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ERSTES KAPITEL 

Dynamische Modelle zur Messung 
sozialer VerhaItensdispositionen* 

WILHELM F. KEMPF 

Die Formalisierung psychologischer Konzepte und ihr Einfluss 
auf die psychologische Theorienbildung 

Die Geschichte der Anwendung mathematischer Modelle in der Psycho­
logie ist älter als zumeist vermu tet wird. Bereits im Jahre 1837 hat 
Herbart eine mathematische Formulierung psychologischer Theorien 
gefordert und den Versuch unternommen, die Gesetze der Newto/l­
sehen Mechanik auf die Psychologie zu übertragen. Obwohl dieser 
Versuch von vorneherein zum Scheitern verurteilt war, verdient er doch 
festgehalten zu werden, denn er ist typisch für die anfängliche Orien tie­
rung der psychologischen Methodologie an den Idealen der klassischen 
Physik. 

Nur wenige Jahre später gelang es Gustar Theodor Fechner. mit dem 
Webersehen Gesetz zum ersten Mal eine mathematische Beziehung zwi­
schen psychischen Phänomenen zu formulieren. die auch im Angesicht 
empirischer Daten lange Zeit bestehen bleiben konnte. Der wesent­
lichste Fortschritt. den das Webersche Gesetz mit sich brachte. liegt 
darin. dass es auf experimentalpsychologischen Beobachtungen beruhte, 
während Herbart die Möglichkeit einer experimentellen Psychologie 
noch negiert hatte. Mit der Entwicklung der experimentellen Psycho­
logie und unter dem raschen Aufschwung. den die mathematische Sta­
tistik in den ersten Jahrzehnten des 20. Jahrhunderts genommen hat. 
wurde die Anwendung mathematischer Modelle in der Psychologie bald 
zu einer Selbstverständlichkeit und erreichte mit der klassischen Test­
theorie und der Faktorenanalyse ihre ersten Höhepunkte. 

*Diese Arbeit wurde von der Deutschen Forschungsgemeinschaft im Rahmen des 
Sonderforschungsbereichs 22 "Sozialisation und Kommunikation" am Sozialwissen­
schaftlichen Forschungszentrum der Universität Erlangen-Nürnberg und vom Institut 
für die Pädagogik der Naturwissenschaften an der Universität Kiel unterstützt. 
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Diese erste Phase der Entwicklung war dadurch gekennzeichnet, dass 
die jeweiligen Modellannahmen in erster Linie aus Gründen der mathe­
matischen Einfachheit gewählt wurden und sich nur sekundär an den Er­
fordernissen des psychologischen Forschungsgegenstandes orientierten. 
Zugleich waren diese Modelle auf eine universelle Anwendbarkeit hin 
ausgelegt und wurden infolgedessen häufig als blosse Methoden missver­
standen. So hat z. B. erst KALVERAM (1970a) eine klare Trennung zwi­
schen Modell und Methoden der Faktorenanalyse vorgenommen. Den­
noch kann die Bedeutung dieser ersten Phase der Anwendung mathema­
tischer Modelle in der Psychologie nicht hoch genug eingeschätzt wer­
den, denn erst durch sie konnte sich die Psychologie endgültig als experi­
mentell-empirische Wissenschaft etablieren. 

Die zweite Phase der Entwicklung setzte um das Ende des zweiten 
Weltkrieges ein und entstand zunächst aus der Kritik an der klassischen 
Testtheorie. Sie ist mit Namen wie Guttman, Lazarsfeld und Rasch ver­
knüpft. Seit dem Erscheinen von Fischers Psychologischer Testtheorie 
kommt ihr auch in der deutschsprachigen Psychologie immer mehr Be­
deutung zu. Ihr wesentlichstes Merkmal besteht in der zunehmenden Be­
tonung erkenntniskritischer und wissenschaftstheoretischer Überlegun­
gen. Dies hängt auch mit dem hohen Entwicklungsstand zusammen. 
welchen die allgemeine Messtheorie inzwischen erreicht hat (vgl. SUPPES 
& ZINNES 1963; PFANZAGL 1968). 

Von dem unbezweifelbaren Erfolg der psychologischen Testtheorie 
abgesehen, blieb die mathematische Psychologie jedoch bis vor wenigen 
Jahren die Domäne einiger weniger Spezialisten. Obwohl es heute fast 
keine psychologische Untersuchung mehr gibt, welche ohne die Anwen­
dung mathematischer Modelle auskommt, beschränkt sich die Mehrheit 
der Untersuchungen immer noch auf sehr einfache Modelle, deren mo­
dellhafter Charakter zudem oft übersehen wird. Die mathematischen 
Modellannahmen, welche den verbreiteten statistischen Methoden zu­
grunde liegen, werden in der Psychologie nur allzu selten reflektiert und 
in Relation zu den inhaltlichen Theorien gesetzt, welche mit Hilfe dieser 
Methoden überprüft werden. So findet z. B. der Gedanke, dass die Signi­
fikanz der Wechselwirkungen in einer mehrfachen Varianzanalyse als 
Falsifikation der Annahme der Additivität der Treatmenteffekte zu geI­
ten hat, in der psychologischen Literatur nur relativ selten eine psycholo­
gische Interpretation. Wahrscheinlich ist dies darauf zurückzuführen, dass 
die Linearitätsannahme auch in der Varianzanalyse vornehmlich aus 
Gründen der mathematischen Einfachheit getroffen wird, während psy­
chologische Theorien meist verbal formuliert und nur selten so präzise 
sind, um z. B. die Additivität von Treatmenteffekten begründen zu kön­
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nen. Der empirische Gehalt psychologischer Theorien geht oft über ein 
"Mehr oder Weniger" nicht hinaus. 

Die daraus resultierende Diskrepanz zwischen den Theorien und Me­
thoden der Psychologie zeigt sich z. B. an LAUTMANNS (1971) Analyse 
des Begriffs der sozialen Norm. Ungeachtet der Tatsache, dass sowohl 
die soziologische als auch die sozialpsychologische Forschung soziale 
Normen fast ausschliesslich durch Gruppenmittelwerte operationalisie­
ren, unterscheidet Lautmann drei verschiedene Normenbegriffe: 

- einen soziologischen Normenbegriff: die Norm als Richtschnur, 
- einen sozialpsychologischen Normenbegriff: die Norm als Bezugsrah­

men, 
- einen deskriptiven Normenbegriff: die Norm als Durchschnitt. 

Im vierten Kapitel dieses Buches werde ich ein probabilistisches Mo­
dell zur Messung sozialer Normen vorstellen, welches den Versuch unter­
nimmt, eine eindeutige Beziehung zwischen Methoden zur Messung so­
zialer Normen und einem sozialpsychologischen Normenbegriff herzu­
stellen. Wie sich zeigen wird, führt dieser Versuch auch zu einer Abklä­
rung der bislang theoretisch wie empirisch weitgehend unbestimmten 
Relation zwischen den Konzepten "Norm" und "Konformität" (vgl. 
BRANDT & KÖHLER 1971). In ähnlicher Weise hat auch schon die Anwen­
dung der Graphentheorie auf Festingers "Theory of Cognitive Disso­
nance" und Heiders "Theory of Cognitive Organization" zu einer Präzi­
sierung sozialpsychologischer Konzepte beigetragen (vgl. BouDoN 1973). 

Damit sind wir bei der Frage angelangt, was die Formalisierung psy­
chologischer Konzepte für die psychologische Theorienbildung zu leisten 
vermag und welche Anforderungen an die mathematischen Modelle der 
Psychologie gestellt werden müssen. Dabei erweist es sich als zweckmäs­
sig, zwischen theoretischen und empirischen Modellen zu unterscheiden, 
wobei letztere noch in explikative und prognostische Modelle unterteilt 
werden können. Deskriptive Modelle als eine eigene Modellklasse heraus­
zustellen erscheint aus zweierlei Gründen nicht erforderlich. Erstens wer­
den deskriptive Funktionen auch von den oben genannten Modellen aus­
geübt und zweitens ist es fraglich, ob es rein deskriptive Modelle in der 
Psychologie überhaupt gibt. Die Messmodelle jedenfalls, die häufig als 
Beispiel deskriptiver Modelle angeführt werden, sind im allgemeinen den 
explikativen Modellen zuzuordnen. Wie ich an anderer Stelle (KEMPF 
1974) gezeigt habe, transzendiert (fast) jede Messung die Erfahrung und 
kann daher nicht als blosse Deskription angesehen werden. 

Ein Beispiel für ein theoretisches Modell ist die auf von Neumann und 
Morgenstern zurückgehende Spieltheorie, welche weder die Erklärung 

15 



noch die Vorhersage des Spielverhaltens anstrebt. sondern vielmehr die 
Eigenschaften von Spielen untersucht, die durch bestimmte Axiome 
definiert sind. Die Bedeutung der Spieltheorie für die Sozialpsychologie 
besteht vor allem darin, dass sie eine klare Definition und Analyse von 
Konfliktsituationen erlaubt und dadurch das Verhalten in solchen Kon­
fliktsituationen einer psychologischen Analyse erst zugänglich machtl. 
In ähnlicher Funktion wird z. B. auch die Informationstheorie in der 
Psychologie angewendet. 

Prognostische Modelle verfolgen das Ziel, Verhalten vorauszusagen. 
Sie werden meist dann angewendet, wenn bestimmte Entscheidungen, wie 
z. B. die Wahl von Behandlungsmethoden in der Klinischen Psychologie. 
zu treffen sind, aber die theoretischen Erklärungsmöglichkeiten des ent­
scheidungsrelevanten Verhaltens für eine Prognose nicht ausreichen. Als 
Beispiele können die multiple Regression und die mit ihr verwand te mul­
tivariate Analyse (COLEMAN 1964) genannt werden. Auch das Validitäts­
konzept der klassischen Testtheorie ist in diesem Sinne zu verstehen. 
Validität bedeutet nicht Erklärbarkeit, sondern Vorhersagbarkeit mit­
hilfe linearer Regressionsmethoden. Wie entscheidungstheoretische 
Untersuchungen von CRONBACH & GLESER (1965) gezeigt haben, können 
prognostische Modelle allerdings nicht losgelöst von dem jeweiligen Ent­
scheidungszusammenhang gesehen werden. Zumindest das klassische 
Validitätskonzept erweist sich dadurch als revisionsbedürftig, und es 
scheint notwendig zu sein, die Funktion prognostischer Modelle in der 
Psychologie neu zu überdenken. 

Verhaltensprognosen können auch aus explikativen Modellen abgelei­
tet werden. Im Gegensatz zu den prognostischen Modellen, deren Zweck­
bestimmung auf die Vorhersage von Verhalten beschränkt ist, erheben 
explikative Modelle jedoch den Anspruch, Verhalten erklären können. 
Explikative Modelle sind formalisierte Theorien und müssen daher viel 
strengeren Kriterien genügen als die prognostischen Modelle. Die wich­
tigsten Aufgaben, welche sil' innerhalb des psychologischen Forschungs­
prozesses zu l'rfüllen haben, sind: 

- die Präzisierung psychologischer Konzepte, 
- die Herstellung einer eindeutigen Zuordnung zwischen inhaltlich-psy­

chologischen Theorien und den Methoden ihrer Überprüfung. 

Im Idealfall wird es dabei möglich sein, bestimmten psychologischen 
Konzepten in eindeutiger Weise bestimmte Klassen von mathematischen 
Modellen zuzuordnen, über deren Vergleich dann Aufschlüsse dartiber 

1 Anmerkung des Herausgebers: VgJ. auch das 6. Kapitel dieses Buches. 
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gewonnen werden können, in welcher Relation die zugrunde liegenden 
psychologischen Konzepte zueinander stehen. Zu so starken psycholo­
gischen Aussagen kann die mathematische Psychologie allerdings nur 
dann führen, wenn ihre Modelle eine Reihe von Voraussetzungen erfül­
len, die über blosse mathematische Widerspruchsfreiheit weit hinaus­
gehen. 

