%) Siehe zur Schreibweise die Bemerkung zur Definition A.4.1.
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und

(7.4.7) Bio(A) + By = ln[l)‘-\—(BI&_Q_] —

1 — Pa(B|X,=1)
= In [0.9/(1 —0.9)] = 2.1972
erhalten. Daraus ergibt sich der Koeffizient By; = 2.1972, der mit By; = 2.1972

aus Gleichung 6.2.5 identisch ist.

Legen wir dagegen den Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P,) zugrunde, so fin-
den wir auf die analoge Weise fir die Gleichung

exp[Bio(A) + By Xi]
1 + exp[Bio(A) + By Xi]’

(7.4.8) Ex(1]X) =, PaB[X0) o=

die Parameter

PA(B|X,=0)
1 — PA(B|X,=0)

(7.4.9) Bi(A) = In [ ] = In [0.9/(1 — 0.9)] = 2.1972

und

PA(B|X1=1) ] -

(7.4.10) Pio(A) + B = ln[l ~ PAB|Xi=1)

= In [0.9878/(1 — 0.9878)] = 4.3940.

Daraus ergibt sich wieder der Koeffizient 3;; = 2.1968, der bis auf Rundungs-
fehler mit B;; = 2.1972 aus Gleichung 6.2.5 identisch ist. Dieser Koeffizient
gilt also sowohl fir den Wahrscheinlichkeitsraum (Q,J,PA) als auch far
(Q,<#4,Pz), d.h. er gilt sowohl unter der Bedingung A, daf der zweite Schalter
an ist, als auch unter der Bedingung A, daR er aus ist. Hierin unterscheidet sich
das logitlineare vom reglinearen Modell, denn die reglinearen Koeffizienten
sind unter beiden Bedingungen verschieden, wie wir im Abschnitt 7.2 festge-
stellt haben. Zu dem entsprechenden Ergebnis wirden wir auch gelangen,
wenn wir anstelle des Beispiels mit zwei verschiedenen Situationen das im
letzten Abschnitt behandelte Beispiel mit zwei verschiedenen Populationen
betrachten wirden.

Wie wir oben gezeigt haben, ist fir das Beispiel des Abschnitt 6 die logitlineare
Abhéngigkeit der Minzwurfvariablen Y,; von der Magnetvariablen X; mit dem
Koeffizienten B;; = 2.1968 sowohl in dem Wahrscheinlichkeitsraum
(Q,A,P,) ds auch (Q,<4,P3) giltig, d.h. unter der Bedingung, daR der zweite
Schalter an bzw. aus ist. Wir kénnen also sagen, dal3 das logitlineare Modell in
diesem speziellen Beispiel einen groleren Geltungsbereich, oder in der Spra-
che Campbells, eine groRere externe Validitéat hat als das reglineare Modell.
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7.5 Zusammenfassende Bemerkungen

Es wurde anhand des im letzten Kapitel dargestellten Beispiels erlautert, wie
sich die Frage nach dem Geltungsbereich oder der externen Validitat in der in
diesem Beitrag vorgestellten Theorie einfacher kausaler reglinearer Abhangig-
keit behandeln 1&3t. Es wurde gezeigt, dafl sowohl die Frage nach der Situa-
tionsvaliditat, als auch die nach der Populationsvaliditat, die Frage nach dem
zugrunde gelegten Wahrscheinlichkeitsraum ist.

Mit der in der Experimentellen Psychologie Ublichen genauen Beschreibung
der Untersuchungssituationen und der herangezogenen Versuchspersonen
wird der zugrunde gelegte Wahrscheinlichkeitsraum charakterisiert. Verallge-
meinerungen der in einem Wahrscheinlichkeitsraum gultigen Beziehungen auf
einen anderen Wahrscheinlichkeitsraum konnen zwar hypothetisch vorge-
nommen werden, aber im allgemeinen gibt es fir solche Verallgemeinerungen
keine logischen oder mathematischen Begrindungen. Daher mul3 jeweils eine
empirische Uberprifung vorgenommen werden.

Es wurde gezeigt, da® in dem hier behandelten speziellen Beispiel das logitli-
neare Modell einen grofReren Geltungsbereich oder eine groRere ,externe Vali-
ditét' hat, als das reglineare Modell. Damit ist gemeint, da in der Menge der
Wahrscheinlichkeitsrdume, in denen das logitlineare Modell gilt, die Menge
der Wahrscheinlichkeitsrdume, in denen das reglineare Modell gilt, enthalten
ist.

