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Teoriprovning  
och kausal slutledning

Giangiacomo Bravo

De flesta är överens om att vetenskaplig forskning innebär att vi 
prövar våra teorier om samhället och det mänskliga beteendet så 
rigoröst som möjligt. Men hur gör man det? Hur kan vi tänka om 
teoritestning och kausal inferens och vilka processer är inblandade 
när vi omsätter detta tänkesätt i praktiska undersökningar? I detta 
kapitel definieras teori på ett mer restriktivt sätt än vad som kanske 
är vanligt inom sociologi, nämligen som en uppsättning allmänna 
påståenden som etablerar empiriskt testbara relationer mellan 
observerbara variabler, där dessa relationer behöver testas empiriskt 
och eventuellt bekräftas innan de blir användbara. Definitionen 
har valts av två huvudsakliga skäl. (1) Detta är den standardmässiga 
betydelsen av ordet teori inom vetenskapen, där det finns en tydlig 
standard om att omsätta teoretiska idéer i testbara hypoteser och 
testa dem innan man ens använder ordet teori i sig. En vetenskaplig 
teori bör därmed inte bara uppvisa stark inre konsistens utan också 
överensstämma med ett betydande antal empiriska observationer. 
(2) Endast genom att använda denna teoridefinition blir det möj-
ligt att skapa en tydlig koppling mellan teoretiska påståenden och 
en rigorös testning av dem mot empiriska data (Raub m.fl. 2022), 
vilket är en huvudpoäng med kapitlet.

Att testa en teori innebär kort sagt att använda den för att 
härleda förutsägelser om (1) förekomsten eller avsaknaden av en 
förbindelse mellan vissa empiriskt mätbara variabler och (2) rikt-
ningen av orsakssambandet för denna förbindelse. Dessa förutsä-
gelser, eller hypoteser, jämförs sedan med empiriska data som kan 
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stödja dem eller ej. Om data stödjer hypoteserna kan vi öka vår 
tilltro till teorins förmåga att förklara något i den verkliga världen. 
Om inte bör vi minska vår tilltro till den ursprungliga teorin och 
försöka att ändra den på något sätt. Om vi sedan fortfarande inte 
kan validera teorin empiriskt är det dags att ge upp och helt överge 
den (Cohen & Nagel 2002).

Även om det är omöjligt att helt avstå från statistik i allmänhet 
och vissa bestämda statistiska metoder i synnerhet är procedurerna 
som presenteras här ganska allmänna, så att man bara behöver rela-
tivt begränsade förkunskaper för att förstå dem. Målet är att steg 
för steg beskriva en fiktiv (och något fånig) påhittad forskning base-
rad på artificiellt genererade data. Valet att hitta på ett forsknings-
fall med relaterade data kan verka märkligt, men på så vis kan vi 
undvika den onödiga komplexiteten hos verkliga data och betrakta 
data från en neutral utgångspunkt, utan förutfattade meningar, vil-
ket är en central aspekt av den vetenskapliga processen.

Samhällsteori och generering  
av testbara hypoteser

Samhällsteori använder ofta beskrivande och ibland ganska otyd-
liga termer. Denna vaghet utgör i bästa fall ett hinder för noggrann 
testning och döljer i värsta fall triviala överväganden eller högst 
normativa (läs ideologiska) argument under invecklade och vilsele-
dande formuleringar (Buchanan 2007; Watts 2011). Många socio-
loger är visserligen inte speciellt angelägna om bättre integration 
mellan teori och empirisk forskning, och de mest populära teo-
rierna är ofta de som är svårast att direkt knyta till empirisk obser-
vation (Sørensen 2009). Men kritik mot otydlig och otestbar teore-
tisering har ändå framförts från olika håll: från analytisk sociologi 
(Hedström 2005; Hedström & Swedberg 1998), från computational 
social science (Keuschnigg m.fl. 2018; Watts 2014, 2017) och till och 
med från sociofysik (Buchanan 2007).

Förutsatt att det är viktigt att länka teorier till empiriska data är 
den huvudsakliga nackdelen med otydligt formulerade teorier att 
de förhindrar denna process. För att kunna göra en testning måste 
man nämligen ha något tydligt att jämföra verkligheten med. Med 
andra ord är det främsta kravet för att göra teorier testbara, och 
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därmed vetenskapliga, att tvinga dem att producera modeller som 
kan ge klara prediktioner om entydiga variabler som kan mätas 
empiriskt (Watts 2014).

Enligt Wilsons (Wilson & Kelling 1982) broken windows theory 
(BWT) är det till exempel så att tecken på oordning såsom trasiga 
fönster, skräp och graffiti skapar andra typer av oordning och slut-
ligen kriminellt beteende. Oavsett om detta är sant eller ej (vilket 
är det som faktiskt ska testas) gör BTW en klar prediktion genom 
att uppställa en positiv korrelation mellan synliga tecken på oord-
ning och kriminellt beteende med ett argument om den kausala 
riktningen. Det betyder inte att BTW är lätt att testa. De många 
potentiella faktorer som kan påverka sambandet mellan oordning 
och brott har utlöst en decennielång debatt om teorins empiriska 
giltighet (Maskaly & Boggess 2014), ofta driven av normativa och 
ideologiska ståndpunkter snarare än av vetenskaplig noggrannhet. 
Men huvudpoängen är att teorin kan testas med adekvata data och 
forskningsfärdigheter. Några bra experimentella tester av BTW har 
faktiskt genomförts under åren (Keizer m.fl. 2008). En klar för-
ståelse av hur man gör testbara förutsägelser och hur man faktiskt 
testar dem bör således vara en kärnfråga för forskare som intresserar 
sig för att utveckla teori. 