Eine der wichtigsten Forderungen betrifft die eindeutige Interpretier­
barkeit der Modellstruktur und der Modellparameter. Als formalisierte 
Theorie kann ein Modell nur dann geiten, wenn es keinerlei Annahmen 
enthält, welche nicht auch ein inhaltlich-psychologisches Äquivalent be­
sitzen. Nur dann ist es möglich. eine eindeutige Zuordnung zwischen 
Theorie und Modell zu treffen und aus der Überprüfung des Modells 
Rückschlüsse über die Geltung der Theorie zu ziehen. Dennoch wird 
diese Forderung oft nur unzureichend erfüllt, z. B. wenn man in ein 
mathematisches Modell zusätzliche Modellparameter einführt, welche 
als einzige Aufgabe die Funktion erfüllen, die Anpassung des Modells 
an die empirischen Daten zu verbessern. Andere Modelle sind so kom­
plex, dass die Interpretation der Ergebnisse ihrer Anwendung die Lei­
stungsfähigkeit des Psychologen übersteigt. So scheitert z. B. eine metho­
disch befriedigende Interpretation faktorenanalytischer Ergebnisse meist 
daran. dass sie alle zulässigen Skalentransformationen, d. h. alle Rotatio­
nen der Ladungsmatrix mit einschliessen müsste (vgl. KEMPF 1972b). 

Die zweite Forderung, welche hier erhoben werden soll, betrifft die 
mathematische Handhabbarkeit des Modells. Darunter ist dreierlei zu 
verstehen: 

- die einwandfreie Bestimmbarkeit der Modellparameter. 
-- die einwandfreie Vergleichbarkeit der Modellparameter (sofern die zu 

formalisierende Theorie Aussagen über Relationen zwischen Modell­
parametern trifft), 

- die einwandfreie Prüfbarkeit der Modellstruktur. 

Auch diese Kriterien können wieder anhand der Faktorenanalyse er­
läutert werden. Wie KALVERAM (1970a) zeigen konnte. erlaubt das allge­
meine Faktorenmodell mit p ~ n gemeinsamen und q spezifischen Fak­
toren die praktische Berechnung einer Faktorenanalyse nur unter der 
(empirisch nicht überprüfbaren) Voraussetzung, dass die spezifischen 
Faktoren untereinander und mit den gemeinsamen Faktoren unkorre­
liert sind, wobei auch dann nicht einmal die Auffindbarkeit einer vorge­
gebenen Faktorenstruktur gesichert ist, da die Kommunalitäten durch 
die Kovarianzmatrix nicht eindeutig bestimmt sind. Dennoch führt die 
Berechnung einer Faktorenanalyse stets zu irgendeinem Ergebnis, wes­
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halb die Faktorenanalyse von vielen Autoren als tautologisches Modell 
angesehen wird. 

"Man kann in der Tat zahlreiche Beispiele nicht faJsifizierbarer Modelle angeben. 
zum Beispiel die Multifaktorenanalyse in der Psychologie. Was auch immer die ver­
fügbaren Daten sein mögen, eine multifaktorielle Analyse ergibt immer eine Lösung, 
die man entweder verwirft oder akzeptiert aufgrund von Kriterien, die nichts mit 
der Kongruenz mit der Beobachtung zu tun haben, denn diese ist ja per definitionem 
immer vorhanden" (BOUDON 1973, S. 50). 

Wie sich zeigen lässt, beruht diese Ansicht auf einer Verwechslung 
zwischen faktorenanalytischen Modellen und faktorenanalytischen Me­
thoden. So ist z. B. die oft kritisierte Stichprobenabhängigkeit faktoren­
analytischer Ergebnisse (FISCHER 1968) nicht im Modell begründet, son­
dern ergibt sich erst dann, wenn die Modellvoraussetzungen nicht erfüllt 
sind. Zu den Modellvoraussetzungen sind dabei auch jene Annahmen zu 
rechnen, durch welche das Kommunalitätenproblem überbrückt wird 
(vgl. FISCHER & ROPPERT 1965: KALVERAM 197Gb; KEMPF 1972b). Die 
Stichprobenunabhängigkeit faktorenanalytischer Ergebnisse kann somit 
als Prüfkriterium für die Geltung der Modellannahmen herangezogen 
werden, wobei allerdings zu berücksichtigen ist, dass das Kommunalitä­
tenproblem im allgemeinen Faktorenmodell immer noch ungelöst ist, 
während eingeschränkte Faktorenmodelle, welche das Problem überwin­
den, von äusserst strengen Voraussetzungen ausgehen. In der Praxis ist 
kaum damit zu rechnen, dass sie einem Falsifikationsversuch standhal­
ten. Diese eingeschränkten Faktorenmodelle, die ich an anderer Stelle 
(KEMPF 1972b) einer ausführlichen Diskussion unterzogen habe, erwei­
sen sich daher als weitgehend "unrealistisch", womit wir einen Terminus 
aufgreifen. der auf FISCHER (1968) zurückgeht. 

Als "unrealistisch" wird ein Modell bezeichnet, das von nahezu belie­
bigen Daten widerlegt werden kann.. ,Realistisch" ist ein Modell dann, 
wenn sich Datenbereiche finden lassen. in denen es nicht verworfen wer­
den muss. Der Fortschritt, den die Formalisierung psychologischer Kon­
zepte für die psychologische Theorienbildung bringen kann. wird davon 
abhängen. ob es gelingt. realistische Modelle zu konstruieren. Das Di­
lemma, in dem sich die (mathematische) Psychologie befindet. besteht 
darin, Modelle zu finden, welche überprüfbar sind, aber zugleich auch 
eine reelle Chance haben, Falsifikationsversuchen standzuhalten. Dies 
hat dazu geführt, dass probabilistische Modelle in der Psychologie gegen­
über deterministischen Modellen eindeutig bevorzugt werden, was aber 
nicht den Blick davon ablenken sollte, dass es in der Psychologie auch 
deterministische Theorien gibt. die sich - zumindest in sehr engen Da­
tenbereichen - bewähren konn ten wie z. B. SCANDURAS ( 1973) .,Theory 
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of Structural Leaming". Insgesamt ist in der Psychologie derzeit ein 
Trend zu eher restriktiven Modellen zu verzeichnen, wozu nicht nur de­
terministische Ansätze zu zählen sind, sondern auch neuere Entwick­
lungen in der probabilistischen Testtheorie (vgl. FISCHER 1968), die sich 
inzwischen zu einer allgemeinen probabilistischen Theorie experimental­
psychologischer Beobachtungen weiterentwickelt hat (vgl. MICKO 1970; 
SCHEIBLECHNER 1971a; FISCHER 1972; KEMPF 1972a). Im Gegensatz zu 
den oben erwähnten eingeschränkten Faktorenmodellen ergibt sich die 
Restriktivität dieser Modelle aber nicht nur aus mathematischen Not­
wendigkeiten innerhalb eines willkürlich gewählten Modellansatzes, son­
dern vor allem auch aus psychologischen und wissenschaftstheoretischen 
Überlegungen. Je besser aber eine restriktive Modellannahme begründet 
werden kann, desto geringer ist die Gefahr, dass sie sich als unrealistisch 
erweist: desto grösser ist aber auch der Erkenntnisgewinn, der aus einer 
eventuellen Falsifikation des Modells folgt. In Modellen, die auf willkür­
lichen Modellannahmen beruhen, ist die empirische Prüfung der Modell­
struktur ein notwendiges Übel, das über die Anwendbarkeit des Modells 
entscheidet. In Modellen dagegen, deren Modellannahmen psychologische 
Konzepte repräsentieren, wird die Prüfung der Modellstruktur zu einem 
zentralen Instrument psychologischer Theorienprüfung. 

1.2	 Differentialpsychologische Konzepte in der Sozialpsychologie, 
diskutiert am Beispiel der "Aggressivität" 

Die Annahme individueller "Verhaltensdispositionen", wie sie der diffe­
rentiellen Psychologie und der Persönlichkeitspsychologie zugrunde liegt, 
ist einer der ältesten und am meisten verbreiteten Versuche zur Erklärung 
menschlichen Verhaltens. In der Sozialpsychologie finden sich solche Er­
klärungsansätze unter anderem in Konzepten wie "Einstellung" oder 
"Aggressivität" und in dem (letztlich gescheiterten) Versuch einer per­
sönlichkeitspsychologischen Lösung des Führerschaftsproblems. 

Trotz ihrer Gebräuchlichkeit sind die psychologischen Dispositions­
konzepte jedoch immer noch umstritten, und manche Kritiker (vgl. 
ROHRACHER 1963: KRISTOF 1968) sehen in ihnen eine "Auferstehung der 
Vermägenspsychologie"; TRAXEL (1964) spricht von "begriffsrealistischen 
Fiktionen" und HOLZKAMP (1964, 1965) weist auf die Gefahr einer "un­
zulässigen Realitätsverdoppelung" hin, welche nur dann vermieden wer­
den könne, wenn man die psychologischen Eigenschaftsbegriffe konse­
quent als theoretische Konstruktionen auffasse, die weder etwas unmit­
telbar Vorfindbares bezeichnen, noch als Hinweis auf eine verborgene 
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Realität verstanden werden dürfen. Letztlich weisen alle diese Kritiken 
in dieselbe Richtung: Die Willkürlichkeit der Annahme von Verhaltens­
dispositionen kann durch blosse "operationale Definitionen", wie sie in 
der differentiellen Psychologie gebräuchlich sind, nicht behoben werden. 
Wie JÜTIEMANN (1972) zu Recht bemerkt hat, bewirkt aber auch die 
Rede von "theoretischen Konstrukten" bloss eine Verschleierung der 
Tatsache, dass die Eigenschaftsbegriffe in der psychologischen Wissen­
schaftssprache nur unzureichend bestimmt sind. Sie kann daher nichts 
zur Klärung der Frage beitragen, unter welchen Voraussetzungen die 
Annahme von Verhaltensdispositionen wissenschaftstheoretisch gerecht­
fertigt werden kann. 

Andere Au toren wie z. B. MERZ (1960) versuchen ohne den Begriff der 
"theoretischen Konstrukte" auszukommen und vertreten ausdrücklich 
die Auffassung, die Rede von der "Aggressivität" z. B. bedeute, dass man 
Personen nach dem Grad ordnen kann, in welchem ihnen diese Eigen­
schaft zukommt. KEMPF (1974) hat diesen Ansatz weiter verfolgt und 
gefordert, dass Verhaltensdispositionen konsequent als metrische Be­
griffe zu betrachten seien, deren Einführung das Vorliegen einer Skala 
bereits voraussetze. Die Annahme von Verhaltensdispositionen könne 
nur dann gerechtfertigt werden, wenn diese auch messbar sind. Dabei 
muss aber vorausgesetzt werden, dass Messung nicht bloss als "die Kunst, 
Phänomenen Zahlen zuzuordnen" verstanden wird, sondern - im Sinne 
der allgemeinen Messtheorie - als eine Abbildung von Messobjekten und 
zwischen ihnen empirisch feststellbaren Relationen auf (reelle) Zahlen 
und Relationen zwischen diesen. Als Mindestvoraussetzung für die An­
nahme von Verhaltensdispositionen ergibt sich dann die Auffindung 
einer empirischen Ordnungsrelation. Im Falle der "Aggressivität" z. B. 
wäre diese durch Einführung eines zweistelligen Prädikators "aggressiver 
als" zu definieren, etwa indem wir vereinbaren, dass von zwei Personen 
die eine genau dann als aggressiver gelten soll, wenn sie stärker zu aggres­
siven Handlungen tendiert als die andere. Was mit einer solchen Defini­
tion gemeint ist, wird später noch zu präzisieren sein. In jedem Falle 
muss dabei aber auch die empirisch wohlbegründe te Auffassung mit be­
rücksichtigt werden, dass die Situationen, in welchen aggressives Verhal­
ten stattfinden kann, oft unterschiedlichen Aggressionsanreiz aufweisen. 
Ein Vergleich von Personen bezüglich ihrer Aggressivität ist daher nur 
dann möglich, wenn er von den situativen Faktoren nicht verzerrt wird. 
Entsprechend der methodologischen Tradition der Psychologie kann 
dies erreicht werden, wenn der Vergleich zweier Personen jeweils auf 
eine bestimmte Situation (S) bezogen und derart der Prädikator "aggres­
siver als" nur relativ zu dieser Situation eingeführt wird. Durch eine sol­
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che bedingte Definition allein wird der Einfluss situativer Faktoren je­
doch noch nicht ausgeschaltet, sondern vielmehr für jede Situation eine 
spezifische Aggressivitätsform postuliert. Die Ausschaltung situativer 
Faktoren gelingt erst dann, wenn man zusätzlich voraussetzt, dass die 
Aggressivität innerhalb eines definierten Universums von Situationen 
(L) invariant bleibt, so dass die Aussagen, welche über die Relation 
zweier Personen getroffen werden, nicht davon abhängen, welche Situa­
tion Saus L ausgewählt und dem Vergleich der Personen zugrunde gelegt 
wird. Gibt es eine Situation aus L, in der von zwei Personen PI und P2 
die eine aggressiver ist als die andere, so muss diese Beziehung auch für 
alle anderen Situationen aus L gelten: 

(1.2.1)	 (3SfL: PI aggressiver als P2) 4 

4 (VSfL: PI aggressiver als P2). 