8. Ausblick

8.1 Mehrvariablenmodelle

Die zentrale Fragestellung in diesem Beitrag war, unter welchen Vorausset-
zungen und in welchem Sinn sich die Koeffizienten einer einfachen Regres-
sionsgleichung kausal interpretieren lassen. Obwohl diese Frage zunéchst sehr
speziell erscheinen mag, ist sie jedoch von recht weitreichender Bedeutung fir
die psychologische Forschung und ihr benachbarte Disziplinen. Erstens kann
man diese Frage namlich analog auch fir andere Arten stochastischer Abhén-
gigkeiten untersuchen. Zweitens a8t sich eine multiple Regressionsgleichung

(8.1.1) E(Y|ZnmeM) = ayo+ ), OxnZn
meM

in mehrere einfache Regressionsgleichungen

(8.1.2) En(Y|Zw) =, 0vo(B) + Gym Zmy m €M,

auflésen, wenn B das Ereignis bezeichnet, da die anderen Variablen aus der
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Abb. 8.1.1: Pfeildiagramm eines einseitig kausalen reglinearen Modells mit drei Varia-
blen.

Familie (Z,,, m € M) konstant sind. Auf diesem Sachverhalt baut die Theorie
der direkten und auch der totalen kausalen reglinearen Abhéangigkeit auf, die
ausfihrlich von Steyer (1982) behandelt wird.

Drittens enthalten eine ganze Reihe von Modellklassen als Kern solche Regres-
sionsgleichungen. Neben der eigentlichen Regressionsanalyse ist da an erster
Stelle die Varianzanalyse zu nennen, bei der die Variablen Z,,, m € M, die
Zugehdrigkeit zu bestimmten (z.B. experimentellen) Gruppen anzeigen. Aber
auch die Faktorenanalyse basiert, auer auf der Annahme der bedingten sto-
chastischen Unabhangigkeit, auf Regressionsgleichungen fir jede der beob-
achtbaren oder manifesten Variablen Y,, r € R, unter den Faktoren oder
latenten Variablen Z,, m € M. Schliefdlich kann auch ein rekursives Struktur-
gleichungsmodell als ein System von solchen Regressionsgleichungen aufgefalit
werden, wobei ein Teil der Gleichungen die Beziehungen zwischen den mani-
festen und den latenten Variablen spezifiziert und ein anderer Teil der Glei-
chungen die Beziehungen der latenten Variablen untereinander.

Diese Verfahren, und damit die darin enthaltenen Regressionsgleichungen,
kdénnen zum einen zur Beschreibung statistischer Zusammenhénge verwendet
werden, sie kdnnen zum anderen aber auch Bestandteile von Theorien zur
kausalen Erklarung statistischer Zusammenhénge sein. So besteht beispiels-

Yl(\

Yz<—:@

Y3/

Y4><
\

o P—

Y(,/

VLl L Ll

Abb. 8.1.2: Pfeilschema eines kausalen Modells mit zwei latenten Variablen (Faktoren)
Z, und Z,, welche die stochastischen Abhangigkeiten zwischen den mani-
festen Variablen Y; bis Yg erklaren.



Modelle zur kausalen Erklérung dtatistischer Zusammenhédnge 135

weise das pfadanalytische Modell der Abbildung 8.1.1 aus den beiden Regres-
sionsgleichungen

(8.1.3) E(Z\]2,Z5) = ayo + oz Zy + a3 Zs
und
(8.1.4) E(ZZ|Z3) = O + 03 Zs,

das faktorenanalytische Modell der Abbildung 8.1.2 aus den sechs Glei-
chungen

(8.1.5) EY\Z,Zy) 5 Bio + B Zi + B2 Zns re{l,..,6},

und das Strukturgleichungsmodell der Abbildung 8.1.3 aufler aus den Glei-
chungen 8.1.3 bis 8.1.4 auch aus den Gleichungen

(8.1.6) EXNZ0Z0Zs) = Yo + ¥ Zss s € {1,2,3),
- 1Y, \ v I X, | <
oo
—
TR / e
b Y4 !
\
N i p——
- ~
e d Y(,

Abb. 8.1.3: Pfeilschema eines kausalen Modells mit drel latenten Variablen Z;, Z, und
Z;, die zum einen die manifesten Variablen Y, bis Yg bzw. X; bis X;
beeinflussen, zum anderen aber auch untereinander kausal abhéngig sind.

und

(8.1.7) E(Yr|21,22,23) = Bro + PaZi + Br2Zos re{l,..., 6}.

