Dieter Holtmann

Multivariate Modellbildung fiir metrische Daten

Abstract: The application of multiple regression and path
analysis is discussed in regard to the exclusive use of the
beta coefficients. Beta is one of the possible ways of con=
trolling for the effects of the remaining predictors, others
are part and partial correlation, part and partial covariance.
A typology. is developed for the difference between total and
controlled effect. With this instrument (for controlled effect
'= beta) it can be shown under which conditions the sum of the
total explaining power (rZy,xi) and the sum of the additional
explaining power (Part correlation?) do exceed or not Multiple
R4, By the criteria of sign rule and of the relative advantages
of the decomposition of total effect in controlled effect and
rest effect it is argued that beta is still the best way (of
those considered) of control. Next some problems of the other-
wise recommended LISREL approach are discussed: Estimation,
data-fitting versus model test, model-fitting, standardization.
Finally some parallels between models for metric and model

for non-metric data are specified. : ‘

In der folgenden Darstellung werden einige Probleme der Pfad-
analyse, nicht-rekursiver Modelle und der Berilicksichtigung von
latenten Konstrukten (LISREL) diskutiert, es kann sich dabei
natlirlich nur tm eine Auswahl von Problemen handeln; wobei ich
mich auf einige Punkte beschrinke, die in der Literatur noch
nicht oder nicht hinreichend behandelt worden sind, weitere
Probleme werden in der angefiihrten Literatur diskutiert.

A) Pfadanalyse

Die Pfadanalyse ist eine Synthese aus Gleichungssystemen (mit-
tels Regression gewonnen) und Kausalstruktur (graphisch darge-
stellt durch ein Pfeildiagramm).

Kausalmodelle bzw. Pfadmodelle bzw. structural equation models
haben wohl deshalb eine so starke Verbreitung unter empiri-

schen Soziologen gefunden, weil sie die Liicke zwischen Theorie
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und Empirie zu schlieBen versprechen.

Dies ist insofern richtig, als hier kausale Annahmen aus.der
Theorie mit geschdtzten Daten aus der Empirie '"belegt'" werden.
(Oder: Kausalrelationen und Korrelationen werden in einem Mo-
dell vereint.) Allerdings 14Bt sich jede mdgliche der Kausal-
ordnungen in diesem technischen Sinne '"belegen': Die Daten
sind vertridglich mit verschiedenen Modellen. Bendtigt werden
Kriterien, um zu entscheiden, welches Kausalmodell sich durch
die Daten besser belegen 148t. Dazu wire z.B. auszuwerten, wie
hoch der Erklirungsanteil der verschiedenen Teilsysteme (Re-
gressionen) ist. Da in den Modellen aber i.a. mehrere Regres-
sionen auftreten, liegt die Gesamtbeurteilung nicht auf der
Hand. Die Lésung kénnte in den '"full information'" Schétzungen
und Tests liegen (wie z.B. Jdéreskogs LISREL-Ansatz, s.u.), da
dann das Gesamtmodell beurteilt werden kann.

Die grundsdtzlichste Kritik der Pfadanalyse ist nach meiner
Auffassung die Problematisierung der Zerlegung der Effekte in
direkte und indirekte, die im folgenden genauer diskutiert
werden soll. (Mein Haupteinwand gegen die Pfadanalyse bezieht
sich auf eine derartige Verwendung, daB man allein die B-Koef-
fizienten der Regression beriicksichtigt, die nur einen be-
grenzten Aussagewert haben: Es sind ja zundchst nur die besten
Koeffizienten im technischen Sinne der Prddiktorgewichtung zur
Vorhersage.)

In ihrem sehr guten Uberblick {iber die Modellbildung in den

Sozialwissenschaften argumentieren Kiiveri und Speed (1982,
279):

"We have said nothing about path analysis (...) because of its
potential to mislead in modeling multivariate data. (ved)
Whether the path coefficients are useful in interpreting
sociological models we leave sociologists to decide, but we do
believe that the decomposition of a covariance or correlation
into its direct and indirect components has no useful
statistical meaning."

Der Kritik an der Pfadanalyse ist insofern zuzustimmen, als

neuere Entwicklungen wie LISREL (Linear Structural
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Relationships) einen Gesamttest des Modells erlauben und inso-
fern vorzuziehen sind. Das Argumentieren mit direkten und indi-
rekten Effekten ist aber auch in LISREL gebriduchlich, dort wer-
den direkte und indirekte Effekte bereits vom Programm selbst
berechnet. Es soll nun diskutiert werden, ob und wie man dieser

Zerlegung einen statistischen Sinn verleihen kann.
I) Korrelierte Effekte (Multiple Regression)

Wegen der groReren Ubersichtlichkeit der Formeln werden stan-

dardisierte Variablen, y, x -»X) vorausgesetzt, die. Zurlick-

127"
rechnung auf nicht standardisierte Variablen ist ja immer mdg-

lich.

Das Problem der multiplen Regression besteht bekanntlich darin,
eine abhidngige Variable y aufgrund einer Linearkombination
k

D T
y =1 X

der Prddiktoren mdglichst gut zu approximieren im Sinne der
Minimierung der Fehler
n

= (yj-§j)2 (iber die Einheiten j).