Mit der in (1.2. I.) formulierten Annahme der "L-Invarianz" der Ag­
gressivität kommen zugleich auch neue Ordnungsgesichtspunkte ins 
Spiel: Aussagen über die Aggressivität von Personen bedeuten nun nicht 
mehr bloss eine tautologische Umformulierung einer Beziehung. welche 
in einer spezifischen Situation beobachtet wurde, sondern sie haben 
einen höheren Allgemeinheitsgrad und können auf andere Situationen 
generalisiert werden, wobei das Universum L die Klasse der Situationen 
festlegt, auf welche generalisiert werden darf. Für sich allein genommen 
ist die Annahme der L-Invarianz allerdings unzulässig, da sie keinerlei 
falsifizierbare Konsequenzen aufweist. Denn eine Person kann sich nicht 
im selben Zeitpunkt in einer Situation S befinden und zugleich in einer 
anderen Situation S'. Die Annahme der L-Invarianz machte es somit er­
forderlich. zugleich auch eine relative. zeitliche Invarianz der Aggressivi­
tät zu postulieren. wonach die Relationen, in welchen je zwei Personen 
PI und P2 bezüglich ihrer Aggressivität zueinander stehen, innerhalb defi­
nierte Zeitabschnitte TI und T2 erhalten bleiben, d.h. für beliebige Zeit­
punkte t 1 und t2 aus diesen Zeitabschnitten gelten: 

(1.2.2)	 (3t\fTI' t2fT2. SfL: PI aggressiver als P2) 4 

4 (VtlfTI. t2fT2, SfL: PI aggressiver als P2). 

Neben die Generalisierbarkeit über Situationen aus L tritt dann auch 
noch die Generalisierbarkeit über Zeitpunkte innerhalb definierter Zeit­
abschnitt~. Eine Voraussetzung. welche unserem psychologischen Vor­
verständnis über "Aggressivität" durchaus en tsprich t (vgl. z. B. SELG 
1968). Wir fassen also zusammen, dass eine methodisch befriedigende 

21 



Einführung von Verhaltensdispositionen wie "Aggressivität" nur dann 
möglich ist, wenn diese als relativ überdauernde Eigenschaften von Per­
sonen aufgefasst werden, welche nicht nur in einzelnen Situationen, son­
dern in genau angebbaren Klassen von Situationen sich manifestieren. 
Erst wenn diese Voraussetzungen erfüllt sind, können Aussagen über 
Verhaltensdispositionen generalisiert werden und erst dann kommt 
ihnen ein psychologischer Erklärungswert ZU2. Dafür muss aber erst noch 
geklärt werden, was unter der Aussage zu verstehen sein soll, dass eine 
Person PI (im Zeitpunkt t l ) in einer gegebenen Situation S stärker zu 
aggressiven Handlungen tendiert als eine andere Person P2 (im Zeitpunkt 
t 2). Soweit mir bekannt ist, wurden diesbezüglich in der Psychologie 
überhaupt nur zwei Möglichkeiten ernsthaft diskutiert. Die erste besteht 
darin, den Prädikator "aggressiver als" durch eine feste Beziehung zwi­
schen den manifesten Verhaltensweisen zu definieren, welche die mit­
einander zu vergleichenden Personen in der Situation S zeigen. KEMPF 
( 1974) hat diese Möglichkeit einer eingehenden Analyse unterzogen, 
aus der hervorgeht, dass in diesem Falle die Annahmen der ~-Invarianz 

und der relativen zeitlichen Invarianz der Aggressivität schon vorausge­
setzt werden müssen, damit überhaupt eine Rangordnung festgelegt wer­
den kann. Denn geht man davon aus, dass von zwei Personen in der Si­
tuation S jene als "aggressiver" gelten soll, welche faktisch aggressiv han­
delt, während sich die andere nicht-aggressiv verhält 

rPI handelt in S aggressiv 
=> {PI ist in S aggreSSiver} (1.2.3) , und P2 handelt in S 

als P2lnicht-aggressiv 

so liefert eine einzelne Situation S allenfalls eine binäre Klasseneintei­
lung in "aggressive" Personen, welche die Situation mit einer Aggression 
beantworten, und "nicht-aggressive" Personen, deren Antwort auf die 
Situation keine Aggression ist. Gemeinsam mit den in (1.2.2) zusammen­
gefassten Voraussetzungen der ~-Invarianz und der relativen, zeitlichen 
Invarianz der Aggressivität dagegen, definiert die Beziehung (1.2.3) eine 
GUTIMAN-Skala (1950), durch welche die Personen Pv bezüglich ihrer 
Aggressivität tv in eine eindeutige Rangreihe gebracht werden und zu­

2 Auf den ersten Blick müssen die getroffenen Voraussetzungen als zu streng er­
scheinen, da Aussagen über die Aggressivität einer Person z. B. offensichtlich auch 
dann generalisiert werden können, wenn die Aggressivität einem gesetzmässigen 
Wandel unterliegt. Auch in diesem Falt können wir aber von einer invarianten "Aus­
gangsaggressivität" sprechen, welche von einem gesetzmässigen Veränderungsprozess 
überlagert wird. 
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gleich die Situationen Sj aus I: bezüglich ihres "negativen Aggressions­
anreizes" Oj, d, h. bezüglich der "Aggressionshemmung", welche von der 
Situation ausgeht: 

J aggressiv wenn t y ;;;. 0i 
(1.2.4) PyhandeltinS j l '1 . t< 

nIC lt-aggresslv wenn <;y 0 j 

Je grösser die von einer Situation ausgehende "Aggressionshemmung" 
sein darf, ohne bei einer Person eine aggressive Reaktion zu verhindern, 
desto stärker tendiert die Person zu aggressiven Handlungen. Je grösser 
die Aggressivität einer Person sein muss, um die aggressive Beantwortung 
einer Situation zu bedingen, desto stärker ist die "Aggressionshemmung", 
welche von der Situation ausgeht Je zwei Personen PI und P2 mit tt;;;'O;>t2 
werden durch die Situation Si eindeutig in eine Rangreihe gebracht Jede 
andere Situation Si mit tl;;;' Oj> ~2 führt zu demselben Ergebnis. Werden 
zwei Personen Pt und P2 innerhai b der Zeitabschnitte TI und T2 in derselben 
Situationen SI' S2' .,., Si, ,." Sk aus I: beobachtet, so gilt jene Person als 
aggressiver. die häufiger aggressiv reagiert Zeigen zwei Personen gleich 
viele aggressive Reak tionen, so wird keine Aussage darüber getroffen. 
welche der beiden Personen aggressiver ist 

Auf den ersten Blick scheint diese Beziehung mit einer herkömmli­
chen operationalen Definition der Aggressivität übereinzustimmen, Tat­
sächlich ist dies jedoch nicht der Fall, Denn operationale Definitionen 
legen den Prädikator .,aggressiver als" durch einen bestimmten Test, tl.h. 
durch eine bestimmte Auswahl von Situationen fest In Guttman's 
Quasiskala dagegen sind die Aussagen, welche über die Relation zweier 
Personen getroffen werden, davon essentiell unabhängig, welche Situa­
tionen aus I: dem Vergleich zugruntle gelegt wurden, Alle nur denkba­
ren Teilmengen von Situationen aus I: führen zu demselben Ergebnis. 
Allenfalls kann tlie Genauigkeit der Aussagen variieren. z. B. wenn ein 
..Test" keine Situation Sjmit h ~Oi>benthält und daher keine Ent­
scheidung darüber erlaubt, welche der beiden Personen Pt untl P2 aggres­
siver ist. Es gibt aber keine Teilmenge von Situationen, welche zu einer 
Umkehr von Rangpositionen führen könnte. Ist die Rangordnung der 
Situation bezüglich ihres "negativen Aggressionsanreizes" bereits bekal~nt. 

so erlaubt die Guttman-Skala sogar den Vergleich von Personen, welche 
in verschiedenen Situationen aus I: beobachtet wurden. Denn aufgrund 
der Beziehungen (1.~.~-I.~.4) wird durch die aggressive Beantwortung 
einer bestimmten Situation immer auch die aggressive Beantwortung aller 
jener Situationen betlingt. von welchem eine weniger starke ..Aggressions­
hemmung" ausgeht. 

Damit werden aber zugleich auch ausserordentlich strenge Anforde­
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rungen an die empirischen Daten gestellt, und die Guttman-Skala gilt 
daher allgemein als ein unrealistisches Modell. Meines Erachtens trifft 
diese Bewertung weniger deshalb zu, weil die Guttman-Skala von ihrer 
Struk tur her deterministisch ist, als vor allem aufgrund der Ta tsache, 
dass sie deterministische Voraussetzungen an Teilbereiche der Psycholo­
gie heranträgt, die weit davon entfernt sind, irgendwelche Vorhersagen 
von manifestem Verhalten auch nur annähernd "mit Sicherheit" treffen 
zu können. Ob es z. B. in der psychologischen Aggressionsforschung je 
gelingen wird, deterministische Aussagen über die Bedingungen aggres­
siven Verhaltens zu treffen, braucht hier nicht zum Gegenstand von Spe­
kulationen gemacht zu werden. Es steht jedenfalls fest, dass solche deter­
ministischen Aussagen einen ausserordentlich hohen Erkenntnisstand 
voraussetzen würden, an dem gemessen das Konzept der "Aggressivität" 
als vergleichsweise grob und aussageschwach erachtet werden muss. 
Dies gilt insbesondere dann, wenn der Aggressivität bloss eine Guttman­
Skala zugrunde gelegt werden kann, die 
- nur eine Rangordnung der Personen festlegt und 
- deren Aussagen nur innerhalb sehr enger und spezifischer Klassen von 

Situationen generalisiert werden können. 
Es ist daher naheliegend, die bisherige Vereinbarung des Prädikators 

"aggressiver als" durch eine probabilistische Definition zu ersetzen und 
zu vereinbaren, dass eine Person PI (im Zeitpunkt td in einer gegebenen 
Situation S genau dann stärker zu aggressiven Handlungen tendiert als 
eine andere Person P2 (im Zeitpunkt t 2), wenn sie die Situation mit grös­
serer Wahrscheinlichkeit aggressiv beantwortet: 

rPI handelt in S mit grösserer 
PI ist in S aggressiver1( 1. 2.5)	 , Wahrscheinlichkeit aggressiv 

<=> { als P2 J 
laIs P2 

Aus dieser Definition. die in ähnlicher Weise z. B. von KAUFMANN 
(1965) vertreten wird. folgt dann für jede beliebige Person Pv und jede 
Situation Si aus L eine streng monoton wachsende Beziehung zwischen 
der Aggressivität der Person und der Wahrscheinlichkeit Pvj, mit welcher 
sie die Situation aggressiv beantwortet. Die Voraussetzungen der L-Inva­
rianz und der relativen zeitlichen Invarianz der Aggressivität nehmen die 
Form einer probabilistischen Gesetzmässigkeit an: 

(1.2.6)	 (3t( ET1 , t2 ET2 , Sl~;: PI i > P2)-+ 

-+(VtIET(, t2ET2 , SiEL: Pli> P2)' 
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Stochastische Gesetzesaussagen können jedoch im strengen Sinne we­
der verifiziert noch falsifiziert, sondern nur aufgrund eines methodolo­
gischen Beschlusses entschieden werden. Da aus probabilistischen Model­
len immer nur probabilistische Aussagen deduzierbar sind, kann die sta­
tistische Falsifikation eines stochastischen Modells nicht mit Sicherheit, 
sondern nur unter Absehung von einer gewissen - allerdings genau,all­
gebbaren - Fehlerwahrscheinlichkeit erfolgen. Die Vorgangsweise ist 
bekannt: zunächst wird aus dem zu falsifizierenden Modell (das unter 
anderem die sogenannte Null-Hypothese enthält) die Verteilung einer 
Prüfgrösse deduziert. Sodann wird die Abweichung des empirisch reali­
sierten Wertes der Prüfgrösse von dem aufgrund des Modells erwarteten 
"idealen" Wert festgestellt. Schliesslich wird das Modell verworfen, wenn 
die Wahrscheinlichkeit einer so starken oder stärkeren Abweichung bei 
Geltung des Modells kleiner ist als eine vereinbarte Zahl. 