Liegen, wie bei den oben genannten Modellen, mehrere unabhangige Varia-
blen vor, so kann man die Frage nach einer direkten kausalen reglinearen
Abhéngigkeit stellen, eine Frage, die fir die psychologische Theorienbildung
genauso bedeutsam ist, wie die nach einfacher kausaler reglinearer Abhéngig-
keit. Wird beispielsweise behauptet, daid

(8.1.8) Y := absolute 1Q-Differenz von Zwillingen

einfach kausal reglinear abhangig ist von
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(8.1.9)

X = 1, wenn die Zwillinge eineiig,
' - 1, wenn sie zweieiig sind,

so ist es nicht nur wichtig zu untersuchen, ob diese Aussage an sich richtig ist,
ob es also potentielle Storvariablen W gibt, die den Regressionskoeffizienten
ayx der Gleichung

(8.1.10) E(Y|X) = ayo + oyx X

modifizieren, wenn eine solche Variable W konstant gehalten wird; vielmehr
ist es auch von Bedeutung zu untersuchen, durch welche Variablen eine solche
einfache kausale reglineare Abhangigkeit vermittelt wird. So wéare es prinzi-
piell durchaus denkbar, dal diese Abhangigkeit nur Uber die zwischen X und
Y anzuordnende Variable

(8.1.11) Z := Ahnlichkeit des elterlichen Erziehungsverhaltens

zustande kommt, d.h. dal die beziglich {X,Y,Z} direkte kausale reglineare
Abhangigkeit der Variablen Y von X Null wére. Dies wéare durchaus kein
Widerspruch zur Aussage, da? Y von X einfach kausal reglinear abhangig ist
(vgl. zur Diskussion dieses Beispiels Eysenck, 1979, S. 105).

Die Grundidee direkter kausaler reglinearer Abhéngigkeit einer stochastischen
Variablen Y von einer stochastischen Variablen X - direkt beziglich einer
gegebenen Familie von Variablen - ist, dal} eine einfache kausale reglineare
Abhéngigkeit Y von X besteht, und zwar bei Konstanz aller anderen Variablen
in dieser Familie, die Y vorgeordnet sind, und dald der Steigungskoeffizient cyx
Uber alle Ausprdgungen der konstantgehaltenen Variablen hinweg der gleiche
bleibt.

Diese Definition ermdglicht, da die Koeffizienten einer multiplen Regres-
sionsgleichung als direkte kausale reglineare Effekte interpretiert werden kon-
nen, wenn die in der Definition genannten Bedingungen erfillt sind. Damit
wird es nicht nur mdoglich, die Direktheit einer Abhéngigkeit zu Uberprifen,
sondern auch potentielle Stérvariablen statistisch zu kontrollieren oder ,,stati-
stisch konstant zu halten®.

Falsifiert ware eine Aussage, da3 Y von jeder Variablen Z,, m € M, mit dem
Effekt oy, direkt kausal reglinear abhéngig ist (siehe Gleichung 8.1.1), wenn
far eine potentielle Storvariable W, gezeigt werden kann, dal} die Gleichung

(8.1.12) EY|W,Zp,meM) = ) oyn Z, + f(W)
meM
nicht gilt, wobei f(W) eine (mefbare) Funktion von W ist. Beispielswére wére

Oyy + Oyw'W eine solche Funktion von W, ays + a-Z,-W hingegen nicht,
wenn a # 0. Dabei ist zu beachten, daR die Koeffizienten ay,, in den Glei-
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chungen 8.1.1 und 8.1.12 identisch sind. Andernfalls wére die oben genannte
Aussage falsifiziert. Fir eine ausfiihrlichere und vollstandigere Behandlung der
Theorie direkter kausaler reglinearer Abhangigkeit sei auf Steyer (1982) ver-
wiesen.

8.2 Beschreibende und erklérende reglineare Modelle

Bei der Beantwortung der Frage nach dem formalen Unterschied zwischen
einem beschreibenden und einem erklarenden reglinearen Modell, und damit
nach der Bedeutung einer kausalen Interpretation von Regressionsparametern
sind wir von einem Wahrscheinlichkeitsraum (2,<4,P) ausgegangen, der in
Anwendungsféllen eine bestimmte Untersuchungssituationsklasse oder ein be-
stimmtes Experiment beschreibt, und zwar dadurch, daf} jedem einfachen und
verbundenen Ereignis A € <4 . eine bestimmte feste Wahrscheinlichkeit P(A)
zugeordnet ist. Auf einem solchen Wahrscheinlichkeitsraum sind die betrach-
teten stochastischen Variablen definiert, deren Abhangigkeiten voneinander
moglicherweise durch Regressionsgleichungen beschreibbar sind. Bis zu die-
sem Punkt besteht zwischen einem beschreibenden und einem erklarenden
Modell kein Unterschied.