Die Losung der multiplen Regression lautet bekanntlich:

B = C_1r, wobei:
T
Bl Y,X1
B = . der Koeffizientenvektor ist, r =|. der
Sk ' T
v Y Xy

Vektor der Korrelationen der abhidngigen Variablen mit den
Prddiktoren und C die Korrelationsmatrix der Pridiktoren.
Also: CcB = r, ausfiihrlicher:
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n
Mit Hilfe des Skalarprodukts <a,b >: =‘§: aibi fiir 2 be-
i=1

liebige Vektoren a=(a1,...,an), b=(b1,...,bn) erhdlt man:

k
= 5
Y, X > = >
o S I S R e
<y, x5>
oder: <y—;, xi> = 0, d.h. das Residuum y-y ist orthogonal zu

allen Priddiktoren X5 korreliert also nicht mit ihnen.

Es folgt: ry,xi = B. + I X:,X. B.

j#i
Rein algebraisch ist also die Korrelation zerlegt in verschie-
dene Bestandteile. Dies belegt noch nicht, daB sich dies be-
sonders gut interpretieren 14Bt, dazu kann man aber folgendes
berticksichtigen: ry,xi 148t sich als Gesamteffekt eines Préd-
diktors X4 auf die zu erkldrende Variable y betrachten, denn
eine Anderung von X; um eine Finheit ergibt eine Anderung in
y um ry,xi,_weil die einfache Regression lautet (standardi-

sierte Variablen unterstellt):

¥ (x; korreliert nicht mit dem
Fehler ei)

Die folgende graphische Darstellung illustriert die Unter-
scheidung in direkte und korrelierte Effekte:
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rxi,xl
r B
Jj 2
By
y
, )
y = Bix + J Bjxj + €
j*1

Eine Anderung von X; um eine Einheit bewirkt direkt eine Ande-
rung in y um 31, in diesem Sinne ist Si der direkte Effekt.
Da Xy mit den x. (j#i) korreliert, ergibt die Anderung in Xy
eine Anderung in xj (j#1i) 'und dadurch schlieflich eine weitere
Anderung in y. (xi korreliert nicht mit dem Fehler e .) Alle
Anderungen letzterer Art zusammen sollen als korrelierte Ef-
fekte verstanden werden.

y = B,:X: + B..X. + €

Eine Anderung in X; um eine Einheit ergibt unmittelbar eine

Anderung Byi in y, dies soll wieder als direkter Effekt
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verstanden werden. Die Anderung in X4 ergibt auBerdem eine An-

derung in x um Bji und deshalb eine Anderung Byj Bji in y.

= iXi o+ B_. B..x. + B . €. + €
Y Pyi®i yi o Tiiti yi ©3
Die Residuen €. und € korrelieren nicht mit Xi also impli-

ziert die Anderung in x; keine weitere Anderung in y.

Die algebraische Zerlegung des Gesamteffekts in den direkten
und indirekten Effekt ergibt sich aus:

= = s = .+ . ..
! ® ¥oX; byi byi Fii

(Die Verallgemeinerung auf mehr indirekte Pfade besteht dann
darin, daf der indirekte Effekt die Summe der Koeffizienten-
produkte entlang der Pfade ist.)

Insgesamt:

1) Andert man X; um eine Einheit, so dndert sich y um r

Y’Xi'

2) Fir Bi mufl man (vgl. Holtmann 1980) dagegen wie folgt ar-

gumentieren:
y,X-*Xi

Dies ist der Regressionskoeffizient in der einfachen Regres-
sion von y auf den bereinigtern Préddiktor Xi_gi' Andert man al-
so xi-xi um eine Einheitl so dndert sich y um Bi' Problema-
tisch daran ist, daf X;=Xy nicht stand§rdisiert ist, die Ande-
rung um eine Einheit bei X =Xy und xj—xj (j#1) ist also nicht
ohne weiteres vergleichbar.

3) Betrachtet man deshalb die standardisierte bereinigte

X. =X
Variable 22 , S0 ergibt eine Anderung dieser Variablen um

S
x5 =Ry

eine Einheit in y die Anderung r dies ist gerade Part

Y xi_ﬁi,

Correlation.
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4) Die Gesamterkldrungskraft eines Prddiktors ist: ri xi

Die zusdtzliche Erkldrungskraft eines Prddiktors ist:

2
T A2 02 2
y>x;-x; = R R(i)' Bi

ist kein Erkldrungsanteil. Ferner
gibt es keine standardisierte Variable, deren induzierte Ande-
rung Bi ergdbe. D.h., daf die Interpretation von Bi als Ef-
fekt nicht so unproblematisch ist, wie der Begriff Effekt aus
der orthogonalen Varianzanalyse bei experimentellem Design

suggeriert.

5) Da die Prddiktoren korrelieren diirfen, 148t sich der Effekt
von x; nicht von dem EinfluB der iibrigen Prddiktoren isolie-
ren. Gerade als Reaktion darauf liefe sich die Unterscheidung
in einen direkten und einen indirekten Effekt interpretieren:

Eine Anderung von X; um eine Einheit induziert nicht nur die

Anderung Bi = Si Axi in y, sondern auBerdem noch:
"
5 1
T
ST S I
J*1

III) Problematisierung der Pfadanalyse

In der Pfadanalyse werden in einem Diagramm die direkten Ef-
fekte Bi eingetragen, um die relative EinflufBstdrke der
Variablen auszudriicken. Genau so wichtig aber ist der Gesamt-
effekt ry X einer Variablen. Es soll nun im folgenden gezeigt
s X .
i
werden, daB die Beschridnkung der Interpretation auf die B8,

i
vollig unangemessen ist, da die ry x in jeder Richtung von

. Xy
den Bi abweichen kénnen. Eine Beriicksichtigung beider Koeffi-

zienten dagegen verhilft zur KIdrung der Situation.