Unter der Definition (1.2.5) kann auch die Relation zweier Personen 
bezüglich ihrer Aggressivität nur mithilfe statistischer Verfahren geschätzt 
werden, wofür eine Stichprobe von Beobachtungen.vorliegen muss. Die 
ursprünglich aufgrund anderer Überlegungen eingeführten Annahmen 
der ~-Invarianz und der relativen zeitlichen Invarianz der Aggressivität 
erweisen sich daher als notwendige Voraussetzungen dafür, dass die Rang­
ordnung der Personen bezüglich ihrer Aggressivität überhaupt geschätzt 
werden kann. Um eine leistungsfähigere Skala der "Aggressivität" zu er­
halten, müssen über ( 1.2.5) und (1.2.6) hinaus auch noch mehrsteIlige 
Relationen zwischen den Personen eingeführt werden, z. B. indem man 
bestimmte Annahmen über die Form des funktionalen Zusammenhanges 
zwischen der Aggressivität und den Wahrscheinlichkeiten Pvi trifft. 

Wie man heute zeigen kann, müssen diese Annahmen allerdings be­
stimmten wissenschaftstheoretischen und mathematisch-statistischen 
Kriterien genügen und können daher nicht willkürlich getroffen werden. 
So ist es aufgrund des Postulates (1.2.6) theoretisch belanglos, auf wel­
che Situationen aus ~ der Vergleich zweier Personen gestützt wird. und 
es muss daher gefordert werden, dass auch die Verteilung der Schätz­
funktionen, aus denen die Relation zweier Personen bestimmt wird, von 
der Stichprobe der Situationen unabhängig ist. Denn ist diese Voraus­
setzung nicht erfüllt, so stellt die Stichprobenauswahl eine "störende 
Bedingung" im Sinne von HOLZKAMP (1968) dar, und es ist möglich, 
jede beliebige Aussage über die Relation zweier Personen gegen die em­
pirischen Befunde zu exhaurieren. Wie der dänische Statistiker GEORG 
RASCH (1965) gezeigt hat, führt bereits diese Minimalforderung, die er 
spezifische Objektivität) nennt, notwendigerweise zu einer sehr speziel­

3 Rasch hat d~m Prinzip d~r spel.ifischen Objektivität ursprünglich eine noch viel 
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len Klasse von probabilistischen Messmodellen, d. h. zu ganz bestimm­
ten Voraussetzungen über die Form des Zusammenhangs zwischen der 
Aggressivität und den Wahrscheinlichkeiten Pvj. Ist aber die spezifische 
Objektivität nicht erfüllt, so ist nicht geklärt, welche Beziehung zwischen 
einer gegebenen Aussage über die Relation zweier Personen und gegebe­
nen Beobachtungsdaten besteht. Die Holtzkamp'sche Auffassung, wo­
nach Verhaltensdispositionen blosse gedankliche Konstruktionen ohne 
jeglichen Realitätsbezug sind, ist dann durchaus gerechtfertigt. Es muss 
daher gefordert werden, dass die spezifische Objektivität nicht nur als 
Voraussetzung dafür anzusehen ist, dass die jeweiligen Aussagen über 
Relationen zwischen Personen als wissenschaftlich gelten können, son­
dern auch dafür. dass Verhaltensdispositionen überhaupt Gegenstand 
wissenschaftlicher Aussagen sein können. Begriffe wie "Aggressivität" 
sind in der psychologischen Wissenschaftssprache nur dann zulässig, 
wenn ihre Messung dem Prinzip der spezifischen Objektivität genügt. 

1.3	 Abriss der Theorie der spezifisch objektiven Messung nach 
Rasch 

Die bisherigen Überlegungen haben uns dazu geführt, der Einführung 
des Begriffs der "Aggressivität" eine streng monoton wachsende Bezie­
hung zwischen der Wahrscheinlichkeit aggressiven Verhaltens und der 
Aggressivität der Personen zugrunde zu legen. Dabei haben wir uns stets 
vor Augen gehalten, dass analoge Überlegungen auch für andere Verhal­
tensdispositionen wie z. B. die Intelligenz oder die Einstellungen von 
Personen getroffen werden können. Im folgenden werden wir das Bei­
spiel der "Aggressivität" verlassen und uns einer Terminologie bedienen, 
wie sie in der psychologischen Testtheorie üblich ist. Anstelle von "Si­
tuationen" sprechen wir nun von ,,1tems", anstelle von "aggressiven" 
und "nicht-aggressiven" Reaktionen von "positiver" und "negativer" 
Itembeantwortung. Den Begriff der "Aggressivität" ersetzen wir durch 
den allgemeineren Begriff einer "latenten Eigenschaft" (~), welche durch 
ein potentiell unendliches Universum von Items (i == 1,2, ... ) und streng 
monoton wachsenden Funktionen fi(O definiert ist, so dass p(+ I v, i) == 

fj(~v) und p( - Iv, i) == I - fi(~v)' Schreiben wir <lvi == I im Falle einer positi­
ven Itembeantwortung und avi == 0 im Falle einer negativen Itembeant­
wortung, so können diese Beziehungen in der Form 

grundsätzlichere, inhaltliche Interpretation gegeben. Die hier vertretene Definition 

geht auf KFMPF ( 1974) zurück und stimmt mit der statistischen Argumentation bei 
RNlli ( J 965) überein. 
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a. l-a 
(1.3.1) p{a}=f(t:) v'.(l_f(l:)) VI 

VI I ~ I ~ 

zusammengefasst werden. Die Funktionen fj(O werden in der psycho­
logischen Testtheorie als "Itemcharakteristiken" bezeichnet. über ihre 
Form wollen wir vorläufig noch keinerlei Annahmen treffen, sondern 
lediglich voraussetzen, dass die Items lokal stochastisch unabhängig von­
einander sind, d.h. dass die Wahrscheinlichkeit einer positiven Beantwor­
tung des Hems i durch eine Person v in keiner Weise davon abhängt, 
welche anderen Items die Person ausserdem noch positiv beantwortet 
und welche nicht. Formal gesehen bedeutet diese Annahme (die in der 
gesamten probabilistischen Testtheorie getroffen wird), dass die in einer 
Stichprobe von Personen beobachtbaren Heminterkorrelationen aus­
schliesslich durch die Verknüpfung der Items mit der latenten Dimension 
~ zustandekommen und daher für konstantes ~ verschwinden. Psycholo­
gisch gesehen bedeutet die lokale stochastische Unabhängigkeit, dass die 
Beantwortung eines Hems in keiner Weise durch die Reaktionen des Pro­
banden auf andere Hems beeinflusst werden soll. übungs-, Ermüdungs­
oder Positionseffekte scheinen dem Prinzip der lokalen stochastischen 
Unabhängigkeit daher zunächst zu widersprechen. Setzt man aber voraus, 
dass es sich dabei um generelle Effekte handelt, die bei allen Vpn gleich 
stark ausgeprägt sind, so verschwindet dieser Widerspruch und kann durch 
die Annahme ersetzt werden. dass die Form der Hemcharakteristiken 
nicht nur von den relevanten Eigenschaften der Items per se, sondern 
auch von deren Positionen innerhalb des Tests bestimmt wird (KEMPF 
1970). Trotzdem bewirkt die Annahme der lokalen stochastischen Unab­
hängigkeit eine nicht unerhebliche Einschränkung der Theorienbildung, 
und es gibt in der Psychologie eine ganze Reihe von theoretischen An­
sätzen wie z. B. die Konzepte der ..Katharsis" und des "erfolgskontin­
genten Lernens". denen die Annahme der lokalen stochastischen Unab­
hängigkeit widerspricht. In den beiden letzten Abschnitten dieses Kapi­
tels werde ich zwei probabilistische Messmodelle vorstellen, welche ohne 
die Annahme der lokalen stochastischen Unabhängigkeit auskommen 
und somit auch die Formalisierung dynamischer Theorien erlauben. 

Werden über die Itemcharakteristiken keine Annahmen getroffen. 
welche über die Monotonieannahme hinausgehen, so kann ein Vergleich 
von Personen bezüglich der latenten Dimension ~ nur so vorgenommen 
werden. dass man die Personen aufgrund der Häufigkeit in eine Rang­
reihe bringt, mit welcher sie die Hems eines gegebenen Tests positiv be­
antworten. Sei k die Anzahl der im Test enthaltenen Hems, so definieren 
wir 
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k 
(1.3.2) avo ).: a.j 

)= I 

lind erhalten für den Erwartungswert des Testscores avo die Beziehung 

k k 
(1.3.3)	 E(av) = L E(avl) = L fj (~v), 

i = I i = I 

welche ebenfalls eine streng monoton wachsende Funktion der latenten 
Dimension ~ ist, da voraussetzungsgernäss jede einzelne der Funktionen 
fj(n streng monoton wächst. Wir sehen also, dass die im vorangegange­
nen Abschnitt eingeführten Voraussetzungen für die Annahme von Ver­
hal tensdisposi tionen in jedem Falle einen erwartungstreuen Vergleich 
von Personen erlauben. Dennoch kann ein Vergleich von Personen auf­
grund der Anzahl der positiv beantworteten Items in einem Test mitun­
ter nicht sehr brauchbar sein, z. B. dann, wenn der Testscore avo nur 
einen Bruchteil der Information enthält, welche in den Antworten aV1 

der Personen enthalten ist. Sollen Personen aufgrund ihres Summen­
scores avo miteinander verglichen werden, so wird man daher fordern, 
dass dieser Score die gesamte Testinformation bezüglich des unbekann­
ten Personenparameters ~v enthalten soll, d.h. dass er eine erschöpfende 
Statistik für den Personenparameter ist. 

Mathematisch formuliert bedeutet diese Forderung, dass der Antwort­
vek tor (avj) = (aV ), ••• , avd einer Person keinerlei Informa tion über den 
Personenparameter ~v enthalten darf, welche durch die Statistik avo 
nicht voll ausgeschöpft wird, so dass die bedingte Wahrscheinlichkeit 

nicht mehr von ~v abhängig ist. BIRNBAUM (1968) hat nachgewiesen, dass 
die Beziehung (I. 3.4) bei lokaler stochastischer Unabhängigkeit der 
Items mit Notwendigkeit zu RASCHS (1960) speziellem logistischen Test­
modell führt, dessen Itemcharakteristiken (1.3.5) alle Funktionen des 
gleichen Typs sind und sich nur durch einen "Item-Leichtigkeitspara­
meter" Ej voneinander unterscheiden 
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(i=I,2, ... ). 