Damit die durch eine einfache Regressionsgleichung
(8.2.1) E(Y|X) = ay + ayx X

beschriebene stochastische Abhéngigkeit zwischen der Variablen X und einer
Variablen Y unkonfundiert ist und daher bei entsprechender zeitlicher Geord-
netheit der Variablen kausal interpretiert werden kann, mussen zwei Bedin-
gungen erfillt sein, die rein formal definierbar sind. Verbal kénnen diese
Bedingungen folgendermallen beschrieben werden: Vorgeordnetheit: Die Va-
riable X muf} der Variablen Y vorgeordnet sein. Invarianz: Der Regressions-
koeffizient ayyx wird nicht durch potentielle Storvariablen modifiziert. Diese
Vorstellung wurde als eine bestimmte Eigenschaft der gemeinsamen Verteilung
der stochastischen Variablen auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<4,P) pra-
zisiert. Wie die genannten zwei Bedingungen formaler und damit genauer
definiert sind, wie die zweite in Anwendungsféllen empirisch Uberprift wer-
den kann und wie empirische Untersuchungen so anzulegen sind, daR diese
Bedingungen nach Mdglichkeit erfillt ist, wurde in diesem Beitrag fir den Fall
einer einzigen unabhédngigen Variablen ausfiihrlich beschrieben und am Ende
der einzelnen Abschnitte jeweils zusammengefaflt. Eine explizite Darstellung
fur mehrere unabhéngige Variablen findet man in Steyer (1982). Als wichtigste
Ergebnisse kdénnen die folgenden Punkte hervorgehoben werden:

1. Es wurde gezeigt, dald sich die experimentellen Kontrolltechniken der Ran-
domisierung, Parallelisierung und Konstanthaltung auf eine rein formale Theo-
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rie basieren lassen. Bisher beruhten die Kontrolltechniken auf Plausibilitéts-
Uberlegungen wie etwa der folgenden, die auf Mills Unterschiedsmethode zu-
rickgeht (Mill, 1885, S. 91 ff.): Wenn man davon ausgeht, da3 ein Sachverhalt
W von vielen anderen mdoglicherweise unbekannten Sachverhalten
AB,CD,. . . verursacht wird, und man untersuchen will, ob ein bestimmter
Sachverhalt C zu diesen Ursachen zahlt, so muR man Beobachtungen unter
zwei Bedingungskombinationen anstellen, die sich lediglich durch C unter-
scheiden, also A,B,C,D,. . . und A,B,C,D, . . . . Tritt dann nur in der ersten
Bedingungskombination die Wirkung W auf, dann kann man davon ausgehen,
daR C Ursache fir W ist. Der Herstellung der sonst gleichen Bedingungen
A,B, ,D,. .. dienen die oben genannten Kontrolltechniken.

In gewisser Hinsicht kann man die hier vorgestellte Theorie als eine Verfeine-
rung der Millschen TheorieZ3) ansehen, in dem Sinne, dal3 auch nichtdetermini-
stische kausale Abhangigkeiten zugelassen werden. Mit dem hier behandelten
stochastischen Begriff kausaler Abhangigkeit kann C auch dann als Ursache
von W angesehen werden, wenn C nicht immer zusammen mit W auftritt,
auch nicht in einer streng kontrollierten Situation, sondern nur mit erhdhter
Wahrscheinlichkeit.

2. Es wurde gezeigt, da Kausalitdt nicht zwangslaufig Determinismus bedeu-
tet. Beim Beispiel ,Minzen und Elektromagnet' beeinflult der Zustand des
Elektromagneten die Ergebnisse des Minzwerfens nur stochastisch in dem
Sinn, dal bei angeschaltetem Elektromagneten die Wahrscheinlichkeit, da3 die
Munzen auf die Metallseite fallen, erhoht ist. Um die Abhéngigkeit der Minz-
wurfergebnisse vom Zustand des Elektromagneten als kausal zu bezeichnen,
muB3 diese also keineswegs deterministisch sein. Selbst wenn die Erhéhung der
Wahrscheinlichkeit nur minimal ist, z.B. von 0.5 auf 0.51, wéare dies ein
hinreichender Grund, von einer kausalen Abhé&ngigkeit zu sprechen, deren
praktische Bedeutsamkeit allerdings geringer ist, als wenn die Wahrscheinlich-
keit von 0.5 auf 0.9 erhdht wird, wie in dem in Abschnitt 2 dargestellten
Beispiel. Die Starke der Abhangigkeit und die Frage, ob die Abhangigkeit
kausal ist, sind also zwei vollig verschiedene Fragen.

