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MEHR WEBTRACKING?

Workshop: Web Tracking: From Raw Data to Analysis
Zeit und Ort: 12. & 13. Februar, ca. 9-16 Uhr, Garystr. 55

Dozent: Dr. Frank Mangold (GESIS)

Anmeldung: 23. Januar. Noch einzelne Platze verfugbar.

Inhalt: The Internet has profoundly reshaped everyday life and media use.
Traditional self-reports reach their limits when capturing the diversity and
dynamics of digital behavior. Web tracking offers a behaviorally grounded
approach—especially in combination with panel surveys. At the same time,
such data pose theoretical, infrastructural, ethical, and legal challenges. This
workshop provides a practice-oriented introduction to preprocessing and
analyzing web-tracking data, highlights typical decision points (“researcher
degrees of freedom”) and best practices, and—together with participants—
develops suitable research designs in Computational Communication
Research. Alongside conceptual and methodological input, hands-on exercises
with example datasets in R are a central focus.

Alle Informationen und Link zur Anmeldung


https://www.polsoz.fu-berlin.de/soziologie/arbeitsbereiche/empirische-methoden/DiMES/Workshops-and-Events/5th-DiMES-Workshop-on-Web-Tracking.html
https://www.polsoz.fu-berlin.de/soziologie/arbeitsbereiche/empirische-methoden/DiMES/Workshops-and-Events/5th-DiMES-Workshop-on-Web-Tracking.html

Kausalinferenz

Mit Material von Dr. Julia M. Rohrer, Universitat Leipzig. Originale hier


https://juliarohrer.com/resources/
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EinfUhrung



KORRELATION # KAUSALITAT - ODER DOCH?

T USED 10 THINK THEN I TOOK A | | SOUNDS LIKE THE
CORRELATION IMPUED STATls‘rlcs Cmss CLASS HELPED.

CAVSATION. ) WELL, MAYBE.

xkcd


https://xkcd.com/552

WARUM EMPIRISCHE ANALYSEN?

e Beschreibung (description)

= Wie lange nutzen Jugendliche welche Social-Media-Plattformen und mit welchen soziodemographischen Eigenschaften hangt
die Nutzung zusammen?

= Wie unterscheiden sich die 6ffentlich sichtbaren Reaktionen auf Posts von Parteien und Politiker:innen nach Parteizugehorigkeit
und Inhalt?
e Vorhersage (prediction)

= Wie gut lasst sich das zukiinftige Wohlbefinden (z.B. am nachsten Tag) aus den Social-Media-Aktivitaten vorhersagen?

= Wie gut lassen sich die Wahlergebnisse aus offentlich sichtbaren Reaktionen auf Posts von Parteien und Politiker:innen
vorhersagen?

o Kausalinferenz (causal inference, counterfactual prediction)
= Fuhrt eine Reduktion der Social-Media-Nutzung zu hoherem Wohlbefinden?

= FlUhrt eine groRere TikTok-Nutzung vor der Wahl zu einer hoheren Wahrscheinlichkeit, bestimmte Parteien zu wahlen?

UAarnAn A+ Al 27N10)
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2 ARTEN VON KAUSALEN FRAGEN

Ruckwarts gerichtet Vorwarts gerichtet

Warum ist die Welt so, wie sie ist? e Wie wurde sich die Welt verandern, wenn wir eine

. o o M . . ?
= Warum haben Jugendliche niedriges bestimmte Intervention vornehmen (konnten):

Wohlbefinden oder psychische Probleme? = Wie verandert sich das Wohlbefinden, wenn wir

= Warum wahlen junge Wahler:innen die AfD? die Social-Media-Nutzung reduzieren?

s Wie verandert sich die Wahlwahrscheinlichkeit fur
die AfD, wenn wir die TikTok-Nutzung reduzieren?

causes of effects, Ursachen von Wirkungen bzw. ihrer e effects of causes, Wirkungen bestimmter Ursachen

Konsequenzen e konkrete (“kleine”) Fragen, die wir in einzelnen

allgemeine (“groRRe”) Fragen, zu deren Beantwortung Studien zu beantworten versuchen
die gesammelte Studienlage beitragen kann

(Die effects of causes der Medienwirkungsforschung decken nur einen [kleinen] Ausschnitt aller causes of effects
ab. Es gibt viele Griinde fur die Sorgen und Wahlentscheidungen junger Menschen — nicht nur Social Media.)