Även när en testbar prediktion görs och dess överensstämmelse 
med data empiriskt verifieras förblir debatten om den faktiska rikt-
ningen av orsakssambandet mellan de observerade variablerna ofta 
öppen. Använder man BWT som exempel igen, kan det mycket 
väl vara så att en plats med högre kriminalitet framstår som mer 
nedskräpad enbart därför att brottslingar har en tendens att ned-
prioritera det allmänna bästa. I så fall skulle orsakssambandet gå i 
motsatt riktning i förhållande till det som antas i BTW (något som 
är känt som omvänd kausalitet) men ändå vara fullt konsistent med 
vilken uppsättning data som helst som påvisar korrelation mellan 
till exempel nedskräpning och småbrott. Värre än så: kritiker av 
BTW argumenterar ofta för att både oordning och brott egentli-
gen är produkten av andra, icke observerade variabler, såsom social 
och ekonomisk marginalisering (Maskaly & Boggess 2014). I så fall 
skulle den uppenbara relationen mellan oordning och brott vara 
en spuriös korrelation, det vill säga de två variablerna är korrelerade 
men inte kausalt relaterade.
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Att testa kausala relationer är svårt med enbart statistiska meto-
der, och det vanliga sättet att lösa problemet inom vetenskapen är 
att genomföra experiment: artificiella situationer där forskare har 
kontroll över ingångsvariabler och observerar de motsvarande utfal-
len (Thye 2007). Experimentella metoder är för närvarande under-
använda inom sociologi, vilket delvis också förklarar den bristande 
rigorositet som präglar en del av disciplinen (Gërxhani m.fl. 2022). 
Av praktiska eller etiska skäl finns det samtidigt tydliga begräns-
ningar i deras tillämpningsmöjligheter. Dock är experiment inte 
den enda metoden för att bedöma kausalitet hos empiriska data, 
och mycket kan göras genom att man utnyttjar komplexiteten i 
relationen mellan de olika observerade variablerna (Pearl 2019). I 
avsnittet om kausal inferens kommer jag att diskutera fördelar och 
nackdelar med några befintliga alternativ till experiment. 

Exologiskt mellanspel
För att illustrera processerna för teoritestning och kausal inferens 
kommer jag att använda data om en fiktiv situation. Användandet 
av fiktiva data har två skäl. (1) Jag vill ha full kunskap om och 
kontroll över de faktiska relationerna mellan variablerna. (2) Att 
använda en fiktiv situation är ett sätt att undvika oönskad påverkan 
av förutfattade meningar som kan förekommande vid betraktande 
av verkliga data. Jag kunde ha uttryckt dem i abstrakta termer, 
såsom Variabel X, Variabel Y och Variabel Z, men risken med det 
vore att läsare som inte gillar abstrakt matematik eller statistik, som 
faktiskt är de jag helst vill nå fram till, förlorade intresset.

Min kompromiss går ut på att skapa en liten berättelse och 
ett dataset för att testa våra hypoteser. Jag gör berättelsen så främ-
mande som möjligt för att undvika okontrollerad inverkan av 
verkliga idéer på läsarens omdöme. Eventuella likheter med något 
läsaren vet om jorden och dess samhällen är således den oavsikt-
liga följden av min begränsade fantasi och jag är tacksam om man 
försöker ignorera dem. Data hänför sig till en avlägsen planet som 
kretsar kring en stjärna 124 ljusår bort och bara kallas vid sitt veten-
skapliga namn: K2-18b. Allt är förstås påhittat utom existensen av 
planeten, som faktiskt har upptäckts och kanske till och med kan 
ha rätt förutsättningar för liv (Madhusudhan m.fl. 2020).
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En grupp rymdantropologer, här kallade exologer, hade möjlig-
het att göra en kort resa till K2-18b där de upptäckte existensen av 
intelligenta utomjordingar: de var inte särskilt teknologiskt avan-
cerade men hade ändå ett relativt komplext samhälle. Trots uppen-
bara kommunikationsproblem och begränsad vistelsetid lyckades 
forskarna göra några upptäckter och samla in vissa data. Tydligen 
identifierar sig de infödda i två typer, vilkas namn är omöjliga att 
uttala. Eftersom invånarna av den ena typen verkar vara lite längre 
än de av den andra typen, åtminstone i genomsnitt, kallar vi dem 
tallies och shorties (båda typerna är faktiskt ganska långa, ofta över 
10 meter!). Dessutom verkar de infödda ha speciella matpreferen-
ser: somliga av dem äter främst bambu, medan andra äter maneter. 
Det är oklart om matpreferenserna är kopplade till typerna, även 
om några av exologerna misstänkte det.

Under sin korta vistelse på K2-18b samlade forskarna in data 
om längd, typ och matvanor hos 1 000 infödda. De första raderna 
i det resulterande datasetet visas i tabell 1. Variablerna height, type 
och eat registrerar längden i meter, typen och matvanor hos varje 
observerad individ. 