3. Die in der Experimentellen Psychologie und Padagogik entwickelte Vor-
stellung ,interner Validitédt' wurde zum rein formalen Begriff einfacher kausa-
ler reglinearer Abhéngigkeit prazisiert. Die formale Definition ermdglicht die
Ableitung von Konsequenzen, die in Anwendungsfallen empirisch tberprif-
bar und gegebenenfalls falsifizierbar sind. Diese grundlegende Forderung an
eine empirische wissenschaftliche Theorie ist wohl bei der bisherigen pfadana-

%) Eine zusammenfassende Darstellung der Millschen Theorie findet man bei Diekopf
(1981, S. 24ff.), der auch tber die Beitrage von Hume, Kant, Popper u.a. zum Thema

kausale Abhéngigkeit referiert.
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lytischen Vorgehensweise nicht hinreichend erfillt. Zwar werden Modelltests
zur Uberpriifung der Frage durchgefiihrt, ob das statistische Modell mit der
jeweils vorliegenden Kovarianzmatrix vertraglich ist. Die wesentliche Frage
nach der Kausalitét der mit dem Modell beschriebenen Beziehungen wird aber
nicht Uberprift. Die Vertréaglichkeit eines Strukturgleichungsmodells mit der
Kovarianzmatrix ist jedoch kein Hinweis dafur, dal die Strukturparameter
kausal interpretiert werden koénnen, sondern nur dafir, daf sich die betreffen-
den Daten mit diesem Modell beschreiben lassen. Kausalitat wird bei einem
Strukturgleichungsmodell bisher vorausgesetzt, etwa durch die Annahme der
,,Geschlossenheit”, aber nicht Uberprift. Auch wurde in der bisherigen Litera-
tur nie angegeben, wie die ,,Geschlossenheit” prinzipiell falsifiziert werden
kann.

4. Aus der hier vorgestellten Theorie lassen sich einige Moglichkeiten zur
Falsifizierung einer Aussage ableiten, dal der Koeffizient aus der Glei-
chung 8.2.1 kausal interpretiert werden kann. So ist z.B. jede der beiden
folgenden Aussagen in einem Anwendungsfall hinreichend fir eine solche
Falsifizierung:

a) Es besteht eine Interaktion im varianzanalytischen Sinn zwischen X und
einer potentiellen Storvariablen W. Dabei ist es gleichglltig, ob diese erhoben
wurde oder nicht. Wesentlich ist, da3 sie in der betreffenden Situationsklasse
prinzipiell erhoben werden kodnnte.

b) Der Koeffizient Byx von X in der Gleichung

(8.2.2) E(Y | X, W) = Byo + Byx X + PByw W

ist nicht identisch mit aus Gleichung 8.2.1, wobei W eine beliebige poten-
tielle Storvariable ist, die in der gleichen Situationsklasse wie die anderen
Variablen erhoben wird oder werden kdénnte. Bei der Erweiterung von
E(Y ] X) auf E(Y | X, W) muB also der Koeffizient unveréndert bleiben,
wenn er kausal interpretierbar sein soll.

Die Konsequenz einer Falsifikation aufgrund von Punkt a ist eine Einschrén-
kung des Geltungsbereichs. Fur jede Auspragung der mit X interagierenden
Variablen W gilt u.U. eine andere einfache kausale reglineare Abhéangigkeit.
Bei einer Falsifikation aufgrund von Punkt b gilt u.U. eine einfache kausale
reglineare Abhangigkeit, wenn W = w Kkonstant ist.

5. Prinzipiell ist es sowohl in experimentellen als auch in nichtexperimentellen
Untersuchungen moglich, kausale Abhéngigkeiten festzustellen, aber in keiner
Art von Untersuchung kann man beweisen, dall eine kausale Abhangigkeit
vorliegt. Die Moglichkeit zur Falsifizierung einer Aussage Uber eine kausale
Abhangigkeit besteht jedoch in beiden Forschungssituationen. Diese unter-
scheiden sich nur darin, in welchem Ausmal3 es mdoglich ist, durch versuchs-
planerische MalRnahmen potentielle Storvariablen zu kontrollieren. Je geringer
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die Madoglichkeiten der aktiven Kontrolle potentieller Stérvariablen sind, desto
wichtiger wird es, potentielle Storvariablen mitzuerheben und diese entweder
mit in das Modell einzubeziehen, oder die unter Punkt 4 genannten ,Kausali-
tatstests’ durchzufuhren.