(Galman & Imheanc 2N12)
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Fragen?



Definition



POTENTIAL OUTCOMES (PO)

e Unabhangige Variable X (uV, Treatment,
Aufwachen Exposure, Experimentalgruppe, ...)

e X = 0:kein Instagram; X = 1:Instagram

e Abhangige Variable Y (auch. aV, Outcome,
Kriterium, ...)

Instagram checken?

Nein e Y = 0:niedriges Wohlbefinden; Y = 1: hohes
Wohlbefinden

Wohlbefinden nach Wohlbefinden ohne
|nstagram |nstagram ® POtential OUtcomeS YX
o YX7 oder Y': Wohlbefinden, wenn Instagram
nicht gecheckt wurde

Ja

e Kausaler Effekt: Vergleich der beiden méglichen Zustinde o Y*=! oder Y!: Wohlbefinden, wenn Instagram
der Welt gecheckt wurde

[allcemain Ciinnincham 2021 Kanitel 4)
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DEFINITION KAUSALER EFFEKTE IM PO-FRAMEWORK

o Individueller kausaler Effekt: Y! — Y°

e Der kausale Effekt des Checkens von Instagram auf das Wohlbefinden einer
Person ist die Differenz zwischen dem Wohlbefinden wenn die Person
nstagram gecheckt hat und ihrem Wohlbefinden wenn sie Instagram nicht
gecheckt hat.

e Problem: In jeder realen Situation hat die Person entweder Instagram
gecheckt oder nicht gecheckt.

e Eines der beiden Potential Outcomes wird realisiert (beobachtbar)

e Das andere Potential Outcome ist ein Counterfactual (nicht beobachtbar)



DEFINITION KAUSALER EFFEKTE IM PO-FRAMEWORK

Person X Y YO Y1 Y1-YO0

Maximiliane 1 O 70 777

e Fundamentales Problem der kausalen Inferenz: Wir beobachten immer nur
eines der Potential Outcomes, somit ist es unmoglich den individuellen
kausalen Effekt zu berechnen

e Kausale Identifikation (= erfassbar, schatzbar machen) durch Designs,
Analysen und Annahmen



RANDOMISIERTES EXPERIMENT

Person X Y YO Y1 Y1-YO
Maximiliane 1 0 ? 0 77
Daniel o 1 1 7 77
Joséphine 0 1 1 7 77
Charlotte 1 1 7?7 1 77
Melanie o 0 0 7 77
Leyla 1 0 ? O 77
Celina o 1 1 7 777

e Xwird zufallig zugewiesen,
z.B. Rezeptionsaufforderung
im Labor



RANDOMISIERTES EXPERIMENT

E[Y'-Y"] =

E|] = Erwartungswert

= E[Y!']-E[Y"] =

Linearitat des Erwartungswerts

=E[Y' I X=1]-E[Y 1 X=0]=

Da X zufallig zugeteilt wurde (Randomisierung), ist X unabhangig
von den Potential Outcomes:

E[Y']=E[Y'  X=0]=E[Y' I X =1]

E[Y']=E[YY' I X =0]=E[Y' I X =1]

=E[Y | X =1]-E[Y | X =0]

Konsistenzannahme: In den Gruppen werden die jeweils
korrespondierenden Potential Outcomes beobachtet
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RANDOMISIERTES EXPERIMENT

Person X Y YO Y1 Y1-YO
Maximiliane 1 0 ? 0 77
Daniel o 1 1 7 77
Joséphine 0 1 1 7 77
Charlotte 1 1 7?7 1 77
Melanie o 0 0 7 77
Leyla 1 0 ? O 77
Celina o 1 1 7 777

E[IY | X =1]-E[Y | X =0]
=0+1+0)/3-(1+1+4+0+1)/4 =
=0.33-0.75 =

=-042

e Durchschnittlicher kausaler Effekts
des Instagram-Checkens

e Average Treatment Effect (ATE)