Im folgenden soll mit dem Konzept des Gesamteffekts (ry X
'

)
i
des Prddiktors X4 und des bereinigten Effekts (B i)’ d.h. des

Effekts des bereinigten Prddiktors XX gearbeitet werden.

Der Effekt ist die induzierte Anderung in der abhidngigen

Variablen, wenn der Prddiktor um eine Einheit gedndert wird.
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Also:

Gesamt-Effekt von X5t T

Bereinigter Effekt von X
d.h. Effekt des bereinigten
Pridiktors X;oX; 8

Gesamt-Erkldrungsbeitrag

von X.: .
i Ty, x

Bereinigter Erkldrungs-
beitrag von X5 d.h. Bei-

trag des bereinigten Pri-
~ 2 . 2

diktors X3mXgt ry,xi_xi = R

2
-R7.

(1)
In Holtmann (1980) waren nun zwei Zerlegungen von Multiple R2
angegeben:

Meine Bezeichnung dieser Zerlegungen als Zerlegung "von unten"
und Zerlegung "von oben" ist irrefiihrend, denn A1 und AZ
missen nicht positiv sein, sie kdnnen auch Null oder kleiner
Null sein, solche Phidnomene sollen nun genauer untersucht wer-

den.

Die Ursache des Problems besteht darig, daB Xi—%i orthogonal
zu allen x. (j#1i) ist, nicht aber zu x., da in x. wiéder der
Priddiktor X5 auftritt. Rechnet Tan aus x; die tibrigen Prddik-
toren heraus, so korreliert X =Xy nicht mehr mit Xj‘ Bereinigt
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man auch Xj um die tbrigen Priddiktoren, so kommt dadurch wie-
der der EinfluB von X5 herein: xi-ﬁi und xj-ﬁjv(j#i) miissen
nicht orthogonal sein. Die einzige Mdglichkeit, dieses Problem
zu vermeiden, ist die Vorgabe einer Hierarchie der Pr#ddikto-
ren: Rechnet man aus X5 alle Prddiktoren xl,i < i heraus, und
aus x. (j >i) alle Préddiktoren Xy ,%<j, so tritt das Problem
nicht mehr auf: x.-x.Aist orthogonal zu allen Xy 12 <j, also
auch zu Xg7Xg In X=Xy tritt Xj nicht auf, weil X5 die Re-

gression von X5 auf Xqseees Xy ist und j > 1i.

Vergleich von Gesamteffekt und bereinigtem Effekt: Typologie

Der Gesamteffekt (ges) 148t sich zerlegen in den bereinigten
Effekt (ber) und einen Rest (res=ges-ber).

(Die Typologie ist so allgemein formuliert, daB sie sich auch
z.B. fir ber=Part Correlation verwenden liefle. Die Verwendung
von ber= Bi scheint mir aber fruchtbarer, da dann res(= korre-
lierte/indirekte Effekte) besser zu analysieren ist, wie unten

auch an einem Beispiel gezeigt wird.)

a) Ein Suppressor-Phdnomen liegt vor, wenn der bereinigte Ef-

fekt von x4 (dies sei Bi) groBer ist .als der Gesamteffekt

(r
Y,Xy
fluB von X

). D.h. die Storfaktoren supprimieren den "wahren" Ein-

Formal:
ges > 0, so: ber > ges > 0 (Es folgt: res < 0)
ges < 0, so: ber < ges <O (Es folgt: res > 0)
Daraus folgt jeweils: |ber|> |res|

sign (ber) # sign (res), sign (ges) # sign (res)
sign (ges) = sign (ber)
r_ atl) Sei ges > O.
ber > ges = ber + res => res < 0, -res > 0
0 < ges = ber + res => -res< ber

Also: res| <|ber|
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a2) Sei ges < O.

ber < ges = ber + res =>res > 0
0 > ges = ber + res => res < -ber
L_ Also: [res[< |ber|

b) Ein Distorter-Phdnomen (Verzerrung) liegt vor, wenn der be-

reinigte Einflufl von Xy (dies sei Bi) ein entgegengesetztes

Vorzeichen zu dem Gesamteffekt (ry x ) hat. D.h. die Storfak-
,X s

. i
toren verzerren den "wahren'" EinfluB~von X -

Formal: ges > 0,so: ges > 0 > ber (Es folgt: res > 0)
ges < 0,so0: ges < 0 < ber (Es folgt: res < 0)
Daraus folgt jeweils: |ber| <|res|
sign (ber) # sign (res), sign (ges) = sign (res)

sign (ges) # sign (ber)

[ b1) Sei ges > O.
ber + res = ges > ber => res > 0
0 < ges = ber + res => res > -ber
Also: |res|>|ber]|

b2) Sei ges < O.
ber + res = ges < ber => res < O
0 > ges = ber + res => ber < -res
L Also: |ber| <|res]|

Dies kann man, wie in der Tabellenanalyse bekannt, in anschau-

licher Form durch folgendes Schema darstellen:

Gesamteffekt Bereinigter Rest
Effekt
Suppressor + ++ -
Phédnomen - -- +
Distorter + - ++
Phédnomen - + --

c) Ein "Schein-Effekt'" ist ein abgeschwichtes Distorter Phi-
nomen: Rechnet man die Stdrfaktoren heraus, so wechselt zwar
nicht das Vorzeichen, aber der "wahre'" Effekt(: = ber) erweist
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sich als verschwindend.