Weiterfihrende Literatur

Die Verallgemeinerung der hier dargestellten Theorie einfacher kausaler reglinearer
Abhéngigkeit auf Mehrvariablenmodelle findet man bei Steyer (1982). Eine weitere
Verallgemeinerung auf nichtrekursive Modelle, in denen auch wechselseitige Abhangig-
keiten vorkommen kénnen, ist in Vorbereitung. Eine Ubersicht tiber Stichprobenpro-
bleme wie Parameterschatzung und Hypothesen- bzw. Modellbewertungsverfahren
insbesondere flr komplexe Modelle gibt Bentler (1980), der auch verschiedene Rechen-
programme fir diese Zwecke angibt. FUr die einfacheren Varianz- und regressionsana-
lytischen Modelle siehe auch die entsprechenden Beitrdge in diesem Band. Ein Uber-
blick Uber verschiedene Schatzverfahren gibt Klein (1978). Zur Einfuhrung in pfadana-
lytische Modelle sei auch auf Asher (1976) und Kenny (1979) hingewiesen. Als weiter-
fuhrende Arbeiten und Anwendungen seien Aigner und Goldberger (1977), Anderson
und Evans (1974), Blalock (1962, 1964, 1969, 1971a,b), Blalock und Blalock (1968),
Boudon (1963, 1965a,b, 1968, 1976a,b), Hummell und Ziegler (1976a) sowie Marsden
(1982) genannt.

Anhang

A.l Einleitende Bemerkungen

In diesem Anhang sind einige im Text haufig verwendete Definitionen und Theoreme
der Wabhrscheinlichkeitstheorie zusammengestellt. Damit soll lediglich die Angabe der
mathematischen Grundlagen bei Ableitungen und Beweisen vereinfacht werden. Mit
diesem Anhang ist weder ein Anspruch auf Vollstandigkeit verbunden, noch ist inten-
diert, den Leser in die Wahrscheinlichkeitstheorie einzufuihren. Dazu sei auf Bauer
(1974), Breiman (1968), Géanssler und Stute (1977), Hinderer (1980) sowie Loéve (1977,
1978) verwiesen. Zum Nachschlagen eignet sich Mdller (1975).

A.2 Erwartungswert

Definition A.2.1. Es sei X: @ — IR eine stochastische Variable?!) auf dem Wahrschein-
lichkeitsraum (Q,<#,P). AulRerdem sei X beztglich P integrierbar oder nichtnegativ.
Genau dann, wenn

%) IR ist dabei die Menge der reellen Zahlen. Wir betrachten in diesem Beitrag nur

reellwertige stochastische Variablen. Viele Autoren gebrauchen anstelle der Bezeich-
nung ,stochastische Variable' die Bezeichnung ,Zufallsvariable*.
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(A.2.1) E(X):= [ X dP,
heillt E(X) der Erwartungswert von X (bezlglich des Wahrscheinlichkeitsmalies P).

Theorem A.2.1. Ist X eine diskrete stochastische Variable auf dem Wahrscheinlich-
keitsraum (€2,<4,P) mit dem Erwartungswert E(X) und den Werten x;, i € I, wobei |
eine abzéhlbare Indexmenge ist, und bezeichnet

(A.2.2) A= {we Q: X() = x}
das Ereignis, dal? X den Wert x; angenommen hat, dann gilt
(A23) E(X) = ) x P(A)

1€l

(vgl. z.B. Bauer, 1974, S. 138f.).

Theorem A.2.2. Sind X und Y stochastische Variablen auf dem Wahrscheinlichkeits-
raum (Q2,<4,P) mit den Erwartungswerten E(X) bzw. E(Y) und sind o und B reelle
Zahlen, so gelten

(A.2.4) E(=a und E@X+BY)=aEX)+pEY)

(vgl. z.B. Bauer, 1974, S. 65).

A.3 Varianz und Kovarianz

Definition A.3.1. Es seien X und Y stochastische Variablen auf dem Wahrscheinlich-
keitsraum (Q2,<4,P) mit den Erwartungswerten E(X) bzw. E(Y). Genau dann, wenn

(A3.1) CX,Y) = E([X — E(X)]-[Y — E(V)]),

heit C(X,Y) Kovarianz von X und Y. Genau dann, wenn

(A32) V(X) := CX,X) = E([X = EX)P),

heiflt V(X) Varianz von X (vgl. z.B. Ganssler & Stute, 1977, S. 8If.).