Wir fassen also zusammen, dass bei lokaler stochastischer Unabhän­
gigkeit der Items ein Vergleich von Personen aufgrund der Anzahl der 
positiv beantworteten Items nur dann ohne Informationsverlust vorge­
nommen werden kann, wenn das Modell (I. 3.5) erfüllt ist. Ist das Modell 
nicht erfüllt, so erlaubt diese Vorgangsweise immer noch eine erwar­
tungstreue Schätzung der Rangpositionen der Probanden auf der laten­
ten Dimension ~. 

Im folgenden werden wir zeigen, wie das Prinzip der erschöpfenden 
Statistiken dazu ausgenutzt werden kann, spezifisch objektive Vergleiche 
von Personen bzw. von Items vorzunehmen. Dabei gehen wir davon aus, 
dass n Personen mit den Personenparametern ~ 1, ... , ~n k Items mit den 
Item-Leichtigkeitsparametern EI, ... , Ek unabhängig voneinander beant­
wortet haben, so dass die Gesamtheit der Antworten aYi in Form einer 
n-zeiligen und k-spaltigen Antwortmatrix «ayj)) dargesteJlt werden kann, 
deren Likelihood aufgrund der Beziehungen (1.3.1) und (1.3.5) die 
Form 

n k 
( 1.3.6) p {«ayj))} I -1 11 p {aYi } 

v=1 i= I 

n 
r'j 

k 
11 

a.YI 
(~y Ej) 

v=1 i= I 
_._-----­

n k 

n n (I +~y E) 
v=1 i= I 

hat. Wir stellen fest, dass der Parameter ~y im Zähler dieses Ausdrucks 
an k Stellen, jedesmal mit dem Exponenten aYi vorkommt, insgesamt 
also mit dem Exponenten ayo . Der Parameter Ei kommt an n Stellen vor, 
ebenfalls mit dem Exponenten aYi und daher insgesamt mit den Expo­

n 
nenten aoi = L ayi' Wir können (1.3.6) daher auch in der einfachen 
Form v= I 

n k a
\0 01fl ~y n E. 

I 
v=1 i= I 

n k 

n n (I +~y E) 
v=1 i= I 29 



anschreiben, woraus wir unmittelbar ersehen, dass die Likelihood der 
Datenmatrix «avi)) nur von den Randvektoren (avo ) = (al o, ... , ano) 
und (aoi) = (aa I, ... , aok) abhängt. AlIe möglichen Datenmatrizen mit 
übereinstimmenden Randvektoren (avo ) und (aoi) sind daher gleich wahr­
scheinlich, so dass 

worin 

die Anzahl der möglichen Datenmatrizen bei ge­
(1.3.9) 

gebenen Randvektoren (avo ) und (ao)' 

Die bedingte Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Antwortmatrix 
«avj}) bei gegebenen Randvektoren (avo) und (aoi) hängt somit von den 

ModelIparametern nicht mehr ab. Informationen darüber, welche Person 
welches Hem positiv beantwortet hat, bringen keine neuen Aufschlüsse 
über die ModelIparameter und sind daher für die Parameterschätzung 
irrelevant. Die Randvektoren (avo) und (aoi) sind erschöpfende Statistiken 
für die Parametervektoren (~v) und (Ei)' Wird nur einer der Randvektoren 
konstant gehalten, so erhalten wir bedingte Likelihoodfunktionen der 
Datenmatrix «avi)), welche nur noch von jenen Modellparametern ab­
hängig sind, deren erschöpfende Statistiken nicht festgehalten werden. 
Wie RASCH (1966c) zeigt, gilt 

k a n 0' 
E

i = 1 I 

(1.3.10) P {(Ca .)) I (a )} =----­
VI va n 

n I'a (E,) 
v= 1 vo 

worin l' (E.) die symmetrische Grundfunktion a -ter Ordnung der 
avo ! va 

Parameter EI' ... , Ek bezeichnet: 
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(1.3.11) "YO(E j ) = 1 

"YJ(Ej)=E I +EZ+ .. ·+Ek 

"Y/Ej) = EI EZ + EJ E3 + '" + Ek _ I Ek 

und in analoger Weise 
n 
n ~:vo 
v=1 

(1.3.12) P { (la .» I (a)\=---­
. VI 01 I k . 

n "Y"oi(~) 
i= I 

worin "Yaoi(~v) die symmetrische Grundfunktion aorter Ordnung der Para­
meter ~ \..... ~n bezeichnet. Die Separierbarkeit der Modellparameter ­
das formale Äquivalent der spezifischen Objektivität - ist damit nach­
gewiesen. Aufgrund der Beziehung (1.3.12) kann der Vergleich der Per­
sonen bezüglich der latenten Eigenschaft ~ auf eine bedingte Wahrschein­
lichkeitsverteilung der Beobachtungsdaten ((avj» gestützt werden. welche 
nur noch von den zu vergleichenden Parametern abhängig ist. 

Zur Schätzung der Modellparameter hat RASCH (1966b) vorgeschla­
gen. die Methode der Maximum-Likelihood auf die bedingten Likelihood­
funk tionen ( I .3. 10) bzw. ( I .3. I 2) anzuwenden. und ANDERSEN ( 1973a) 
hat diese Vorgangsweise durch eine umfangreiche mathematische Theorie 
der .. bedingten I nferenz" gerechtfertigt. Die daraus resultierenden 
Schätzfunktionen für die Parameter des Modells (1.3.5) sind Spezial­
fälle der im zweiten Kapitel dieses Buches diskutierten Algorithmen für 
das mehrkategorielle Testmodell von RASCH (1961) 

(1.3.13) p{hlv.i} 
rn-I 

I + I ~"lEjq 
q=1 

worin p {h Iv, i} die Wahrscheinlichkeit beschreibt, mit welcher die Vp 
v das Item i in der h-ten Antwortkategorie von m möglichen Anwort­
kategorien beantwortet. 

Computerprogramme für die numerische Lösung der Schätzgleichun­
gen finden sich bei FISCHER & ALLERUP (1968) sowie FISCHER & SCHEIB­
LECHNER (1970) für das zweikategorielle Testmodell (1.3.5) und bei 
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SCHEIBLECHNER (1971 b) sowie ANDERSEN (1972) für das mehrkategorielle 
Testmodell (1.3.13). 

Um die Bedeutung der bedingten ("conditional") Maximum-Likeli­
hood-Methode (CML-Methode) für die psychologische Statistik aufzu­
zeigen, greifen FISCHER ( 1971) und ANDERSEN (1973 b) auf die von 
NEYMAN & SCOTI (1948) eingefUhrte Unterscheidung zwischen struktu­
rellen und inzidentellen Modellparametern zurück. Sie beruht im wesent­
lichen auf der Relation zwischen der Anzahl der Parameter, welche in 
einem probabilistischen Modell enthalten sind, und der Anzahl der Be­
obachtungen, welche von diesen Parametern abhängen. 

- Strukturparameter sind von endlicher Anzahl, und es können zu je­
dem einzelnen von ihnen potentiell unendlich viele Beobachtungen 
erhoben werden, welche von diesem abhängig sind. 

- Inzidentelle Parameter dagegen gibt es potentiell unendlich viele, wo­
bei zu jedem einzelnen von ihnen immer nur eine endliche Anzahl von 
Beobachtungen gegeben ist. 

In der psychologischen Testtheorie z. B. sind die Itemparameter als 
Strukturparameter aufzufassen. Jeder Test enthält immer nur eine be­
grenzte Anzahl von Items, und durch Vergrösserung der Personenstich­
probe ist es möglich, beliebig viele Beobachtungen zu erhalten, welche 
von den Itemparametern abhängen. Jede Vergrösserung der Personen­
stichprobe jedoch bewirkt die Einführung eines weiteren Personenpara­
meters, wobei dieselbe Person stets nur eine relativ kleine Anzahl von 
Items bearbeitet. Die Personenparameter sind daher als inzidentelle Pa­
rameter aufzufassen. FISCHER (1971) hat darauf hingewiesen. dass auch 
die Umkehrung denkbar ist, dass individuelle Parameter die Eigenschaft 
von Strukturparametern annehmen, z. B. wenn man in der Psychophysik 
von der Annahme ausgeht, dass man an einer einzigen Versuchsperson 
beliebig viele Schwellenmessungen vornehmen kann. Im vierten Kapitel 
unseres Buches werden wir ein Modell zur Messung sozialer Normen dis­
kutieren, das die Eigenschaft hat, dass inhaltlich völlig gleich definierte 
Parameter - nämlich die Normierungsleistungen von Teilgruppen einer 
Gesellschaft relativ zu den Normen des übergeordneten sozialen Systems 
- einmal als Strukturparameter und das andere Mal als inzidentelle 
Parameter aufzufassen sind, je nachdem ob die Normen grosser Gruppen 
oder ob Kleingruppennormen untersucht werden. 

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass fast jede psychologische 
Theorie inzidentelle Parameter enthält, zumindest dann, wenn sie indivi­
duelle Unterschiede zwischen den Personen zulässt. Wie aus den Arbei­
ten von NEYMAN & SCOTI (1948) und ANDERSEN (l973a, b) hervorgeht, 
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ergeben sich daraus grundsätzliche statistische Schätzprobleme. Denn 
die herkömmlichen Parameterschätzmethoden versagen, wenn die An­
zahl der zu schätzenden Parameter nicht gegen einen festen Wert kon­
vergiert, während die Anzahl der Beobachtungen gegen unendlich strebt. 
In einem solchen Fall liefert die Maximum-Likelihood-Methode nicht ein­
mal konsistente Schätzfunktionen. Wendet man die Methode der Maxi­
mum-Likelihood dagegen auf bedingte Likelihoodfunktionen an, in de­
nen (minimal) erschöpfende Statistiken für die inzidentellen Parameter 
als bekannt vorausgesetzt werden, so können die Strukturparameter ge­
schätzt werden, ohne dass zugleich auch eine Schätzung der inzidentel­
len Parameter erforderlich ist. Wie wir am Beispiel des Modells (1.3.5) 
bereits gesehen haben, sind diese bedingten Likelihoodfunktionen von 
den inzidentellen Parametern unabhängig, und nach ANDERSEN (1970) 
hat die CML-Methode unter sehr allgemeinen Voraussetzungen dieselben 
Eigenschaften wie die direkte Maximum-Likelihood-Methode bei Fehlen 
inzidenteller Parameter: sie liefert konsistente Schätzfunktionen, die 
asymptotisch normalverteiit und erwartungstreu sind und deren Fehler­
varianz bekannt ist. Auf der Grundlage der CML-Schätzungen der Struk­
turparameter kann die empirische Prüfung 
.- der Modellstruktur und 
~ der psychologischen Hypothesen über Relationen zwischen den Struk­

turparametern des Modells 
in Form von bedingten Likelihood-Quotienten-Tests (ANDERSEN 1971. 
1973c) ausgeführt werden4 

. 

ANDERSEN (1973b) hat untersucht, welchen formalen Bedingungen 
ein Testmodell genügen muss, damit die Anwendbarkeit der CML-Me­
thode gewährleistet ist, und gezeigt. dass die Testmodelle (1.3.5) und 
1.3.13) bei lokaler stochastischer Unabhängigkeit der ltems die einzig 
möglichen Modelle sind, welche CML-Parameterschätzungen erlauben. 
Ist die lokale stochastische Unabhängigkeit der ltems gewährleistet, so 
ist das Prinzip der CML-Parameterschätzung notwendig und hinreichend 
für die Testmodelle von Rascl1. 

1.4 Ein dynamisches Messmodell mit separierbaren Parametern 

Eine wesentliche Verallgemeinerung der probabilistischen Testtheorie 
besteht im Verzicht auf die Annahme der lokalen stochastischen Unab­
hängigkeit der Items. Für die Messung der Aggressivität einer Person z. B. 