Formal: ges > 0, so: ber = 0 (Es folgt: res > 0)
ges < 0, so: ber = 0 (Es folgt: res < 0)
Die Subsumtion unter das Distorter-Phidnomen zeigt sich daran,
daf3: |ber] =0 < |res| , sign (ges) = sign (res)
Ferner gilt: ber = 0, ges = res
r cl) 0 < ges = ber + res = res => res = ges > O.
Also: |res| >|ber]|
c2) 0 > ges = ber + res = res => res = ges < O.
-res > O.
L Also: |res| > |ber]
Schema:
Gesamteffekt Bereinigter Rest
Effekt
Schein—Effekt{: + 0 +
- 0 -

d) Eine "Uberschneidung" liegt vor, wenn der "wahre'" Einfluf
von x, (:=ber) als geringer sichtbar wird (aber nicht das Vor-
zeichen wechselt oder Null wird), wenn die anderen Préddiktoren
als Stérfaktoren herausgerechnet werden. D.h. es handelt sich

um eine Abschwidchung des '"Schein-Effekts'".

Formal:

ges > 0,s0: ges > ber > O (Es folgt: res > 0)

ges < 0,s0: ges < ber < O (Es folgt: res < 0)
Die Subsumtion unter die Distorter Richtung zeigt sich daran,
dafB: sign (ges) # sign (res)

Insgesamt: sign (ber) = sign (res) = sign (ges)

r d1) Sei ges > O.
ber < ges = ber + res => res > O

d2) Sei ges < O.
L_ ber > ges = ber + res => res < O
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Schema:

Gesamteffekt

Bereinigter
Effekt

Dieter Holtmann

Rest

Uberschneidung ++

e) Ein '"scheinbarer no-effect" liegt vor, wenn die Existenz

eines Einflusses erst sichbar wird, wenn die {ibrigen Priddik-

toren herausgerechnet werden. Dies ist ein Suppressor-Phinomen

mit Gesamteffekt Null.

Formal:
ges = 0, ber > ges = 0 (Es folgt: res < 0)
oder:
ges = 0, ber < ges = 0 (Es folgt: res > 0)
Insgesamt: ber = -res
r 0 = ges = ber + res => ber = -res
el) ber > 0 => res < 0
L_ e2) ber < 0 => res > 0
Schema:
Gesamteffekt Bereinigter Rest
Effekt
Scheinbarer 0 -
no-effect 0 -

f) SchlieBlich kénnen Gesamteffekt und bereinigter Effekt

ibereinstimmen, d.h. die anderen Priddiktoren wirken nicht als

Stérfaktoren.

Formal:

ges = ber

(Es folgt: res =

0)
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Schema:
Gesamteffekt Bereinigter Rest
Effekt
Ubereinstimmung + 0
- - 0
0 0 0

g) Identifikation der Typen

A) Falls ges = ber : Ubereinstimmung
B) Falls ges # ber
B1) Falls ges.ber < 0O, so Distorter Phinomen
B2) Falls ges.ber= O
B2a) Falls ges=0 (wegen ber # ges gilt ber #0), so:

Scheinbarer no-effect

B2b) Falls ber=0 (wegen ges # ber gilt ges #0), so:
Schein-Effekt
B3) Falls ges.ber > O (wegen ges # ber nur |ges| > |ber
oder |ges| < |ber| mdglich)
B3a) Falls |ges|>|ber|, so: Uberschneidung
B3b) .Falls |ber|>|ges|, so: Suppressor-Phinomen

k

. 2 2::
h) Wegen der Gleichung R” = = CBiT lieBe sich R2 leicht
i= ity,x.
i

zerlegen in

2

T ) . .
ry’xi= Bi#O YaXy : Ubereinstimmung
> .. o ,

Biry,xi g LY.xy : Distorter (negativer Summand)

>,
’ 1Ty,xX. ;
Biry,xi > 0 i : Uberschneidung
831 <lry |
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/ ibry,xi : Suppressor

Solange es jedoch keine Rechtfertigung flir eine Interpretation

von Biry x gibt, ist diese Zerlegung nur von eingeschrénkter
'
i
2

Bedeutung. Sie zeigt rein rechnerisch, wie Multiple R™ zu-

stande kommt.

Beispiel 1

Die dargestellten Argumente sollen nun auf ein Beispiel ange-
wendet werden: Die Konzepte der 'gewerkschaftlichen Orientie-
rung' (repridsentiert durch die Jusos) und der "Alternativ-
Orientierung' (reprédsentiert durch die Basisgruppen (BG))
sollten durch verschiedene Indikatoren charakterisiert werden.
Mit den Indikatoren, die sich im t-Test als diskriminierend
erwiesen, als Prddiktoren wurde eine multiple Regression
durchgefiihrt, wobei die Juso-BG-Wahldichotomie die abhéngige
Variable ist. (Die Problematik einer abhidngigen Dichotomie

soll hier ausgeklammert bleiben.)