Theorem A.3.1. Sind X und Y stochastische Variablen auf dem Wahrscheinlichkeits-
raum (§2,<4,P) mit den Erwartungswerten E(X) bzw. E(Y), so gilt?®)

(A.3.3) CX,Y) = E(X-Y) — E(X) - E(Y)
und, falls o und B reelle Zahlen sind, auch

(A.3.4) CaX,BY) = a CX,Y) B.
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Theorem A.3.2. Sind W, X, Y und Z stochastische Variablen auf dem Wahrscheinlich-
keitsraum (2,<4,P), mit den Erwartungswerten E(W), E(X), E(Y) bzw. E(Z) und sind
a, B,y und & reelle Zahlen, so gilt®)

(A.3.5) ClaW + BX)(YY + 8Z)] =

= a C(W,Y)y + a C(W,Z) 6 + B CX,Y) v + B C(X,Z) 9.

A.4 Bedingter Erwartungswert

Definition A.4.1. Es sei Y eine stochastische Variable auf dem Wahrscheinlichkeits-
raum (Q2,<4,P), B € & ein Ereignis mit P(B) > 0, und 1, sei die Indikatorvariable?®) von
B. Genau dann, wenn

(A4.1) E(Y|B) := —P(llt)E(lB-Y),

heillit E(Y I B) bedingter Erwartungswert von Y gegeben das Ereignis B. Genau dann,
wenn Y dabei nur die Werte 0 und 1 annehmen kann, und

(A.4.2) A= {w e Q: Y(w) = 1}
das Ereignis ist, dal Y den Wert 1 angenommen hat, heifit
(A.4.3) P(A|B) := E(Y|B) = P(ANB)/P(B)

die bedingte Wahrscheinlichkeit von A gegeben das Ereignis B (vgl. z.B. Bauer, 1974,
s. 290ff.).

Bemerkung. Mit E(Y | B) und P(A | B) dquivalente Schreibweisen sind E,(Y) bzw.
P,(A). Mit dieser Notation wird hervorgehoben, dal Ex(Y) der Erwartungswert von Y
beztiglich des bedingten WahrscheinlichkeitsmaBes Pg bzw. dafl Ps(A) der Wert des
bedingten Wahrscheinlichkeitsmales Py fir das Ereignis A ist. Das MaR Pg ist durch
Gleichung A.4.3 definiert, die dabei auf jedes A € & anzuwenden ist.

Theorem A.4.1. Es seien X und Y stochastische Variablen auf dem Wahrscheinlich-
keitsraum (€2,<4,P) mit den Erwartungswerten E(X) bzw. E(Y) sowie o und B reelle
Zahlen. Wenn E(Y| B) der bedingte Erwartungswert von Y gegeben das Ereignis B e
<A ist, dann gelten die folgenden Gleichungen®):

25) Die in Theorem A.3.1 und A.3.2 behaupteten Eigenschaften folgen aus der Defi-
nition A.3.1 und Theorem A.2.2.

%) Die stochastische Variable 1 auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (€,<4,P) heift In-
dikatorvariable fiir das Ereignis B € & genau dann, wenn 1z(w) = 1, falls w € B und 15(w)
= 0 andernfalls.

%'y Die in Theorem A4.1 behaupteten Eigenschaften folgen direkt aus der Definition A.4.1
und Theorem A.3.1.
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(A4.4) E(Y|Q) = E(Y),
(A.4.5) E(a|B) = a,
(A4.6) E(a X + B Y|B) = a E(X|B) + B E(Y|B).

A.5 Bedingte Erwartung

Definition A.5.2. ES sei Y eine stochastische Variable auf dem Wahrscheinlichkeits-
raum (L2,<4,P) mit Erwartungswert E(Y), B3 sei eine Teilsigmaalgebra von <4, d.h. B <
<4, und lg sei die Indikatorvariable fur B € 3. Genau dann, wenn

(A5.1) E[1E(Y|B)] = E(15Y), fiir alle B € T,

und E(Y | 13) meRbar bezuglich B ist, heillt E(Y | 3) bedingte Erwartung von Y unter
der Sigmaalgebra B (vgl. z.B. Géanssler & Stute, 1977, S. 187).

Genau dann, wenn Y = l,, heillt E(Y |73) bedingte Wahrscheinlichkeit von A unter der
Sigmaalgebra B und wird dann auch mit P(A| 13) notiert (vgl. z.B. Bauer, 1974,
S. 296)%).