4 Anmerkung des Herausgebers: Vgl. das 2. Kapitel dieses Buches. 
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ist diese Erweiterung des Modellansatzes deshalb wesentlich, weil in der 
Katharsis-Hypothese behauptet wird, dass der Vollzug eines Aggressions­
aktes die Wahrscheinlichkeit weiterer Aggressionen vermindere. In neue­
ren Formulierungen der Katharsis-Hypothese (vgl. FESHBACH 1956; 
BRAMEL et al. 1968) wird dabei vorausgesetzt, dass die Person zuvor "zu 
aggressivem Verhalten provoziert worden ist; d. h. das Verhalten eines 
anderen habe Aggressionstendenzen in ihr geweckt, die primär gegen 
den Urheber der Provokation gerichtet sind" (DANN 1971, S. 60). Gehen 
wir von diesen neueren Formulierungen der Katharsis-Hypothese aus, 
so ergibt sich die Feststellung, dass unsere bisherigen überlegungen zur 
Einführung des Begriffs der "Aggressivität" nur auf nichtprovozierte 
Aggressionstendenzen von Personen anwendbar sind. Soll provozierte 
"Aggressivität" gemessen werden, so steht das Konzept der Katharsis 
im Widerspruch zur Annahme der lokalen stochastischen Unabhängig­
keit der Situationen und damit auch im Widerspruch zum Postulat der 
relativen zeitlichen Invarianz der durch (1.2.5) definierten Relation 
"aggressiver als". Wie sich zeigt, steht das Konzept der Katharsis aber 
nicht im Widerspruch zur Annahme der relativen zeitlichen Invarianz 
der Aggressivität, wenn man die Definition (1.2.5) in geeigneter Weise 
abschwächt, indem man für den Vergleich zweier Personen aufgrund der 
i-ten Situation nach der Provokation voraussetzt, dass sich die beiden 
Personen in den vorangegangenen Situationen gleich bzw. in einem wohl­
definierten Sinne äquivalent verhalten haben. 

Formal kommt die dynamische Erweiterung der probabilistischen 
Testtheorie darin zum Ausdruck, dass die Wahrscheinlichkeit eines be­
stimmten Antwortvektors (avi) nun nicht mehr in der Form 

k 
(1.4.1)� p{(avi )}= n p {avJ 

i =1 

dargestellt werden kann. sondern die Gestalt 

k 
(1.4.2)� p{(av)}= n P{~i Isvi > 

i = I 

hat, worin Svi den partiellen Antwortvektor (avl, ... , avi-l) bezeichnet. 
An die Stelle der Itemcharakteristiken fj(O treten daher nun bedingte 
Itemcharakteristiken 
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wobei wir im Einklang mit der oben angegebenen Abschwächung der 
Definition (1.2.5) voraussetzen wollen. dass jede einzelne der Funktio­
nen fi. Svi (~) mit der latenten Dimension ~ streng monoton wachsen soll. 
Sind die bedingten Itemcharakteristiken f i .svj (0 für festes i alle gleich. 
so ergibt sich die lokale stochastische Unabhängigkeit der Hems als Spe­
zialfall des allgemeineren Modellansatzes (1.4.2-1.4.3). 

Als speziellen Modellansatz treffen wir die Annahme. dass die beding­
ten Hemcharakteristiken fi . Svj (0 von der Beantwortung der vorangegan­
genen Hems ausschliesslich über die Anzahl 

r 0 für i= I 

(1.4.4)� r= li-I� 
v, a· füri=2.3 ..... k�l Y . ~ VJ 

J = I 

der positiv beantworteten. vorangegangenen Hems abhängt. so dass 

(1.4.5) fj.s.m=fj.,.m 
VI VI 

für alle partiellen Antwortvektoren Svj mit gleichem Summenscore rVI 

erfüllt ist. Unter den Modellvoraussetzungen (1.4.4- 1.4.5) sind somit 
alle möglichen partiellen Antwortvektoren mit gleichem Summenscore 
rvi bezüglich ihres Einflusses auf die Wahrscheinlichkeit einer positiven 
Beantwortung des i-ten ltems als äquivalent zu betrachten. 

Für die bedingten Hemcharakteristiken f i . 'vi (~) schliesslich postulie­
ren wir die Modellstruktur 

~V + tJJ, . 
(1.4.6)� f m=----'" 

'·'vi ~v + 0j 

worin tJJ,vi < Oj vorausgesetzt ist und worin Oj die Schwierigkeit des i-ten 
ltems repräsentiert: je grösser Oj ist. desto geringer ist die Wahrscheinlich­
keit einer positiven Beantwortung des i-ten Hems (vgl. Abbildung 1.4.1 ). 

Der Einfluss, welchen die positive Beantwortung von rvi vorangegan­
genen Hems auf die Lösungswahrscheinlichkeit des i-ten Items ausübt. 
kommt in den Parametern tJJ,v1 zum Ausdruck, die wir daher im folgen­
den als Transfer-Parameter bezeichnen wollen. Je grösser der numerische 
Wert des Transfer-Parameters tJJ 'vi ist. desto grösser ist die (bedingte) Lö­
sungswahrscheinlichkeit des i-ten Hems (vgl. Abb. 1.4.2). 
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.-.� Steht der numerische Wert der Transfer-Parameter 1/Irvi in einem mono­
ton wachsenden Zusammenhang mit rvi, so kann der Transfer daher als 

"Lerngewinn" interpretiert werden. 
Ist die Abhängigkeit der Transfer-Parameter 1/1 rvi von rvi dagegen mo­
noton fallend, so ist der Transfer als "Reaktionshemmung" zu inter­
pretieren. (In diesem Sinne kann z. B. die Katharsis als eine Reaktions­
hemmung für Aggressionen verstanden werden.) 

- Ist der Zusammenhang zwischen 1/I rvi und rvi nicht monoton, so spre­
chen wir von einer ,.Fluktuation", welche durch gleichzeitig stattfin­
dende Lern- und Hemmungsprozesse erklärt werden kann, die mit 
unterschiedlicher Beschleunigung ablaufen. 

Durch die Modellgleichung (1.4.6) sind die Parameter des Modells 
jedoch noch nicht vollständig bestimmt, d. h. die Geltung von (1.4.6) 
und die Bedeutung der Modellparameter bleiben auch dann erhalten, 
wenn wir die Modellparameter mit einer positiven Konstanten multipli­
zieren und zu den Personenparametern ~v eine beliebige andere Kon­
stante addieren, welche wir zugleich von den Transfer-Parametern 1/I rvi 
und den Itemparametern Ui subtrahieren. Die Parameter des dynami­
schen Testmodells (1.4.6) werden somit auf Intervallskaien gemessen 
und es ist erforderlich, eine Skalennormierung vorzunehmen. O.B.d.A. 
können wir daher voraussetzen, dass 

(1.4.7)� MIN(1/I )=0 fürrVl·=O, ... ,k-1rvi 

und 
k 

(1.4.8)� n Gi = I, 
i = I 

womit wir Parameterisierungsbedingungen einführen, welche denen ent­
sprechen. die im speziellen logistischen Testmodell (1.3.5) von RASCH 
(1960) üblich sind. das sich für 1/10 = 1/11 = ... = 1/Ik _ 1 = 0 und mit der De­
finition Ei = Ui- I als Spezialfall des Modells (1.4.6) ergibt. Wir zeigen. 
dass das dynamische Testmodell (1.4.6) im wesentlichen dieselben Eigen­
schaften aufweist wie die Testmodelle von RASCH (1960, 1961): Auch 
im Modell (1.4.6) 

~ ist die Anzahl der gelösten Aufgaben am eine erschöpfende Statistik 
flir den Parameter der Person v, 

- können Vergleiche von Personen (oder Items) in spezifisch objektiver 
Weise ausgeführt werden und 

- existieren CML-Schätzfunktionen für die Strukturparameter. 

38 



Erschöpfende Statistiken: Um nachzuweisen, dass die Anzahl der gelösten Auf­
gaben avo im Modell (1.4.6) eine erschöpfende Statistik für den Personen parameter 
~v ist, müssen wir zeigen, dass die bedingte Wahrscheinlichkeit (1.3.4) des Antwort­
vektors (avi) der Person bei gegebenem Summenscore a", nicht mehr von dem Para­
meter ~v abhängt. Zunächst schreiben wir (1.4.6) in gleichwertiger Form 

a . 1- a . 
(~v + o,J;, ) "(0; -- o,J;, ) VI 

___. V_' ~__ .__( 1.4.9) f +0. 
V I 

an und erhalten durch Einsetzen in (1.4.2) 

k a . I - a . 
n (~ v + 1J; r .> VI( a - 1J; r .> VIii = 1 VI VI 

(1.4.10) 

a -- I vo k I-a 
n (~v+1J;r) n (a.--1J;) VI 

r= 0 i= I I 'vi 

Die Wahrscheinlichkeit eines bestimmten Summenscores avo folgt dann aus 
(1.4.10) durch Aufsummieren der Wahrscheinlichkeiten p {(a~)} über alle mögli­
chen Antwortvektoren (a~i). welche denselben Summenscore 

k 
1: a~i = avo haben: 

i= 1 

( 1.4.1 I) P {avo} 

a ".
VI 

i-I 
worin r". =0 für i = I und r". = 1: a: für i= 2. 3 ..... k. 

VI VI ij = I 

Für die bedingte Wahrscheinlichkeit p {( av;) I avo }, schliesslich ergibt sich aus 
(1.4.10) und (1.4.11) der Ausdruck 
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p {(a
Vj 

)} 

( 1.412) p{(a .)Ia }
VI vo 

p {avo} 

k 1 a. 
n (ai -l/Jr .> VI 

i = I VI _ 

-y- k 1- a;i 
~ n (aj-lji,.) 
(a *.) 1a i = I VI 

VI" va 

der den Personenparameler ~v nicht mehr enthält, womit der gewünschte Nachweis 
erb ,acht ist. 

Spezifische Objektivität: Im folgenden verallgemeinern wir auf n Probanden, welche 
die k Items unahhängig voneinander bearbeiten, und erhalten aus (1.4.10) 

( 14.13) 

avo ­n 1 } { k i-I n .1 
(a.-ljij"·

{_v EIl r!lO (~v + lji,) 'i~I~~O I J, 

n k 
n n (~v + a j ) 

v= I i = 1 

worin n,i die Anzahl der Personen mit rvj= rund avi= 0 bezeichnet. Wie wir feststel­
len, hängt also die Likelihood (1.413) der Datenmatrix «(av;)) nur von den Häufig­
keiten avo (v = 1. n) und nri (i = I, k; r = 0, i-I) ab, und alle möglichen Datenmatrizen 
mit übereinstimmenden Personenrandvektoren (avo ) und Itemrandmatrizen ((n,;)) 
sind daher gleich wahrscheinlich, so dass 

( 1414) 

worin 
die Anzahl der möglichen Datenmatrizen bei gegebe­

(1.4.15)� nem Personenrandvektor (avo ) und gegebener Item­
matrix ((n,i))' 

Die bedingte Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Antwortmatrix bei gegehenem 
(avo ) und ((n,j)) 

p{((a))}
VI 

( 14.16) p{«(a »I(a ),(ln))} -----­
vi VQ rI 

P {(ayo )' «n'i))} 

40 



ist daher von den Modellparametern unabhängig. Informationen darüber, welche 
Person welche ltems positiv beantwortet hat, bringen keine neuen Aufschlüsse über 
die Modellparameter und sind daher für die Parameterschätzung irrelevant. Der Per­
sonenrandvektor (avo ) und die Itemrandmatrix ((n,i)) schöpfen die Information 
über die Modellparameter voll aus. 