Bei der Fragestellung, die (nominale) Wahl auf (metrische) In-
dikatoren zuriickzufithren, wird man gleich an die Diskriminanz-
analyse denken. Im Fall von zwei Gruppen sind die Koeffizien-
ten a, der (einzigen, weil min <{k-1,p}' = 1 fir k=2) Dis-
kriminanzfunktion d = ajxy + ... apx aber proportional zu
den Bi der Regression der Dummy-Variablen der Wahlentschei-

dung auf die Prddiktoren:

a= 3 R .
5? , sy = Multiple R, also:
By

=)
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Deshalb reicht es, eine multiple Regression durchzufiihren. Die
Anzahl der Pridiktoren einer schrittweisen Regression 148t
sich mit Hilfe einer graphischen Darstellung des Erkldrungszu-
wachses (wie in der Faktorenanalyse gebrduchlich) bestimmen.
(Eine Alternative wire, so viele Prddiktoren zu berilicksichti-
gen, bis im nichsten Schritt ein Effekt nicht mehr signifikant
ist.) Nach 8 Schritten liefl sich R2 = 85,4 % der Varianz er-
kldren. Der Gesamt-F-Wert lag mit 44,5 weit ilber dem kriti-
schen Wert F8,61 2 2,1. (Die Stichprobe von 324 Studenten wird
dadurch drastisch reduziert, daf nur die Teilgruppen BG- und
Juso-Wihler beriicksichtigt werden.) Die einzelnen Variablen
liefern alle einen nach dem F-Test (kritischer Wert F1,61 4)

signifikanten Erkldrungszuwachs.

1) Bunte Liste positiv

Typ B3a, ni#mlich: ges # ber, ges.ber > 0, |ges| > |ber
Also: Uberschneidung

Es soll nun genauer dargestellt werden, warum der berei-

nigte Effekt kleiner ist.

-0,56

T 7T =T =T =|T ={T =|r _ _
X1X,8, | XXgB3 | XyXaBy | XqXgBs | XqXgBg | XX7B7 | XyXgBg =| I =

=-0,38 |-.15.31 |=.15.37 | .23(-.21) -.08.27|-.01.23 |.36(-.22) -.17.20 | -0,56

=-.05 [=.06 =-.05 =-.02 |=-.002 |[=-.08 =-.03

BL SPD FR. WG VE. VG. KB BE.

Die positiven ''Pfade'" ergeben .06, die negativen -.25, weshalb
aus dem bereinigter Effekt -0,38 ein Gesamteffekt von -0,56

=-0.38 + 0,056 - 0,232) wird. Am stdrksten ins Gewicht fallen
die negativen Pfade iiber KB, SPD, WG.




Multivariate Modellbildung fiir metrische Daten 53

KB
+/ \
_ Jusos
BL _~——7

Die KB-Variable ist #hnlich zu der BL-Variablen, so daBl bei
Kontrolle der KB-Variablen der Effekt der BL-Variablen ge-
ringer wird.

Graphisch z.B.:

2) SPD positiv

Typ B3a, also Uberschneidung.

0,48
r)f,xz . s

B.=|T = |r = r = |Ir = T =l T =
2| Ty BT [xoxgBy | g xxgBs | xxde | xXpXrBy XX

0,31 -.15(-.38) .03.37 | -.11(-.21) .02.27 | .06.23 | -.14(-.22)| .17.20 | 0,48

=.06 =.01 =.02 =.005 =.01 =.03 =.03

SPD | BL FR. WG VE. VG. KB BE.

Alle korrelierten Pfade sind positiv, sodaB aus dem bereinig-
ten Effekt 0,31 ein Gesamteffekt von 0,48 wird ( = 0,31 +
0,17). Am stédrksten ins Gewicht f#llt der Pfad iliber die BL.

BL

T s

SPD ———F

Die bunte Liste hingt negativ mit SPD und Jusos zusammen, SO
daB ein Herausrechnen der BL den Effekt der SPD auf die Jusos
reduziert.

3) Fiir Frauenberufstétigkeit

Typ B3b, nimlich: ges # ber, ges.ber> 0, | ber |>]| ges
Also: Suppressor-Phédnomen




54 Dieter Holtmann

T
Y Xz 0,24

=(T =rXB=Z=

= T = T = T
T =T XX, B X X B XX, B XX X
xsxlﬁ] x3x282 34 3755 37676 3 767 3788

0,37| .15(-.38)| .03.31 A8(-.21) -.17.27 | .09.23 11(-.22) | .0.20 0,24
=-.06 =.009 =-.04 =-.05 =.02 =-.02 =0

FR: | BL SPD WG VE. VG. KB BE.

Die positiven Pfade ergeben nur 0,0300, die negativen dagegen
-0,1649, sodal sich aus dem bereinigten Effekt 0,37 ein ge-
ringerer Gesamteffekt 0,24 (= 0,37 + 0,0300 - 0,1649) ergibt.
Am stidrksten ins Gewicht fallen die negativen Pfade iiber BL,
VE, WG.