Tabell 1. Urval om åtta individer från K2-18b
height type eat tally bamboo

11,93 tally manet 1 0

12,57 shorty bambu 0 1

9,50 tally manet 1 0

10,59 shorty manet 0 0

11,48 tally manet 1 0

9,39 shorty bambu 0 1

9,51 shorty bambu 0 1

10,25 shorty manet 0 0

I de två sista kolumnerna i tabell 1 har jag helt enkelt omkodat 
variablerna type och eat till binära dummyvariabler för att förenkla 
några av de följande analyserna. En binär dummy är en variabel 
med 0 och 1 som enda möjliga värden, där 1 vanligtvis representerar 
förekomsten av en viss egenskap och 0 avsaknaden av densamma. I 
det här fallet betyder 1 i variabeln tally att värdet på variabeln type för 



170

Bravo

den individen är tally, medan 0 betyder att det är shorty. På samma 
sätt betyder 1 i bamboo att värdet på variabeln eat för den individen 
är bambu, medan 0 betyder att det är manet. Observera att dessa 
nya variabler exakt motsvarar de ursprungliga. Dock är den nume-
riska skalan matematiskt sett mer praktisk än den ursprungliga kate-
goriska skalan vid utförandet av vissa statistiska analyser.

Två modeller
På expeditionen till K2-18b deltog exologer med olika disciplinära 
inriktningar. Några av dem hade en bakgrund inom kulturantropo-
logi och tenderade att tolka de observerade skillnaderna i empiriska 
observationer som socialt konstruerade. Andra hade en bakgrund 
inom evolutionär antropologi och tenderade att tolka de observe-
rade skillnaderna som ett resultat av samspel mellan evolutionära 
anpassningar och utvecklingsmiljö hos varje individ. Dessa olika 
forskningsperspektiv medförde att de båda grupperna av forskare 
föreslog olika modeller för att förklara insamlade data (se figur 1). 
Observera att dessa enkla modeller inte återspeglar den faktiska 
komplexiteten inom antropologi. Precis som de fiktiva data som 
används här har de endast pedagogiska syften. 

Figur 1. Modeller föreslagna av (A) kulturexologer  
och (B) evolutionära exologer som förklaring av data  

insamlade på K2-18b

Kulturexologerna föreslog en modell enligt vilken typen är socialt 
konstruerad, det vill säga att barn som växer sig längre (respektive 
kortare) oftare betecknas som tally (respektive shorty) av de andra 
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infödda och antar vanor och beteenden hos den motsvarande grup-
pen. Dessutom postulerade forskaren att tallies oftare äter bambu, 
medan shorties oftare äter maneter enligt de kulturella konventio-
nerna i deras respektive grupp (se figur 1A).

Observera att de små plussymbolerna i figuren uttrycker rikt-
ningen av den förväntade effekten, det vill säga hur värdena i den 
påverkade variabeln väntas förändras när värdena i de påverkande 
variablerna ökar: vid plus kommer de också att öka, vid minus kom-
mer de att minska. Vad ökning (respektive minskning) betyder står 
klart om variabeln är numerisk, såsom height, men inte om den är 
kategorisk, såsom type och eat. I de senare fallen väljs en kategori 
godtyckligt som referens, och ökning betyder då helt enkelt växling 
från referenskategorin till den andra kategorin: från shorty till tally 
i type och från manet till bambu i eat. Observera att detta val också 
är konsekvent med omkodningen av variablerna till binära dummy
variabler tally och bamboo, där samma byte motsvarar en faktisk 
ökning från 0 till 1.

De evolutionära exologerna föreslog i stället en modell där 
genetiska egenskaper som är vanligare hos typen tally tenderar att 
få medlemmarna av denna grupp att växa sig längre. Samma egen-
skaper gör också att tallies utvecklar en preferens för att äta bambu. 
Å andra sidan gynnar bambu, som är näringsrikare än maneter, 
utvecklingen av längre kroppar. Tallies genetiska egenskaper har 
således både direkta och indirekta effekter på inföddas längd, så 
som visas i figur 1B.

För att underbygga sina argument tog de båda grupperna fram 
deskriptiv statistik. Kulturexologerna delade först upp inföding-
arna i två grupper beroende på om de var längre eller kortare än 
genomsnittet för urvalet. Sedan beräknade de andelen tallies och 
bambuätare för varje grupp. Eftersom båda siffrorna var högre för 
gruppen som låg över genomsnittet hävdar de att data stödjer deras 
modell (se tabell 2A nedan).

De evolutionära exologerna använde i stället den befintliga 
typvariabeln för att gruppera observationerna och beräkna genom-
snittlig längd och andelen bambuätare per typ. Också de hävdar att 
data stödjer deras modell, även om andelen bambuätare endast är 
marginellt högre för tallies (se tabell 2B nedan).
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Tabell 2. Deskriptiv statistik framtagen av  
(A) kulturexologer och (B) evolutionära exologer

A
height-grupp N % tally % bambuätare

Under medel 503 25,1 43,5

Över medel 497 71,4 63,0

B
type N Medel-height % bambuätare

shorty 519 10,4 52,8

tally 481 11,9 53,6

En livlig debatt utbryter mellan exologerna, där båda grupperna 
hävdar att data stödjer deras teori och där ingen vill ge efter. Pro-
blemet är att den deskriptiva statistiken i tabellerna 2A och 2B fak-
tiskt är ganska konsistent med båda modellerna. Både kulturexo-
logerna och de evolutionära exologerna använde strategin att dela 
upp observationen med utgångspunkt från deras rotvariabel (de 
variabler i figur 1 från vilka pilar endast går ut). Dock är statistiken 
ganska lika och den enda möjliga slutsatsen är att det verkar finnas 
någon icke slumpmässig relation mellan de tre variablerna i datase-
tet. Dessutom kan olika uppdelningar av data leda till något olika 
bilder av vad som händer. Att göra godtyckliga uppdelningar av 
data för att få det att se ut som om data stödjer ett visst argument är 
en faktisk strategi som används av många forskare, medvetet eller 
omedvetet. Det behöver knappast sägas att den inte leder till bra 
statistik eller till bra vetenskap.