Als nächstes weisen wir die Separierbarkeit der Modellparameter im dynamischen 
TestmodeH (1.4.6) nach und zeigen, dass das Modell spezifisch objektive Vergleiche 
von Personen erlaubt. Zu diesem Zwecke leiten wir zunächst einen Ausdruck für die 
Wahrscheinlichkeit der Itemrandmatrix «n'i)) her und erhalten 

( 1.4.17) 

a* - Ik i-I n. n vo 
n n (G; - 1/1,) " '\' , n n (~v + 1/1,) 

i= I r= 0 ((a:) I«n'i J) v=1 r = 0 

n k 
n n (~v + Gi) 

v = I i= I 

'\'� 
wonn eine Summenbildung über alle möglichen Antwortmatrizen�I 

« a:i» I « n'i») 

«a;;)) bei gegebener Itemrandmatrix «n,i)) bezeichnet, und worin 
k 

a:o = ~ a:i· Für die bedingte Wahrscheinlichkeit der Antwortmatrix ((a .)) bei 
i=1 ~ 

gegebener Itemrandmatrix « n'i)) folgt dann aus ( 1.4. 13) und (1.4.14) die Gle ichung 

p{((avi »} 
( 1.418) p{{(a .»I«n .»}

,VI" fI 
p {(ln,;))} 

a n vo 
n 

v=1 
a* I ­

'\' n VG 

------,----" n n (~v+1/I,) 
« a:;» I«n,;») v= \ r = 0 

in der die Itemparameter nicht mehr vorkommen. Auf der Grundlage der Beziehung 
(1.4.! 8) ist es somit möglich, speZIfisch objektive Vergleiche von Personen vorzu­
nehmen. Die Personenparameter ~v dürfen daher als latente Eigenschaften der Pnso­
nen interpretiert werden. 
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CML-Schätzfunktionen: Abschliessend leiten wir CML-Schätzfunktionen für die 
strukturellen Item- und Transferparameter her, indem wir (1.4.12) in 

n 
(1.4.19) p{«avi»I (a )} =� n p {(a ) I a }vo v vov=1 

einsetzen und die logarithmischen Ableitungen der bedingten Likelihood 

k i-In. 
n n (a.-I/I) n 

i=lr=O " 
(1.4.20)� ="----.-----­

n '\' k I-a*.n ' n (aj-I/I,.) VI 

v = 1 (a~) I a i = 1 VIvo 

Null setzen. Die daraus folgenden Bestimmungsgleichungen lauten für die Itempara­
meter aQ(a = I, ... , k) 

k I - a*.n (a j - W,.) VI 

i= I VI 

(1.4.21 )� i~a 

k, n (a._I/I.)I-a:i
(~a-:i-).,-,a-v~o i = I I 'vi 

und für die Transferparameter I/Iß (ß = 0, ... , k - I) 

(1.4.22) 

k 
~ 

a =0vo 

n(avo ) bezeichnet die Anzahl der Personen, deren Antwortvektoren denselben Sum­
menscore avo aufweisen. 

Rechentechnische Fragen der numerischen Lösung der Schätzgleichun­
gen, insbesondere der rekursiven Berechnung der Funktion 
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'-' k , rr 1 - a*(1.4.23) G(a )= . (uI-l/Ir*.) VI 
vo (a*) I a j =1

Vi VO V1 

und ihrer partiellen Ableitungen nach den Itemparametern Uj und den 
Transferparametern I/Ir, behandeln KEMPF & HAMPAPA (1974). Ein Com­
puterprogramm zur iterativen Berechnung der Schätzfunktionen findet 
sich bei KEMPF & MACH ( 1974). 

1.5� Die Erklärbarkeit dynamischer Prozesse durch die Veränderung 
von Verhaitensdispositionen, diskutiert am Beispiel der 
"Katharsis-Hypothese" 

Versucht man die Ergebnisse des letzten Abschnittes zusammenzufassen, 
so fällt auf, dass das dynamische Messmodell (1.4.6) zwar im wesentli­
chen dieselben wünschenswerten Eigenschaften aufweist wie die Test­
modelle von Rasch, aber doch unter gewissen Einschränkungen. 

- Anders als in den Testmodellen von Rasch, deren Parameter beliebige, 
positive, reelle Zahlenwerte annehmen können, bestehen im dynami­
schen Modell gewisse Restriktionen bezüglich der Modellparameter 
untereinander, d.h. die Item- und Transfer-Parameter müssen der Be­
dingung 

(1.5.1)� fürrvi=O, 1, ... ,i-l 

genügen und 
- anders als in den Testmodellen von Rasch und deren mehrfaktoriellen 

Verallgemeinerungen (MrcKo 1970, SCHEIBLECHNER 1971a, KEMPF 
1972a), in denen jede Klasse von Parametern unabhängig von allen 
übrigen Parameterklassen geschätzt werden kann, ist dies im dynami­
schen Modell nicht möglich. Die Item- und Personenparameter kön­
nen zwar unabhängig voneinander bestimmt werden, nicht jedoch un­
abhängig von den Transfer-Parametern. 

Aus psychologischer Sicht können solche Abhängigkeiten der Modell­
parameter bzw. ihrer Schätzfunktionen nur dann gerechtfertigt werden, 
wenn sie eine eindeutige psychologische Interpretation haben und wenn 
gezeigt werden kann, dass sie dem Grundprinzip der spezifischen Objek­
tivität nicht widersprechen. 

Zu diesem Zweck definieren wir 
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als den Ausprägungsgrad der latenten Dimension ~ bei der Person v nach 
rvi "positiven" Reaktionen und 

( 1.5.3) 

als die Schwierigkeit der Aufgabe i nach rvi "positiven"Reak tionen und 
schreiben das Modell (1.4.6) in gleichwertiger Form 

~vr . 
VI 

(1.5.4)� f i . r CO 
VI ~vr . + G ir . 

VI VI 

an. Aufgrund dieser Beziehungen ist es dann möglich, die dynamische 
Transfer-Komponente des Modells (1.4.6) als Veränderung der latenten 
Dimension ~ bei gleichzeitiger, gegenläufiger Veränderung der Item­
Schwierigkeit zu identifizieren. Der oben festgestellte Tatbestand, wo­
nach weder die Personen- noch die Itemparameter unabhängig von den 
Transferparametern bestimmt werden können, steht somit nicht im Wi­
derspruch zum Prinzip der spezifischen Objektivität. Denn wenn sich 
eine Variable während ihrer Messung ständig verändert, so kann auch 
nicht gefordert werden, dass ihre Messung von der gleichzeitigen Messung 
ihrer Veränderung unabhängig sein soll. 

Zugleich folgt aus der Definition (1.5.3) auch eine eindeutige Inter­
pretation der Beziehung (1.5.1). Sie lautet, dass der maximal-mögliche, 
positive Transfer der vorangegangenen Itemlösungen auf die Lösungs­
wahrscheinlichkeit des i-ten Items die "Ausgangsschwierigkeit" Gi des 
Items nicht erreichen darf, da sonst die Beziehung 

(1.5.5) fi . r CO > 0 
VI 

nicht mehr erfüllt ist und das Modell (1.5.4) entweder deterministischen 
Charakter annimmt (falls VJrvi =Gi) oder aber den Axiomen der Wahr­
scheinlichkeitsrechnung nicht mehr entspricht (falls VJrvi > Gi)' Psycho­
logisch gesehen bedeutet die Restriktion (1.5.1) daher, dass eine proba­
bilistische Analyse der Lösungen des i-ten Items nur dann möglich ist, 
wenn das Item in jedem Falle noch eine gewisse "Restschwierigkeit" 
Girvi aufweist, ungeachtet dessen, wieviele andere Items zuvor positiv 
beantwortet wurden. Interessant ist an dieser Beziehung vor allem, dass 
sie die Möglichkeit des überganges von probabilistischen zu determini­
stischen Aussagen aufweist. 
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Indem das dynamische Testmodell (1.4.6) den Transfer von früheren 
auf spätere Item-Lösungen als gleichzeitige Veränderung der latenten 
Eigenschaft der Personen und der Itemschwierigkeiten beschreibt, setzt 
seine Anwendung die Definition eines psychologischen Anfangszustan­
des des dynamischen Prozesses voraus, wie sie z. B. in den oben erwähn­
ten neueren Formulierungen der Katharsis-Hypothese gegeben ist, in 
denen man davon ausgeht, dass der Vollzug einer Aggressionshandlung 
nur dann zu einer Verringerung der Wahrscheinlichkeit weiterer Aggres­
sionen führt, wenn zuvor eine Provokation stattgefunden hat. Wird auf 
die Definition eines psychologischen Anfangszustandes des dynamischen 
Prozesses verzichtet, wie dies in der "originalen" Katharsis-Hypothese 
der Fall ist (vgl. DANN 1971), so ist die Anwendbarkeit des Modells 
(1.4.6) nur dann gegeben, wenn entweder 

~ die gesamte "Vorgeschichte" der Probanden bekannt ist, d. h. wenn 
für jeden Probanden bekannt ist, wie oft er vor Beginn der systemati­
schen Verhaltensbeobachtungen schon aggressiv gehandelt hat, oder 

- wenn vorausgesetzt wird, dass der Transfer-Effekt i/Jr für wachsendes 
r gegen einen festen Wert konvergiert und dass jeder einzelne Proband 
bereits vor Beginn der systematischen Verhaltensbeobachtung häufig 
genug aggressiv gehandelt hat, so dass der Transfer von den präexperi­
mentellen Verhaltensweisen auf die im Experiment beobachteten. die­
sen festen Wert bereits sehr gut approximiert. 

Während die erste dieser Möglichkeiten in der Praxis der psychologischen 
Forschung nicht realisierbar ist. führt die zweite Möglichkeit dazu, dass 
während der systematischen Verhaltensbeobachtung kein Transfer mehr 
nachweisbar ist, da die i/Jr ihren asymptotischen Endwert voraussetzungs­
gcmäss bereits (näherungsweise ) erreicht haben. Das dynamische Test­
modell ( 1.4.6) ist zur Untersuchung der "originalen" Katharsis-Hypo­
these somit grundsätzlich nicht geeignet. Wollte man die ..originale" 
Katharsis-Hypothese untersuchen, so müsste man vielmehr ein Modell 
konstruieren, in welchem sich der Transfer von früheren auf spätere 
Handlungen einer Person ausschliesslich auf die Ausprägung der latenten 
Dimension auswirkt, d. h. in dem die Katharsis durch eine Veränderung 
der Aggressivität der Person allein erklärt werden kann, so dass die Ag­
gressivität einer Person als Funktion ihrer früheren Aggressionshandlun­
gen darstellbar ist. Wie sich zeigt, steht ein solcher Modellansatz jedoch 
in grundsätzlichem Widerspruch zu den Prinzipien der spezifischen Ob­
jektivität und der CML-Methode. Um dies nachzuweisen, greifen wir auf 
die oben erwähnten Theoreme von RASCH (1965) bzw. ANDERSEN (l973b) 
zurück, wonach die Forderung nach spezifischer Objektivität und die 
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Methode der CML-Parameterschätzung im Spezialfall der lokalen sto­
chastischen Unabhängigkeit der Hems notwendigerweise zu Rasch's spe­
ziellem logistischen Testmodell (1.3.5) führen. Jedes dynamische Test­
modell, das vergleichbare Eigenschaften aufweisen soll, muss daher in 
irgendeiner Form als Verallgemeinerung des Modellansatzes von Rasch 
darstellbar sein. Soll der Transfer von früheren auf spätere Hem-Läsun­
gen darüber hinaus auch noch als alleinige Veränderung der latenten 
Eigenschaft der Personen beschreibbar sein, so ergibt sich daher notwen­
digerweise der Modellansatz 

~v/:j 
(1.5.6)� f j . s (0 

VI I +~viEi 

worin ~vi die Position beschreibt, welche die Person v im Zeitpunkt der 
Beantwortung des Hems i auf der latenten Dimension ~ einnimmt. Das 
Modell (1.5.6) erlaubt CML-Parameterschätzungen jedoch nur dann, 
wenn ~vi von der Beantwortung der vorangegangenen Hems unabhängig 
ist, womit wir zum Spezialfall der lokalen stochastischen Unabhängig­
keit der Hems zurückkehren. 