Graphisch z.B.:

FR

Anhdnger der Bunten Liste befiirworten die Frauenberufstdtig-
keit, lehnen die Jusos aber eher ab. Kontrolliert man die Ein-
schiatzung der BL, so wird ein stédrkerer Zusammenhang zwischen
der Befilirwortung der Jusos und der Frauenberufstédtigkeit
sichtbar.

4) Alle anderen Effekte sind vom Typ der Uberschneidung, so
daBl dies hier nicht genauer dargestellt werden soll.

Wie das Beispiel zeigt, diirften Uberschneidungen am h&dufigsten
sein, ferner Suppressor-Phdnomene, schlieBlich Distorter-Phi-

nomene, wenn sie auch in diesem Beispiel nicht auftraten. Per-
fekte Ubereinstimmung oder perfektes Verschwinden von ges oder
ber diirfte selten sein (Die Abweichung von den perfekten Typen

widre mit einem Signifikanztest zu behandeln.).

Da in dem Beispiel Uberschneidungen liberwiégen, muB gelten:
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R <LT X
i
R srxl
YoXiTHy
(a) (b) ‘ ()
ash 2 agc 2
Ty,x. B Ty, x Ty, x.-X
YsXs By Y.Xy YoXiTXy
Uberschneidung 0,21 < 0,31 > 0,12
Uberschneidung 0,15 < 0,23 > 0,09
Suppressor 0,09 > 0,06 < 0,13
Uberschneidung 0,08 < 0,15 > 0,04
Uberschneidung 0,078 < 0,084 > 0,07
Uberschneidung 0,06 < 0,08 > 0,05
Uberschneidung 0,10 < 0,21 > 0,04
Uberschneidung 0,08 < 0,16 > 0,04
5 = R2 £ = 1,28 $=0,58
= 0,85
2 - ) = 0,46
YoXy oYXy B
Uberschneidung
(r -2 _) =0,03
YoXy B Xy
Suppressor
Also: Multiple R> = 0,85 <I r)zl . = 1,28 (=0,85 + 0,46 - 0,03)
L 1

2
> - ~) = 0,31
Cyxg 8y 7 TyaxgeRy) ’

Uberschneidung
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D Ty ) - 0,08
Y’i i Y’i i

Suppressor

2

. 2
. = >% ~
Also: Multiple R 0,85 ry’xi_xi= 0,58 (=0,85 - 0,31 + 0,04)

Beispiel 2

2
Es soll nun gezeigt werden, daB:j;}y,xi < RZ <:§: rZ

.. X.-%R.
méglich ist. YaxiTH

Dazu beschridnke ich mich einfach auf das Suppressor—Phénomen

im vorigen Beispiel.

Korrelationen
-.56
BL
.15( Jusos
gy
Die Beta-Koeffizienten ergeben sich dann wegen
_ T - T T
B yx =YX éT yT
1- TyT
als: 81 = -0,61 82 = 0,33
Multiple R2 = r B.r = 0,42
i yX4 ’
2 -
Zry,xi = 0,37
2 ~
T 2 2 -
YsXq =Xy R™ - ry’xz = 0,36
2 ~
T _p2 _ 2 _
YiXymX,y = R ry,x1 = 0,11
. 2 N B
Also: I r = 0,47

X.-X.
YoX =Xy
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2 - 0,42 <z r2 _ ° =0,47
Y,X:-X

2
Insgesamt: I ry x. = 0,37 < R X

i

(Ferner gilt im Fall von 3 Variablen (nicht aber allgemein,

wie etwa Beispiel 1 zeigt): A1 = AZ
Demn: © B3S55y x. (% EBiSy,x) ~ ByTyr  Txr * BaTyxTxT
3 . = ~ S . =
(Zur 1. Gleichung: Biry,xi Bisy,xi‘xi *OBLTYLXg
2 ~ ~
+ .
ry,Xi—Xi Blsy’xi)

Und: AZ = ryxrxT 82 * ryTrxT B1

Hier: A

n

: &, = 0,05)

Beispiel 3

Es soll nun ein Beispiel dargestellt werden, bei dem Distorter
Phinomene auftreten.

Die Einschiatzung der Bunten Liste soll statistisch auf die

Einschitzungen von Hochschulgruppen zuriickgefiithrt werden.
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Abhingige Variable Bunte Liste (Multiple R% = 0,22807)
Prddiktoren Gesamteffekt r Effekt von F
Xi™*i, d.h.
Beta
SB 0,37 0,26 8,52
KB 0,36 0,23 7,95
BG 0,32 0,13 2,74
MSB 0,08 -0,15 2,96
RCDS -0,21 -0,09 1,15
Jusos ’ 0,08 -0,07 0,67
SHB 0,15 0,05 0,24
LHV -0,01 0,03 0,17
SLH -0,05 0,01 0,03
) 2 1-0,22807
Daraus lassen sich berechnen: ~ =F -
YaXyTXy 171

(n-k-1 = 171)

(a) (b) (c)

a $b a s c

T . r2 fz

yix; By YoXy YaXyTXy
Uberschneidunz 0,10 | < 0,14 > 0,04
Uberschneidung 0,08 < 0,13 > 0,04
Uberschneidung 0,04 < 0,10 > 0,01
Distorter -0,01 0,01 0,01
Uberschneidung 0,02 | < 0,04 > 0,01
Distorter -0,01 0,01 0,00
Uberschneidung 0,01 < 0,02 > 0,00
Distorter -0,00 | [<| 0,00 0,00
Distorter -0,00 0,00 0,00