Poängen här är att strukturen och tolkningen av den deskriptiva 
statistiken är ganska godtycklig. Deskriptiv statistik kan ge insik-
ter om möjliga samband mellan data, men kan i de flesta fall inte 
användas för att testa en hypotes. Vad som behövs är mer robusta 
tester av modellerna, som ger tydliga indikationer om giltigheten av 
de föreslagna relationerna mellan variablerna utan att ge utrymme 
för potentiellt partisk tolkning av forskarna, vilket är hela poängen 
med formella metoder inom vetenskapen. Tyvärr är våra exologer 
bra på att skapa teorier men ganska dåliga på statistik. Vårt uppdrag 
blir att hjälpa dem med det genom att härleda testbara hypoteser 
och utföra adekvata statistiska tester för att avgöra vilken modell 
(om någon) som är förenlig med data. 
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Hypotesgenerering och testning
De två modellerna i figur 1 är bra på det sättet att de gör det lätt att 
härleda testbara hypoteser. Det enklaste sättet att göra detta är att 
bryta ner modellerna i de binära relationer som indikeras av pilarna 
och tydliggöra de motsvarande förutsägelserna. Till exempel antas 
i båda modellerna en positiv relation mellan height och type, men 
riktningen för orsakssambandet är olika: height → type för kultur-
modellen och type → height för den evolutionära modellen. Detta 
resulterar i följande kontrasterande hypoteser:

Hypotes 1 (kulturexologi): infödda som är längre kallas oftare tallies. 

Hypotes 2 (evolutionär exologi): infödda av typen tally tenderar att 
växa sig längre. 

Om vi (för tillfället) bortser från orsakssambandets riktning är dessa 
två hypoteser konsekventa i det att de förutser ett positivt sam-
band mellan height och type, det vill säga att de förutser att tallies i 
genomsnitt är längre än shorties. Eftersom denna relation innefattar 
en numerisk och en binär variabel representerar den en av de enk-
laste och vanligaste situationer där statistiska tester kan tillämpas. 
Vi ska därför börja med att samtidigt testa H1 och H2.

Kulturexologerna och de evolutionära exologerna är därtill över-
ens om att type påverkar de infödda invånarnas matvanor. Närmare 
bestämt förväntas tallies enligt båda modellerna äta mer bambu än 
shorties. Detta blir vår tredje hypotes:

Hypotes 3 (kulturexologi och evolutionär exologi): tallies äter 
oftare bambu än shorties.

Till sist antas i kulturmodellen att det inte finns något direkt sam-
band mellan eat och height, medan det i den evolutionära model-
len föreslås att den förra variabeln positivt påverkar den senare 
(eat → height). Den resulterande hypotesen kan formuleras som:

Hypotes 4 (evolutionär exologi): infödda som oftare äter bambu 
tenderar att växa sig längre.
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Height och type (H1 och H2)
Båda modellerna antar ett positivt samband mellan height och 
type, men det betyder inte att varje enskild tally längre än varje 
enskild shorty, utan bara att genomsnittslängden för tallies större 
än för shorties. För att visuellt kontrollera detta visar figur 2 täthets
fördelningar av height efter type. En täthetsfördelning liknar ett 
stapeldiagram med ett mycket stort antal staplar, förutom att alla 
staplarna är omräknade så att arean under den resulterande kurvan 
alltid är lika med 1, vilket gör att grupper med olika storlekar blir 
lättare att jämföra.

Figur 2. Täthetsfördelningar av height efter type 
med genomsnittslängden per grupp

De två fördelningarna är ungefär normalfördelade (de liknar 
den välkända Gausskurvan) och genomsnittslängden för tallies 
(ht = 11,87 m) verkar vara större än den för shorties (hs = 10,42 m). 
Som förväntat finns det en stor överlappning mellan dem, men 
fördelningen för tallies verkar ligga något till höger om den för 
shorties. Vid första anblicken verkar tallies faktiskt vara lite längre 
än shorties.

Som alla statistiska handböcker kan upplysa om är problemet 
att vi inte vet om vi fick fram detta resultat bara för att vi hade tur i 
vår urvalsprocess eller om resultatet faktiskt gäller för hela K2-18b:s 
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befolkning. För att formellt kunna testa våra hypoteser behöver 
vi beräkna sannolikheten för att vi fick fram vårt resultat bara av 
en slump. Endast om denna sannolikhet är tillräckligt låg blir det 
möjligt att säga att data stödjer H1 och H2.

Det finns många statistiska metoder för att beräkna denna san-
nolikhet. Den mest grundläggande, som har den fördelen att den 
inte förutsätter några antaganden om datafördelningen, går ut på 
att ta många urval från samma population och räkna på i hur många 
av dem hypotesen håller. Tyvärr är en återresa till K2-18b utesluten 
för våra exologer, vilket innebär att metoden inte är utförbar. Dock 
är det möjligt att få en bra bild av hur flera urval skulle se ut genom 
att återskapa dem från själva data, en procedur som kallas resamp-
ling eller bootstrapping, på svenska ”återsampling”.

Det finns många återsamplingstekniker. Den enklaste, känd 
som permutationstest (se Box m.fl. 2005, kapitel 3), är lätt att förstå 
och kan ge en indikation om sannolikheten för att skillnaden mel-
lan två medeltal i ett stickprov endast beror på slumpen. Här är 
stegen för att genomföra det: 

1.	 beräkna skillnaden mellan de två gruppernas genomsnitt i det 
faktiska urvalet (i vårt fall d0 = ht − hs = 11,87 − 10,42 = 1,45); 

2.	 omstrukturera slumpmässigt längddata och beräkna skillnaden 
i det förändrade provet (di = hi

t − hi
s); 

3.	 kontrollera om den nya skillnaden är större än den ursprungliga; 

4.	 upprepa steg 2 och 3 ett rimligt antal gånger; 

5.	 andelen tillfällen man finner di ≥ d0 av det totala antalet tillfäl-
len man omstrukturerade data är sannolikheten för att man fick 
fram sitt resultat av en slump. 