IWISCHENFAZIT

e In einzelnen Studien betreiben wir vorwarts gerichtete Kausalinferenz. Wir schatzen den kausalen Effekt eines
bestimmten Treatments.

e Mit vielen Studien konnen wir rickwarts gerichtete Fragen beantworten. Wir sammeln die Grunde, warum die
Welt so ist, wie sie ist.

e |m Potential Outcomes Framework sind kausale Effekte definiert als Differenzen zwischen den
unterschiedlichen Welten.

e Dasfundamentale Problem der Kausalinferenz ist, dass wir fir eine Person und Situation immer nur eine Welt
beobachten konnen. Die andere Welt bleibt ein Counterfactual.

e |n randomisierten Experimenten ist der Mittelwertsunterschied zwischen den Gruppen ein unverzerrter Schatzer
des durchschnittlichen kausalen Effekts.

e Aber was ist, wenn wir kein randomisertes Experiment durchfiihren konnen oder wollen?
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Fragen?



Fundamentale kausale Strukturen



MINIMALE ANNAHMEN FUR KAUSALE EFFEKTE

e Zusammenhang: Es besteht nach angemessener Modellierung ein
Zusammenhang zwischen uV und aV

e Zeitliche Reihenfolge: uV liegt zeitlich vor aV

e Keine plausiblen alternativen Erklarungen: alle und nur die relevanten
Drittvariablen wurden gemessen und im Modell bertcksichtigt



RANDOMISIERTES EXPERIMENT

e Zusammenhang: z.B. Regressionskoeffizient des Indikators fur
Experimentalgruppe vs. Kontrollgruppe

e Zeitliche Reihenfolge: Erst Treatment, dann aV

e Keine plausiblen alternativen Erklarungen: uV ist durch Design mit keinen
anderen gemessenen oder nicht gemessenen Variablen korreliert; keine
alternativen Erklarungen moglich



NICHT EXPERIMENTELLE DESIGNS (?)

e Zusammenhang: z.B. Koeffizient der uV aus multipler Regression

e Zeitliche Reihenfolge: Langsschnitt oder Theorie

e Keine plausiblen alternativen Erklarungen: Messen und Berucksichtigen
aller wichtigen und richtigen Variablen im Regressionsmodell

o |dentifikation kausaler Effekte basiert groltenteils auf (nicht direkt testbaren)
Annahmen > Theorie!



VARIABLEN IN KAUSALEN MODELLEN

e Variablen, fur die wir uns interessieren

= X: unabhangige Variable, von der ein kausaler Effekt ausgeht (auch uV, Treatment, Exposure,
Experimentalgruppe, ...)

= Y: abhangige Variable, die von uV beeinflusst wird (auch. aV, Outcome, Kriterium, ...)
= Kausaler Effekt: X>Y

e Fundamentale kausale Strukturen zwischen X und Y:
= fork (Gabel): X « Confounder > Y
= chain (Kette): X > Mediator-> Y
= inverted fork (umgekehrte Gabel): X > Collider « Y
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FORK & CONFOUNDER

e uV:unabhangige Variable, von der Effekt ausgeht Wahres kausales Modell

e aV: abhangige Variable, die von uV beeinflusst wird
Confounder

e Confounder: Variable, die uV und aV beeinflusst.

e Kausale Effekte des Confounder fuhren zu
Zusammenhang zwischen uV und aV (sog.
“Scheinkorrelation”) uV AV

e Kontrolle des Confounder nétig, um beobachteten
Zusammenhang zu entfernen (z.B. als Pradiktor in Folgen bei falscher Spezifikation
multipler Regression, Analyse nach Counfounder-
Gruppen, Konstanthalten durch Stichprobenziehung) Confounder

e Typisches Problem: Unbekannte oder nicht
gemessene Confounder (“omitted variable bias”)

uVv > aV

(Keala at al 20720 Rnhrar 20118)



FORK & CONFOUNDER: BEISPIEL

Wahres kausales Modell

Fehlende Freizeitangebote

Social-Media-Nutzung Wohlbefinden

Folgen bei falscher Spezifikation

Fehlende Freizeitangebote

Social-Media-Nutzung » Wohlbefinden




CHAIN & MEDIATOR

e uV:unabhangige Variable, von der Effekt ausgeht Interessanter kausaler Effekt
e aV: abhangige Variable, die von uV beeinflusst wird

e Mediator: Variable, die von uV beeinflusst wird und
dann wiederum aV beeinflusst.