Zum Beweis genügt ein einfaches Gegenbeispiel, etwa wenn wir von nur zwei 
Items i und J ausgehen. Soll dann die Anzahl der positiv beantworteten Items eine 
erschöpfende Statistik für die Personenparameter sein, so darf aufgrund von (1.3.4) 
die bedingte Wahrscheinlichkeit 

(1.5.7) 
p,\(a.+a.}

VI VJ 

nicht mehr von den Personenparametern abhängen. In den einfachen Fällen 
avi + avj = 0 und avi + avj = 2 ist diese Forderung trivialerweise erfüllt. Für avi + avj = I 
führt sie dazu, dass 

p {a . = I} . p {a ' =0 I a . = I}
VI VJ VI 

(1.5.8) 
p {a . = I} . p {a . = 0 I a . = I} + P {a ,= o}. p {a . = 1 la ,= o}

VI VJ VI VI VJ VI 

const. 
p {a . =o}. p {a , = I la . =o}

VI VJ VI1+� 
P {a . = I }. p {a . =0 la . =I}�

VI V] VI 
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nicht mehr von den Personenparametern abhängen darf (vgI. FISCHER 1968). Ein­
setzen von ~vj = ~vj. 0, falls die Person die Aufgabe i negativ beantwortet hat und 
~vj =~vj . I im Falle einer positiven Beantwortung in (1.5.6) und Einsetzen von (1.5.6) 
in ( 1.5.8) ergibt dann nach einfacher algebraischer Umformung die Beziehung 

(1.5.9) 

worin c eine von den Personenparametern unabhängige Konstante ist. Die Beziehung 
(1.5.9) kann aber nur dann erfüllt sein, wenn entweder ~vj . °= ~vj . I = ~vj und ~vJ~vj = 
const., woraus die lokale stochastische Unabhängigkeit der Items folgt, oder wenn 
die Itemparameter von den Personenparametern abhängig sind, was der Vorausset­
7.ung widerspricht, dass der Transfer die Personenparameter verändern soll, während 
die Itemparameter konstant bleiben. 

Zusammenfassend lässt sich daher sagen, dass die "originale" Katharsis­
Hypothese dem Konzept der "Aggressivität" grundsätzlich widerspricht. 
Andererseits führt die "originale" Katharsis-Hypothese jedoch notwen­
digerweise zur Annahme interindividueller Unterschiede (vgl. HILKE et al. 
1973) und ist somit einer methodisch befriedigenden überprüfung nicht 
zugänglich. 

Dass es dennoch zulässige Formulierungen der Katharsis-Hypothese 
geben kann, in welchen die Katharsis mit einer Verringerung der Ag­
gressivität gleichzusetzen ist, zeigen die folgenden überlegungen, in de­
nen wir davon ausgehen, dass die Unterdrückung provozierter Aggres­
sionstendenzen zu einem "Aggressionsstau" führt, welcher erst dann 
ausgeglichen wird, wenn die Provokation aggressiv beantwortet würde. 
Unter einem "Aggressionsstau" ist dabei zu verstehen, dass die Aggres­
sivität einer Person so lange zunimmt, bis die Provokation aggressiv be­
antwortet wurde. "Katharsis" bedeutet in diesem Zusammenhang den 
,.Ausgleich" des Aggressionsstaus, d. h. das Zurückfallen der Aggressivi­
tät auf ihren Ausgangswert. 

Versucht man diese Präzisierung der Katharsis-Hypothese zu formali­
sieren, so kann jeder Provokation i und jeder Person v eine Sequenz von 
Reaktionen zugeordnet werden, welche so lange andauert, bis die Pro­
vokation aggressiv beantwortet wurde. Für die Wahrscheinlichkeit, mit 
welcher die Reaktionssequenz im j-ten Zeitpunkt nach der Provokation 
noch nicht abgeschlossen ist, verwenden wir die Abkürzung 

;\. .' 

(1510) - {z >.\- VI) f'" 12
" qvij - P vi J;" -~ ur J = , , ... 

VI) 
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worin Zvi jenen Zeitpunkt nach der i-ten Provokation bezeichnet, in 
welchem die Person v die Provokation aggressiv beantwortet und worin 
Avij durch 

(1.5.11)� A .. fürj=1,2, ... ; 
VI] 1 - qvij 

definiert ist. Mit der Definition 

\ij+l
(1.5.12) W = für j = 1,2, ...

VI] 

folgt dann für beliebige aufeinanderfolgende Zeitpunkte j und j + 1 die 
Beziehung 

qvij+l
(1.5.13)5 p{z>j+1Iz>j}=

VI� VI 

WVi]\ij 

1+wvij\ij 

wvijqvij 
q .. (I + ----- ) 

VI] 1 _ q .. 
VI] 

W v1j 

1+(w-1)·q .. ' 
VI] VI] 

die eine streng monoton wachsende Funktion des Parameters Wvij ist 
(vgl. Abbildung 1.5.1). 

5 Man beachte die formale Analogie LUm Beta-Modell von LUG: ( 1959). 
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1.0� Abbildung 1.5.1 
Die bedingte Wahr­

scheinlichkeit (1.5.13) 
als Funktion des Para­

meters Wvij für verschie­
de ne Werte va n q vij. 
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Abbildung 1.5.2. Die bedingte Wahrscheinlichkeit ( 1.5.14) als Funktion des Para­

meters Ovij = Wvij --1 für verschiedene Werte von qvij. 
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Die bedingte Wahrscheinlichkeit 

(1.5.14) p {z . =j + I Iz > j} = I - p {z > j + I Iz > j} . 
VI VI VI VI 

mit welcher die Person v im Zeitpunkt j + I aggressiv reagiert. nachdem 
sie ihre Aggressivität zuvor unterdrückt hatte, steht daher in einer streng 
monoton fallenden Abhängigkeit von w .' bzw. in einer streng monoton 

VI] 

wachsenden Abhängigkeit von Dvlj =Wvi]~ I (vgl. Abbildung 1.5.2). Der 
Parameter Dvij soll daher im folgenden als der "Aggressivitätszuwachs" 
bezeichnet werden, welcher sich für die Person v aus der Unterdrückung 
ihrer Aggressivität im j-ten Zeitpunkt nach der i-ten Provokation ergibt. 

Um zu zeigen, dass diese Interpretation gerechtfertigt ist, müssen wir 
noch nachweisen, dass Dvij tatsächlich als Veränderung der Aggressivität 
der Person dargestellt werden kann. Zu diesem Zweck greifen wir auf 
die oben getroffene Annahme zurück, dass die aggressive Beantwortung 
einer Provokation den "Aggressionsstau" wieder ausgleichen soll, so dass 
die Aggressivität der Person nach der aggressiven Beantwortung der Pro­
vokation wieder ihren Ausgangswert annimmt und daher abgeschlossene 
Reaktionssequenzen einer Person als unabhängig voneinander betrachtet 
werden können. Aufgrund der Überlegungen, welche wir in den Abschnit­
ten 1.2 und 1.3 angestellt haben. kann unsere Rede vom ..Ausgangswert" 
der Aggressivität daher nur dann gerechtfertigt werden. wenn die Wahr­
scheinlichkeit. mit welcher die Person eine Provokation sofort (d. h. im 
Zeitpunkt j = I) aggressiv beantwortet. in der Form 

~VE, für i = I k 
(1.5.15 ) p {+ Iv. i;- = 

I +~vEi und für v = I n 

dargestellt werden kann. worin ~v die ..AL1sgangsaggressivi tä t" der Per­
son und Ei den .. Aggressionsanreiz" der Situation bezeichnet. in welcher 
sich die Person unmittelbar nach der Provokation befindet. Ei wird im 
allgemeinen auch von der Art und Stärke der Provokation abhängen. 

Einsetzen von (1.5.15) in (1.5.10-1.5.13) ergibt dann die Beziehun­
gen 

I-p{+!v,i} falls j = I 
~ 

V 
+ a

I 

(1.5.16) j-I W 
falls 

(I - P {+ I v, i») r1 
VI! 

t = I 1+ (W
V1t 

- I)' liv,t j>1 
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worin 0 = f
1 I 

und 
(~ . IIo .) 1'0 

v t <J 1 
( 1.5.17)� 

VII 

für j = I. 2.... 

I+(~' rIo )1. 0 v I< J VII I 

aufgrund derer 0VII tatsächlich als Veränderung der Aggressivität der 
Person darstellbar ist. Dabei ist allerdings zu beachten, dass nur nocll die 
..Ausgangsaggressivität" der Definition (1.2.5) genügt. während der Prä­
Jikator .. aggressiver als" relativ zum j-ten Zeitpunkt nach einer Provoka­
tion J urch 

PI ist relativ zumj-ten PI hat die i-te Provokation '1 
[ Zeit punk t nach der im j-ten Zeitpunkt danach 

( 1.5.18) , i-ten Provokation mit g.rösserer wahrscheinliCh' 
I 

aggressiver als P2� keit bereits aggressiv beant­
wortet als P 2 ) 

I,� 

j 

lkl'iniert ist. Damit unterscheidet sich diL' hier verwendete Definition 
des Konzepts der "Aggressivität" auch in grundsätzlicher Weise von der 
unter (1.4.3) formulierten Abschwächung der Definition ( \.2.5). Die 
bedingte Wahrscheinlichkeit. mit welcher eine Person imj-ten Zeitpunkt 
nach einer Provokation aggressiv handelt. nachdem sie ihre Aggressivität 
wvor unterdrückt hatte. ist im Modell (\.5.17) nicht nur eine streng 
monoton wachsende Funktion der "Ausgangsaggressivit~it"der Person. 
~ondern auch eine streng monoton wachsende Funktion der seit der 
Provokation aufgestauten. aggressiven Energie 11. OVIt. Wir sehen also.t<, 
dass die Frage nach einer adäquaten Definition des Begriffs der ..Aggres· 
sivität" in wesentlicher Weise davon abhängig ist. welchen Gesetzmässig­
keiten die Katharsis folgt. 

Damit eine methodisch befriedigende Schätzung der Modell parameter 
in (1.5.17) möglich wird. müssen allerdings noch gewisse Restriktionen 
ein['.eführt werden. d. h. es muss vorausgesetzt werden. dass der ..Aggres­
sivitätszuwachs" ovJi in zwei multiplikativ verknüpfte Faktoren aufge­
spalten werden kann. von denen einer (O:vj) von i unablüngig ist. w~iJ1fend 

dn andere (ßi]) nich t von v abhängt. 

für i = 1. k 
( 1.5.18) o=o:··ß v= I n 

VI) V) I.J 
j = 1.2 .. 
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Mit den Definitionen 

(1.5.19) () =(1: . Il.o: )-1
vj <,;V t <J ..; 

und 

(1.5.20) 

folgt dann aus (1.5.17) die Beziehung 

für i = I, , k 
(1.5.21) v= I, , n 

j = 1,2, ... 

und unter Verwendung der Notation 

I wenn z .> j 
VI(1.5.22) xu) = 

VI 
{ 0 wenn z . <:;;;j

VI 

können die Reaktionssequenzen von n Probanden auf k Provokationen 
durch eine Sequenz von (n, k)-Matrizen 

beschrieben werden, wobei alle Beobachtungen xUI innerhalb jeder Da­
. VI 

tenmatrix ((x~{)) voneinander lokal unabhängig sind, während jede 
Zeile (x~{) einer gegebenen Datenmatrix von den entsprechenden Zeilen 
der übrigen Datenmatrizen lokal abhängig ist. Das Modell (1.5.17­
1.5.18) erlaubt es somit, die Datenmatrizen ((XW») getrennt voneinander 
mithilfe bedingter Inferenzmethoden zu analysieren und anschliessend 
die Parameterschätzungen eVj und llij nach der Methode der kleinsten 
Quadrate in ihre einzelnen Komponenten zu zerlegen. Denn aufgrund 
der Beziehung (1.5.21) kann jede einzelne der Datenmatrizen (( xq))

VI 

durch ein Raschmodell der Form (1.3.5) beschrieben werden. 
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