Idén bakom denna procedur är att man genom att upprepade 
gånger omstrukturera data kan få en bra bild av hur ett slumpmäs-
sigt utfall skulle kunna se ut med den empiriskt observerade längd-
fördelningen på planeten. Om det faktiska resultatet d0 är större 
än de flesta av dessa slumpmässiga utfall är det osannolikt att man 
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bara hade tur i urvalsprocessen, vilket innebär att man slutligen 
kan säga att hypotesen stöds av data.

För att lära sig hur denna procedur fungerar i praktiken är det 
praktiskt att börja med ett mindre urval som kan behandlas med 
papper och penna (eller kanske ett excelark). Vi kan till exempel ta de 
åtta observationer som visas i tabell 1 och beräkna genomsnittsläng-
den för tallies och shorties. I detta fall är h0

t = 11,0 och h0
s = 10,5, 

vilket innebär att h0
t > h0

s  (eller ekvivalent d0 = h0
t − h0

s = 0,5). Vi kan 
nu försöka slumpmässigt omstrukturera värdena i kolumnen height 
tre gånger och beräkna skillnaden di = hi

t − hi
s (med i ∈ {1, 2, 3}) 

för vart och ett av dessa försök. Resultaten visas i tabell 3, men jag 
rekommenderar att man prövar själv.

Tabell 3. Exempel på permutation av längdvärdena
A B C

height type height type height type

10,25 tally 10,25 tally 12,57 tally

9,39 shorty 11,48 shorty 11,48 shorty

11,93 tally 11,93 tally 11,93 tally

12,57 shorty 9,39 shorty 10,59 shorty

9,51 tally 10,59 tally 9,50 tally

9,50 shorty 12,57 shorty 10,25 shorty

10,59 shorty 9,51 shorty 9,51 shorty

11,48 shorty 9,50 shorty 9,39 shorty

h1
t − h1

s = − 0,7 h2
t − h2

s = 0,4 h3
t − h3

s = 0,9

Endast ett av de tre resultaten i tabell 3 är större än vår ursprungliga 
skillnad d0 = 0,5. Detta betyder att sannolikheten för att våra resul-
tat är slumpmässiga är p = 1/3 ≈ 0,33. Detta verkar svagt antyda att 
vi inte fick fram vår positiva skillnad av en slump, även om det är 
långt ifrån den konventionella signifikansnivån på 95 procent som 
innebär p ≤ 0,05.

Observera att vi här bara har kontrollerat ett litet urval av alla 
möjliga permutationer av data. Med tanke på att vi använder åtta 
observationer skulle det faktiskt vara möjligt att beräkna skillnaden 
mellan de två genomsnitten för alla möjliga permutationer av data, 
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vilket är 8! = 40 320. Detta är dock varken nödvändigt eller möjligt 
vid ett större antal observationer. I de flesta fall räcker det att göra 
ett bra urval av dem. Till exempel visar figur 3 värdet av di för 1 000 
permutationer av våra åtta observationer. Av dessa ledde 264 (de 
ljusgrå i figuren) till ett värde större än eller lika med d0. Sannolik-
heten för att vårt resultat är en ren produkt av slumpen är därför 
p = 264/1000 = 0,264.

Figur 3. Histogram av värdet av di = hi
t − hi

s som är resultatet 
av 1 000 permutationer av de 8 observationerna i tabell 3
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Även om p = 0,264 kan verka som ett tillräckligt bra resultat (det 
är fortfarande nästan 75 procent chans att vår hypotes stämmer) 
är vetenskapen försiktig, och konventionen är att vi behöver vara 
minst 95 procent säkra innan vi accepterar någon hypotes (därmed 
p ≤ 0,05). Normen i detta fall skulle vara att säga att data inte stöd-
jer vår hypotes även om vi misstänker att det kan ligga något i den. 
Det är dock viktigt att förstå att inte heller den alternativa hypote-
sen att tallies är kortare än shorties stöds av data (h0

t − h0
s < 0 leder 

till p = 736/1000 = 0,736). Om något verkar den än mindre sannolik. 
Notera att det med ett urval om endast 8 fall är nästan omöjligt att 
testa en hypotes.

Det förra var dock det bara ett exempel och vi har faktiskt 
1 000 observationer från K2-18b. Genom att utföra samma per-
mutationstest på hela urvalet får vi det häpnadsväckande resultatet 

falskt
sant
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att di < d0 gäller för samtliga 1 000 permutationer. Sannolikheten 
för att vår observerade längdskillnad är en ren produkt av slumpen 
är därför p < 0,001. Observera att jag skriver p < 0,001 och inte 
p = 0/1000 = 0,000 eftersom vi genom att öka antalet permutationer 
tillräckligt mycket vid något tillfälle skulle få ett utfall där di > d0, 
vilket inte är omöjligt, bara mycket osannolikt. Med detta sagt ver-
kar testet vi utförde fullt ut stödja H1 och H2. Med andra ord är 
vi nu 99,999 procent säkra på att tallies verkligen i genomsnitt är 
längre än shorties i hela populationen på K2-18b. 