L= 2 r= 0,45 r= 0,11
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2
(r - T ) = 0,18
DI y,xiBi
Uberschneidung
sl -1 g ) =0,04
y, i Y’ i i
Distorter

Also: Multiple R% = 0,23 <I ri = 0,45 (= 0,23 + 0,18 + 0,04)

*7i
(r - 2 ~y = 0,15
z )’,Xiﬁ i Y,Xi‘x-l ?
Uberschneidung
I S, g0 = 0,03
LALTREE TR A St
Distorter
Also: Multiple RZ = 0,23 >I ri’x__;. - 0,11 (= 0,23 - 0,15 + 0,03)
i 71

Distorter-Phinomene reduzieren Multiple R2 sowohl verglichen

~

mit I T als auch verglichen mit Z Ty . _y > weil sie zu
,X -
i

2
y’Xi
negativen Termen T

i
. fithren. In dem Beispiel dominieren
y’iji

aber die Uberschneidungen.

i) Fur Uberschneidungen (d.h. o.B.d.A. ry X > B. ¥ 0) gilt:

3

i i
T r’ X
> -
YoXy Bi YsXi7Xy
I s 2 . 2
(Selbstverstdndlich gilt: ry,xi > Ty x. Bi)
M s -
YaXyTXy
Denn: s . > =>
YoXy 2
s A
X.=-X.
i%i
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(%) s ~ 2 A s )
Y,X.-X.: < Y,Xg Xy=Xy S YsXgs weil:
S2 ~ ~ ~ ~
X.-X, = < X.=X., X.=X.> = < X,-=X.,X.>
i7i i i7i
= 1_in.xj (G#i) < 1
52 >
Also: rz X _; = YoXqTX4
YaXyTXy 7
Sx. -x.,
i7i
= .S "
B; YX =Xy
< BiS X
L VaXy (nach (*) und weil Bi > 0)
Flir Suppressor-Phidnomene (o0.B.d.A. Bi > ry x. > 0) gilt das
3 X -
Entsprechende nicht: 1
. 2 ~
I.a. nicht: T
y’xl Bi < y’xi—xi
. . . 2 2 N
Noch nicht einmal: r x. < Ty« —x
YsXy Y,XsTXy
. . 2
Selb tdndlich-gilt: <
(Selbstverstédndlich - -gilt rY,Xi rY,Xi %)
Beispiel: x-—-;f\\
Korrelationen 5 K y
B, = 2252 - 67
1-.5
_ .2 - .5.6 __
B 25— =-0,13

1-.5 '
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(a) (b) (c)
agh agc
2 2
T B8 r B T T 2
YaXiTXy
(Suppressor) | .6 | .67 .402 > .36 | > .336
(Distorter) .2 |-.131-.026 .04 .016
L= RZ
= .376

Dies zeigt, daB Aussagen iiber Effekte und Aussagen iiber Erklid-
rungskraft unabhingig voneinander variieren konnen:
Obwohl ein Effekt bei Kontrolle gréBer wird, muB der Erklid-

rungsanteil bei Kontrolle nicht wachsen.

j) Vorzeichenregel

Im Fall von 3 Variablen gibt es eine Vorzeichenregel analog zu

Davis' Regel fir dié Tabellenanalyse:

B
X yx y
Brx ByT
T
Gesamteffekt von x auf y: ryx
Bereinigter Effekt von x auf y: Byx
Rest-Effekt: ByT Brx

Die Vorzeichenregel bezieht sich auf die Beziehung der Stdr-

variablen T zu den Variablen x und y.
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a) Falls der Rest-Effekt kleiner Null ist, so haben die Beta-
Koeffizienten von T zu X bzw. Y unterschiedliche Vorzei-
chen.

Formal: O > BYT BTX => sign ( BYT) # sign ( BTX)

b) Falls der Rest-Effekt gréBer Null ist, so haben die Beta-
Koeffizienten von T zu X bzw. Y das gleiche Vorzeichen.
Formal: O < res = BYT BTX => sign ( BYT) = sign (BTX)

Bei der Darstellung der Typen ist jeweils angegeben worden, ob
res s 0, damit die Information zur Vorzeichenregel in der
Darstellung der Typen enthalten ist.

Im Fall von mehr als 3 Variablen hat man zunidchst die zusam-
menfassende Information, ob der Rest-Effekt gréBer oder klei-
ner Null ist. Wie dieser Rest-Effekt zustande kommt, kann dann
in der Art analysieit werden, wie oben an Beispiel 1 demon-
striert.

Hinweis: Die Vorzeichenregel gilt nicht fiir die einfachen Kor-
relationskoeffizienten statt der Beta-Koeffizienten:
Das Beispiel in (i) liefert:

Die Relation (X,Y) ist Suppressor-Phinomen.

Also: BYT BTX <0 (da Tyx > 0)

Aber: > 0

TyriTx
Wirde man eine Typologie auf der Basis von ber = Part
Correlation oder ber = Partial Correlation erstellen, so wiirde
man auch keine entsprechende Vorzeichenregel fiir die einfachen
Korrelationskoeffizienten erhalten:

Beispiel: x T
Korrelationen é\ y

s .
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= 0,55

Ixy.T ©

z = - = =,53
'Y, X-X(T) > ’
\1-.9
Unter beiden Voraussetzungen handelt es sich um ein Suppres-
sor-Phdnomen mit ges > O. Also res < 0.