uVv > aV

e Kontrolle des Mediator nicht erlaubt, wenn wir
gesamten kausalen Effekt von uV auf aV schatzen
wollen.

e Analyse mit Mediator manchmal gewiinscht, wenn Folgen bei unpassender Spezifikation
wir den Prozess uV - Mediator > aV untersuchen
wollen (“indirekter Effekt”) Mediator

e Typisches Problem: Kontrolle von Mediator
unterschatzt den kausalen Effekt von uV und aVv
(“overcontrol/overadjustment bias”)

uvV, oo » aV

(Keala at al 20720 Rnhrar 20118)



CHAIN & MEDIATOR: BEISPIEL

Interessanter kausaler Effekt

Social-Media-Nutzung

» Wohlbefinden

Folgen bei unpassender Spezifikation

Online Social Support

N

Social-Media-Nutzung

# Wohlbefinden




INVERTED FORK & COLLIDER

e uV:unabhangige Variable, von der Effekt ausgeht Wahres kausales Modell

e aV:abhangige Variable, die von uV beeinflusst wird
Collider

e Collider: Variable, die von uV und aV beeinflusst wird.

e Kontrolle des Collider nicht erlaubt

e Typisches Problem: Kontrolle (oder andere
Berucksichtigung, z.B. Stichprobenziehung in uv aVv
Abhangigkeit des Colliders) von Collider fuhrt zu
beobachtetem Zusammenhang zwischen kausal Folgen bei falscher Spezifikation
unabhangigen uV und aV (“collider bias”)

Collider

uVv >  aV

(Keala at al 20720 Rnhrar 20118)



INVERTED FORK & COLLIDER: BEISPIEL

Wahres kausales Modell

e

Schlafmangel

Social-Media-Nutzung

N

Wohlbefinden

Folgen bei falscher Spezifikation

Schlafmangel

Social-Media-Nutzung

e

Wohlbefinden




IWISCHENFAZIT

Wahrer kausaler Prozess

Zusammenhang zwischen uV und uV
ohne Kontrolle

Zusammenhang zwischen uV und aV
bei Kontrolle der mittleren Variable

aV « Confounder > uV

Nicht-kausaler Zusammenhang

Kein Zusammenhang

uV > Mediator > aV

Kausaler Zusammenhang

Kein (oder geringerer) Zusammenhang

aV > Collider <« uVv

Niiella: Pracentatinn vnn hilia Rnhrar

Kein Zusammenhang

Nicht-kausaler Zusammenhang
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https://juliarohrer.com/wp-content/uploads/2025/05/everything-is-causal-inference_for-sharing.pdf

ZWISCHE

NFAZIT

In der Praxis treten diese Strukturen oft gleichzeitig auf. Um den wahren Effekt zu identifizieren, missen wir die
Rolle jeder Variable theoretisch klaren.

K
Social-Media-

7
'
7
e
7
7
'
7
7
7
//
/ (Mediator)
//
e
7

e —————
- ~
- ~

Fehlende

Freizeitangebote |

(Confounder)

-

<
~—— =
B —_———— g

Online Social
Support

Direkter Effekt (?)

Nutzung (uV)

Schlafmangel
(Collider)

A
N
N
N
N
Y
N
\
A
N
\\
Y
A
N
\
A
Y
N
A
A
Wohlbefinden
(av)

Identifikation des Effekts:

Confounder: Muss kontrolliert werden, sonst
erhalten wir nicht kausale Assoziation (omitted
variable bias)

Mediator: Darf nicht kontrolliert werden, sonst
blockieren wir den Wirkmechanismus
(overcontrol/overcontrol bias)

Collider: Darf nicht kontrolliert werden (oder
keine Auswahl nach Schlafmangel), sonst

verzerren wir das Ergebnis (collider bias).

Noch immer massiv vereinfachtes Toy Example.