Innan vi fortsätter med att testa de övriga hypoteserna är det 
viktigt att understryka att vi hittills endast har fastställt att det finns 
ett signifikant samband mellan type och height, medan vårt test inte 
kan säga något om riktningen av detta samband, det vill säga vilken 
variabel som är orsaken till den variation som observerats hos den 
andra. Vårt test stödjer därför både H1 och H2 trots deras motsatta 
kausala riktningar. Det var något enklare att gruppera data efter 
type och testa för skillnader i height eftersom det förra är en katego-
risk variabel, men om vi hade gjort tvärtom skulle vi ha fått fram 
ett likvärdigt resultat. Med andra ord testade vi för samband mellan 
variabler, inte för kausalitet. 

Matpreferenser (H3 och H4)
Samma procedur kan också användas för att testa hypotesen om 
det samband mellan eat och height (H4) som föreslagits av de evo-
lutionära exologerna. I detta fall är den genomsnittliga längden för 
infödda som äter bambu hb = 11,45 m, medan den för manetätare 
är hj = 10,75 m, vilket ger d0 = 0,7 m. Även i detta fall visade testet 
att di < 0,7 för alla 1 000 permutationer, vilket leder till p < 0,001. 
Data stödjer därför hypotesen om ett samband mellan intag av 
bambu och längd.

För att testa hypotesen om ett samband mellan type och eat 
(H3) behöver vi göra en liten justering i vårt test eftersom båda är 
kategoriska variabler. En av de huvudsakliga fördelarna med per-
mutationstestet är att det inte förutsätter många antaganden om 
data. I praktiken behöver vi bara ändra i den statistik som används 
för att kunna mäta utfallet av varje permutation: i stället för att 
kontrollera genomsnittlig längd för shorties och tallies ska vi nu 
beräkna andelen av infödda som äter bambu i varje grupp, medan 
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allt annat förblir exakt detsamma. Att använda variabeln bamboo 
som endast har värdena 0 eller 1 (kom ihåg att 1 innebär en prefe-
rens för bambu) är särskilt praktiskt här eftersom andelen bambu
ätare i eat helt enkelt är medelvärdet av bamboo.

Andelen bambuätare bland shorties är bs = 0,528 (eller 52,8 %) 
och bland tallies bt = 0,536 (53,6 %) vilket ger d0 = bs − bt = − 0,056. 
Genom att köra permutationstestet fick vi 377 fall där di var större 
än detta tal, vilket betyder p = 0,377. Detta är inte tillräckligt för 
att avfärda möjligheten att vi fick fram vårt resultat av en slump, 
och vi kan bara dra slutsatsen att data inte stödjer (H3): både 
kulturexologerna och de evolutionära exologerna verkar ha fel på 
denna punkt.

Sammanfattningsvis har vi hittills individuellt kontrollerat de 
olika samband mellan variabler som föreslagits av exologerna och 
funnit att två av dem, nämligen type ↔ height och eat ↔ height, 
stöds av data, medan type ↔ eat inte stöds av data (den dubbla 
pilen betyder att vi är osäkra på kausalitetens riktning). Vi har dock 
endast testat för individuella samband, inte för hela modellerna i 
figur 1. Dessutom kan våra tester inte säga mycket om kausalitetens 
riktning mellan variablerna. Dessa frågor är verkligen mer kompli-
cerade och behöver en noggrann diskussion.

Kausal inferens
Tre nivåer av kausal inferens

Att fastställa förekomsten av ett samband mellan variabler repre-
senterar en sorts första nivå av kausal inferens, det vill säga pro-
cessen att dra slutsatser om kausalitet med ledning av data som 
samlats in från ett urval av en specifik population. Det kan ses som 
en nödvändig men inte tillräcklig förutsättning för att fastställa 
att en variabel X orsakar en annan variabel Y (Pearl 2019). Det är 
nödvändigt eftersom ett fastställt samband gör det möjligt både att 
formulera hypoteser om möjliga kausala mekanismer och att testa 
dem (Grimmer 2014). Dock är det inte tillräckligt, eftersom både 
kausalitetens riktning och den eventuella effekten av andra, icke 
mätta variabler (spuriös korrelation) är svåra att bedöma endast 
genom mätning av samband. I vårt fall kunde vi genom att indivi-
duellt testa de fyra hypoteserna som härstammar från exologernas 
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modeller utesluta H3 och bekräfta H4, men vilken av de två H1 och 
H2 som är sann kunde inte fastställas eftersom båda är förenliga 
med data.

Den andra nivån av kausal inferens och den traditionella vägen 
ut ur problemet är intervention (Pearl 2019; Grimmer 2014). Genom 
att på konstgjord väg förändra någon aspekt av verkligheten (varia-
bel X) och mäta den resulterande effekten på något utfall (variabel 
Y), samtidigt som allt annat hålls konstant, kan vi logiskt dra slut-
satsen att variationen i X orsakar de observerade förändringarna i 
Y. Konstanthållningen av allt annat uppnås i experimentella sam-
manhang vanligtvis genom randomisering, där slumpmässig tilldel-
ning används för att skapa grupper som är statistiskt ekvivalenta, 
vilket innebär att de har samma fördelning av alla intressevariabler. 
Om man tar en tillräckligt stor grupp människor och slumpmässigt 
för dem till olika grupper kan man nämligen förvänta sig att varje 
resulterande grupp omfattar ungefär lika många kvinnor, vänster
hänta individer, vegetarianer eller vilken annan egenskap som helst, 
just eftersom grupptillskrivningen är rent slumpmässig. Det är 
kraften i randomisering!