Bemerkungen. Durch diese Definition ist die bedingte Erwartung E(Y IB) nur fast
sicher eindeutig bestimmt. Man spricht daher auch von verschiedenen Versionen der
bedingten Erwartung, die jedoch fast sicher gleich sind, was wir mit dem Zeichen ,% ¢
abklrzen. Aussagen Uber bedingte Erwartungen gelten daher im allgemeinen nur fast
sicher. Ist die bedingte Erwartung beziglich eines anderen Wahrscheinlichkeitsmalies
als P gemeint, z.B. beziiglich P,, dann schreiben wir entsprechend EA(Y | T3). Aussagen
Uber eine solche bedingte Erwartung gelten entsprechend nur Pa-fast sicher, und ver-
schiedene Versionen sind P-fast sicher gleich, was wir durch ,,=, * abkirzen. Ist die
Sigmaalgebra 73 von einer stochastischen Variablen X auf (Q,J,’P) erzeugt, so schrei-
ben wir anstatt E(Y|73) auch E(Y | X). Ist B von einer Familie (X;,1€I) von stochasti-
schen Variablen erzeugt, so notieren wir die bedingte Erwartung E(Y | B) auch mit
E(Y |X;,ieI). Ist die Indexmenge | abzahlbar, d.h. ist I = (1,...,Q}, Q € IN, so
schreiben wir auch E(Y|X1,...,XQ) (vgl. auch Bauer, 1974, S. 292).

Theorem A.5.1. Wenn E(Y |73) die bedingte Erwartung der stochastischen Variablen Y
auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (€2,<4,P) unter der Sigmaalgebra B ist, dann gelten
die folgenden Aussagen:

(A5.2) E[E(Y|B)|B] = E(Y|B), fiir alle B € 5, mit P(B) > 0,

(A5.3) E[E(Y|B)] = E(Y),

%) Man beachte den Unterschied zwischen der bedingten Wahrscheinlichkeit P(A l B)
von A gegeben das Ereignis B und der bedingten Wahrscheinlichkeit P(A |73) von A
unter der Sigmaalgebra 73.
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(A5.4) E[Y — E(Y|B)] = 0,
(A5.5) E(Y|B) = Y, falls Y mefbar beziiglich B ist,
(A5.6) EY|B) £ EX|B), fallsXzY

(vgl. z.B. Bauer, 1974, S. 293)

Theorem A.5.2. Wenn E(YIB) die bedingte Erwartung der stochastischen Variablen Y
auf dem Wahrscheinlichkeitsraum (Q,<#,P) unter der Sigmaalgebra 13 ist, und C ist ein
Teilsigmaalgebra von I3, d.h. C < B, dann gelten folgende Aussagen:

(A5.7) EEY|®|cl = EEY|O|B = EY|o),
und
(A5.8) ElY — EY|B)|c1 = o

(vgl. z.B. Bauer, 1974, S. 293).

Theorem A.5.3. Wenn X und Y stochastische Variablen auf dem Wahrscheinlichkeits-
raum (Q,<4,P) sind mit den Erwartungswerten E(X) bzw. E(Y) sowie o und 3 reelle
Zahlen, dann gelten die folgenden Aussagen:

(A5.9) E@|B) = o,
(A.5.10) E@X + BY|B) = o EX|B) + B E(Y|B),
(A5.11) EXY|B) = X-E(Y|B), falls X bezuiglich 3 meBbar ist

(vgl. z.B. Bauer, 1974, S. 293).

Bemerkung. X ist z.B. dann beziglich 3 meRbar, wenn 3 die von (X,,qeQ) erzeugte
Sigmaalgebra ist, und X = X, fur ein g € Q.

Theorem A.5.4. Wenn X eine beziglich 3 melRbare stochastische Variable auf dem
Wahrscheinlichkeitsraum (€2,<4,P) ist, und es gilt fir die bedingte Erwartung E(Y |73)
von Y unter 13

(A5.12) E(Y|B) = E(Y),
dann folgt
(A5.13) C(X,Y) = 0.

Beweis. Nach Theorem A.3.1 gilt
(A.5.14) C(X)Y) = E(XY) - EX) E(Y).

Wenn wir Gleichung A.5.3 auf XY anwenden, erhalten wir daraus
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(A.5.15) C(X,Y) = E[EXY|B)] — E(X) - E(Y).
Nach Gleichung A.5.11 folgt dann

(A.5.16) C(X,Y) = E[X - E(Y|B)] — E(X) - E(Y),
und nach Gleichung A5.12 und A2.4

(A5.17) CX,Y) = E(X) - E(Y) — E(X) - E(Y).

Theorem A.5.5. Es seien X und Y stochastische Variablen auf dem Wahrscheinlich-
keitsraum (Q,<4,P) und E(Y) sei der Erwartungswert von Y. Wenn X und Y stocha-
stisch unabhangig sind, dann gilt

(A5.18) E(Y|X) = EY)

(vgl. Breiman, 1968, S. 74).
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