Realitat ist wesentlich komplexer!
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IWISCHENFAZIT

e Die Spezifikation eines passenden Modells zur Identifikation eines kausalen Effekts erfordert starke, haufig vor
allem theoretisch zu begrindende Annahmen.

e Falsche Spezifikation des kausalen Modells fuhrt zu inhaltlich falschen Schlissen. Ergebnisse eines
Regressionsmodells beruhen auf der Annahme, dass das zugrunde liegendes Modell richtig abgebildet wurde.

e Ubersperzifizierte “grole” Regressionsmodelle mit moglichst vielen Kontrollvariablen (“um ganz sicher zu gehen

habe ich alles denkbare kontrolliert”; a.k.a. “kitchen sink regression”, “causal salad”) ohne Nachdenken tber
kausale Annahmen

m > Gefahr von Collider- und Mediator-Variablen im Modell

= > “overcontrol/overadjustment bias”

e Unterspezifizierte “sparsame” Regressionsmodelle mit nur wenigen Kontrollvariablen (“aber ich wollte es doch
einfach und Ubersichtlich halten”) und ohne Identifikation durch Studiendesign

m > Gefahr von fehlenden Confounder-Variablen im Modell

= > “omitted variable bias”
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FAZIT: ES IST KOMPLIZIERT

IF YOU DONT CONTROL FOR
CONFOUNDING VARIABLES,
THEY'LL MASK THE REAL
EFFECT AND MISLEAD YOU.

xkcd

[ sramsics

BUT IF YOU CONTROL FOR
00 MANY VARIABLES,
YOUR CHOICES WILL SHAPE
THE DATA, AND YOULL

MISLEAD YOURSELF.

)

SOMEWHERE IN THE MIDOLE 15
THE SWEET SPOT WHERE YOU DO
BOTH, MAKING YOU DOUBLY \WRONG.

|
STATS ARE A FARCE AND TRUTH IS
UNKNOWABLE. SEE YOU NEXT WEEK!

J



https://xkcd.com/2560

FAZIT: ES IST KOMPLIZIERT

Aber aufgeben hilft auch nicht weiter.

e Intelligente Experimentaldesigns wo moglich und aussagekraftig

e Transparente Kommunikation der Annahmen zur Identifikation kausaler
Effekte

e Keine Losung: Uber Korrelationen schreiben, Kausalitat implizieren (Grosz et
al., 2020)



Fragen?



| EKTUREEMPFEHLUNGEN

Cidhood niligonc | e Rohrer (2018): Sehr gut lesbare Einflihrung
H““‘“xh o Keele et al. (2020): Direkte Anwendung auf die Auswahl
Edt;;ﬁt | e von Variablen und die Interpretation von
~ | f_;__,f--f"""f' | Regressionsmodellen
U f__:,_.,,..f-f"’ S | (in Uber diese Vorlesung hinausgehenden Inhalten nicht
| s klausurrelevant)

(Rohrer, 2018)

Econemic Perceptions
Ecenomic Performances -

Candidate Qualities ™,
i

~o)
/%:Unt-e Choice
. /

lssues _ d

Party Id.
e

-

.
Demographics

(Keele et al., 2020)



HAUSAUFGABE

Kehren Sie mit lhrem Wissen Uber Kausalinferenz zu Modell 4 in Van Erkel & Van
Aelst (2021) zuruck (z.B. hier). Beantworten Sie diese Fragen:

e Wie beurteilen Sie die Studie und die Analyse insgesamt vor diesem
Hintergrund?

e Welche Koeffizienten wurden Sie als kausale Effekte interpretieren?

e Wie wurden Sie das Modell verandern, um den Koeffizienten von Political
Interest als kausalen Effekt zu interpretieren?

e Wurden Sie den Koeffizenten von Gender: Female kausal interpretieren?
Warum (nicht)? Gabe es ein Modell, in dem Sie das tun wurden?


https://userpage.fu-berlin.de/bachlm83/mame_public/chapters/07_multiple_regression.html#ausf%C3%BChrliche-regressionstabelle-zu-modell-4

Nachste Einheit

Pfadmodelle & Mediation



Danke

Marko Bachl
marko.bachl@fu-berlin.de


mailto:marko.bachl@fu-berlin.de
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