När grupperna har bildats utförs en intervention på varje grupp 
och de utfall som är av intresse mäts. Om randomiseringen utför-
des korrekt och grupperna var initialt ekvivalenta blir det legitimt 
att dra slutsatsen att eventuella observerade skillnader mellan grup-
perna efter interventionen är en produkt av interventionen i sig 
(Thye 2007). I BWT-experimentet varierade till exempel forskarna 
graden av oordning (nedskräpning och graffiti) runt en brevlåda 
belägen på en liten gata i Groningen (intervention) och mätte hur 
många av de förbipasserande som inte kunde motstå frestelsen att 
stjäla en femeurosedel i ett dåligt förseglat kuvert (utfall). Resul-
tatet var ganska dramatiskt: 13 procent av de förbipasserande stal 
faktiskt fem euro när det var mer ordning, medan 27 procent stal 
sedeln när det var mer oordning (Keizer m.fl. 2008).

Även om resultaten från liknande studier är imponerande och 
experimentell forskning verkligen borde spela en större roll inom 
sociologin (Thye 2007; Gërxhani & Miller 2022) finns det praktiska 
eller etiska omständigheter som gör det omöjligt att allmänt til�-
lämpa ett liknande förfarande. Dessutom löser vi inte problemet 
med att skilja mellan modellerna i figur 1 eftersom exologerna är 
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förhindrade att återvända till K2-18b. Detta leder oss till den tredje 
nivån av kausal inferens, som kallas counterfactuals, på svenska 
”kontrafaktisk analys”, och kan ses som en begreppslig integration 
av samband och intervention (Pearl 2019). Av utrymmesskäl kan 
jag inte diskutera de logiska grundvalarna för kontrafaktisk analys 
(Morgan & Winship 2014). För våra syften är det tillräckligt att 
uppfatta den som ett slags tankeexperiment om effekterna av olika 
potentiella tillstånd hos en orsaksvariabel X på det uppmätta till-
ståndet hos en utfallsvariabel Y. Ett stort antal sådana tankeexperi-
ment kan genereras på basis av olika antaganden om kausalitet, och 
resultaten av dem kan kontrolleras mot empiriska data. Med andra 
ord ska man först bygga upp en uppsättning möjliga modeller som 
omfattar väl avgränsade kausala samband mellan variablerna och 
alla deras möjliga tillstånd. Sedan använder man dessa modeller för 
att göra förutsägelser som kan jämföras med empiriska data i syfte 
att avgöra vilken av de kausala modellerna som med störst sannolik-
het är sann med tanke på den tillgängliga empiriska evidensen.

Kausala grafer
Kontrafaktisk analys kan vara både teoretiskt och praktiskt kompli-
cerad. Användningen av directed acyclic graphs (DAG), på svenska 
”riktade acykliska grafer”, kan göra detta till något hanterbart i 
praktiken (Breen 2022). Själva begreppet DAG låter lite farligt men 
är i sin kärna bara en metod för att visualisera och analysera kausala 
relationer mellan variabler. Samhällsvetenskapliga forskare använ-
der dem faktiskt ofta utan att känna till namnet (som i figur  1), 
även om de innebär mer formalisering än vad som är vanligt inom 
samhällsvetenskap.

DAG är riktade nätverk där varje nod representerar en variabel, 
medan förbindelser representerar de antagna kausala relationerna. 
Till exempel innebär X → Y att variabeln X orsakar en effekt på Y, 
som i figur 1. Den främsta begränsningen hos DAG är att de måste 
vara acykliska, det vill säga det får inte finnas någon loop i nätver-
ket. Ett nätverk som X → Y → Z → X omfattar en loop, eftersom 
variabeln X indirekt påverkar Z (genom Y) och återigen påverkas av 
Z. Ett sådant nätverk är alltså inte en DAG. Begränsningen beror 
inte på möjligheten att visualisera nätverket utan på de antaganden 
som krävs för att formellt analysera det.
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För att bli mer praktisk och återgå till frågan om hur height, 
type och eat påverkar varandra, kan vi först och främst notera att 
vi redan vet något. Vi slog fast att det inte finns något statistiskt 
samband mellan type och eat medan signifikanta samband fanns 
för type ↔ height och eat ↔ height. Den goda nyheten är att det 
bara finns fyra sätt att koppla samman tre noder (som representerar 
variabler) med direkta förbindelser (som representerar kausala rela-
tioner) som är konsistenta med de samband som empiriskt påträf-
fades i våra data (figur 4).

Figur 4. Möjliga kausala strukturer som förbinder de tre 
variablerna eat, height och type utifrån de två signifikanta 

samband som visades i analysen ovan

A eat height type

B eat height type

C eat height type

D eat height type

För att förstå vilken av dessa potentiella DAG som återspeglar de 
faktiska kausala relationerna i data är det viktigt att fokusera på det 
resultat vi fått fram som visar att eat och type är statistiskt obero-
ende av varandra, det vill säga att inget samband finns mellan dem. 
Tänk oss nu att exologerna inte mätte height. Om fallen A, B och 
C i figur 4 var sanna skulle vi fortfarande förvänta oss att finna ett 
signifikant samband mellan eat och type: i fallen A och B eftersom 
de påverkar varandra genom förmedling av den (icke observerade) 
variabeln height, och i fallet C eftersom de båda påverkas av height. 
Det enda fallet där eat och type kan vara oberoende av varandra är 
D, vilket alltså är den enda struktur i det kausala nätverket som är 
förenlig med data.

Proceduren att dra slutsatser om kausala strukturer från data blir 
mer komplicerad med fler variabler, men ändå genomförbar. Med 
hjälp av smarta algoritmer, som går under den allmänna beteck-
ningen Bayesian network learning (på svenska bayesianskt nätverks-
inlärning), kan man göra detta på rimlig tid även med ganska kom-
plexa dataset (Pearl 2009). Vi skulle faktiskt ha kunnat tillämpa dem 
direkt på våra data. Resultatet av en sådan analys visas i figur 5, 
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som också rymmer koefficienter som uttrycker styrkan i samban-
det mellan variablerna (i detta fall standardiserade koefficienter från 
regressionsmodellen). Kort sagt: både eat och type påverkar signifi-
kant invånarnas height där den senare visar en effekt ungefär dubbelt 
så stark som den förra. Observera också att båda koefficienterna är 
positiva, vilket är konsistent med exologernas val att placera små 
plussymboler nära pilarna i figur 1.

Figur 5. Bayesiansk inlärning av nätverksstrukturen utifrån 
K2-18b:s data med standardiserade koefficienter

eat
0,26

height 0,55 type

Med detta har vi nått slutet av vår analys och vi överlämnar gärna 
figur 5 till exologerna som en resultatsammanfattning. Ingen av de 
föreslagna modellerna kunde helt förklara data, men så är det med 
vetenskapen. Den ger aldrig perfekta svar utan strävar bara efter att 
undan för undan öka vår förståelse. Förresten, hur kan man vara 
så säker på att figur 5 verkligen återspeglar de riktiga relationerna 
i data? Det är här användningen av ett fiktivt dataset kommer in i 
bilden: eftersom jag själv skapade data så! Å andra sidan är det klart 
att också slutsatserna av vår analys är fiktiva och inte kan generali-
seras till den verkliga världen. 

Slutsats: data och sociala mekanismer
Uppkomsten av maskininlärningsmetoder, såsom de bayesianska 
nätverk som använts här, och den ökande tillgången till big data 
har fått vissa forskare att tala om the end of theory (Anderson 2008; 
Mayer-Schönberger & Cukier 2013). Enligt denna resonemangs-
linje är skapandet av modeller och hypoteser förlegat med tanke 
på de nya möjligheter som erbjuds av big data och maskininlär-
ningsmetoder, som gör det möjligt att direkt utvinna befintliga 
mönster ur data. Uppriktigt sagt kan den ovanstående analysen 
mycket väl stödja denna idé, eftersom DAG i figur 5 faktiskt 
avslöjade de äkta kausala relationer som låg till grund för data. 
Samtidigt upplyser inte DAG om orsakerna till de identifierade 
datarelationerna (Morgan & Winship 2014, kapitel 3). Med andra 



184

Bravo

ord kan maskininlärningsmetoder finna sambanden mellan vari-
abler och till och med kausalitetsriktningen men inte förklara var-
för dessa mönster finns. Att förstå vad utan att förstå varför anses 
vanligtvis otillräckligt för en fullständig vetenskaplig förklaring 
(Mazzocchi 2015), och detta kanske gäller i än högre grad för sam-
hällsvetenskapen (Hedström & Ylikoski 2010; Keuschnigg m.fl. 
2018; Nelimarkka 2022).

För att bättre förstå detta kan vi jämföra figur 1 och figur 5. Båda 
visar ett nätverk av kausala relationer som förbindelser mellan de 
observerade variablerna. Den största skillnaden mellan dem är att 
exologerna inte bara antar en viss struktur av kausala relationer utan 
också skapar den på basis av underliggande mekanismer som antas 
vara verksamma i den undersökta situationen: sociala konstruktio-
ner av typen i kulturmodellen och samspelet mellan gener och miljö 
i den evolutionära modellen. DAG:en i figur 5 identifierar bättre än 
båda modellerna de äkta relationerna i data men ger inte kunskap 
om de underliggande mekanismerna. Dessutom opererar bayesi-
anska nätverk med sannolikheter, liksom alla statistiska algoritmer 
eller maskininlärningsalgoritmer, vilket innebär att de inte alltid 
lyckas identifiera den äkta strukturen av kausala relationer. I vårt fall 
visste vi det på förhand, och därför kan vi säga att algoritmen gjorde 
ett bra jobb, men i mer komplexa situationer kan algoritmer leda 
till identifiering av olika nätverk utan en tydlig vinnare, och ofta 
visas märkliga förbindelser, det vill säga förbindelser som är logiskt 
omöjliga eller åtminstone motsäger den gängse kunskapen. I sådana 
fall används teori eller expertkunskap normalt för att begränsa algo-
ritmernas beteende så att de bara visar meningsfulla resultat: en led-
tråd om att teorin kanske inte är helt död än.

Det är viktigt att förstå att teoridrivna och datadrivna tillväga-
gångssätt är komplementära snarare än konkurrerande (Mazzocchi 
2015; Nelimarkka 2022). En tillfredsställande förklaring av data 
kräver både belysning av den kausala strukturen hos data och test-
ning av de mekanismer som ligger till grund för relationerna mel-
lan empiriska variabler. Samhällsvetare kan inte bara ignorera att 
olika kausala strukturer grundar sig i mycket olika perspektiv på 
hur samhället fungerar (Hedström & Ylikoski 2010). Det är precis 
det som de flesta är intresserade av. Samtidigt är vanan att konti-
nuerligt kontrollera alla teoretiska påståenden mot empiriska data 
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underutvecklad inom sociologin (Sørensen 2009). Den ökade till-
gången på data och metoder bör därför välkomnas och bättre inte-
greras med de traditionella forskningsmetoderna inom disciplinen 
(Lazer m.fl. 2009; Keuschnigg m.fl. 2018; Nelimarkka 2022).
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