Aber: Typ:TTy > 0

i. . ) 2[ 2]
(Dies liegt daran, daB: Tyy =\/1—rXT \/1—rYT T'yy.r * Txr¥yre

T =\/1-r +

XY XxT  Ty,x-X(m) T TxriyT’
d.h. die Gewichtung von ber ist jeweils zu beriicksichtigen.)
D.h. von den naheliegenden Koeffizienten liefert keiner eine
Vorzeichenregel fiir die einfachen Korrelationskoeffizienten,
wie sie der Intuition in Analogie zur Tabellenanalyse ent-
spricht. Die auf der Basis von Beta erstellte Typologie lei-
stet dies fur die Beta.

Die Kovarianz liefert eine Vorzeichenregel fiir die einfachen
Korrelationskoeffizienten:

TYy = Sxy T Sx-X%(T),y-y(T) * SR(Dm),y(t) T Sxy.r T SxTSYT T

S + T

XY.T XTIYT

Oder:

Txy T Sy,x-x(T) T TXTYyYT

SYY. T soll als Partial Covariance, als Part

S ~
y’X_X(T)
Covariance bezeichnet werden. Widhlt man als bereinigten Ef-
fekt Partial oder Part Covariance, so folgt unmittelbar:

(res > 0) <=> (rXTrYT > 0)
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Es so0ll nun untersucht werden, ob diese Konzepte fiir mehr als
zwel Prddiktoren glinstige Darstellungen liefern.
Es gilt wegen der Orthogonalitdt der Residuen zu den Prddik-

toren:
~ N ~ A
. - X.> = X.-X. = <y- . X.=X.>=
<Y,X1> <Y i <Y i 1> Yy Y(l)’ i7%4
~ ~
<y- . . > = < > - < . . >
Yy Y(l)axl YXy Y(l),xl

D.h. daf Partial und Part Covariance die gleichen Zerlegungen

liefern.

1. Zerlegung: T = o+ s
gung y’xi YsX —Xi ' Y,Xl
= s +s B X
Y,X.-X. y j X. X
’ i j7i 1°7] J
X.-x. + I B T
YoXyTXy j 'Xi'xj Y X
jzi

Diese Zerlegung ist deshalb nicht glinstig, weil hier der sta-
tistische Einfluf von y auf X5 formuliert wird, man sich aber
flir die andere Richtung interessiert.

A

2. Zerlegung: < Xi’Xj > =< x.,xj > fiir j # i, also:

i
S XpY)? TS XYy
Deshalb:
T = s sy
pERST Y,X;=X xi’y(i)
=s
y’x.-%. + s I B X I B Xy
i j xi.xJ J? Iy YsXg
j=i %1
- sy X.-R. + z B T B
i iy Xy XQ,XJ Xg-X;
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r)( X
Qs J

b
-
<

Diese Zerlegung ist zwar anschaulich, bendtigt aber zwei Re-

gressionen.
3. Zerlegung: T ='s _ + S
YsXy YsXy ﬁi y(i)’xi
T Sy,x,-R, o+ S ? By.xjxj’xi
i
- 20T By Txl x
Y,X. =X R y- j *50%4
J*1
Graphisch:
T
Xi,Xg
xi /ﬂ\xl
X .
J
By,x

BY’XQ
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Verglichen mit der Zerlegung flir die Beta-Koeffizienten

B

X.,X. y.X.)
P

hat man hierbei die NaChteile:

1) Die Zerlegung ist zwar anschaulich, bendtigt aber 3 Kon-
zepte: Kovarianz, Beta, Korrelation.

(Bei der Verwendung von Beta braucht man nur 2 Konzepte: Beta
und die Korrelation.)

Ferner sind die Beta-Koeffizienten nicht die Koeffizienten
der Ausgangsregression (y auf XqseeX ), sondern der Regres-

k
sion von y auf {X1""Xk} - {jxi} .
delt es sich bei der Betrachtung verschiedener Prddiktoren

Wegen Ietzterem han-

auch um verschiedene Regressionen.

SchluBfolgerung:

Die Verwendung von Part (oder Partial) Correlation als Berei-
nigung liefert nicht die Vorzeichenregel fiir die einfachen
Korrelationskoeffizienten. Die Verwendung von Part (oder
Partial) Covariance liefert zwar die Vorzeichenregel fiir die
einfachen Korrelationskoeffizienten, aber im Falle von mehr
als zwei Prddiktoren ist die Zerlegung in bereinigten und
Rest-Effekt weniger gilinstig als bei den Beta-Koeffizienten.
Verwendet man als bereinigten Effekt die Beta-Koeffizienten,
so erhdlt man die Vorzeichénregel fiir die Beta-Koeffizienten,
was ja im Hinblick auf Konsistenz durchaus iiberzeugend ist,
auch wenn in der Tabellenanalyse iiblicherweise die Vorzei-
chenregel fir die einfachen Korrelationskoeffizienten formu-
liert wird, was - wie gezeigt - bei Verwendung der Kovarianz
méglich ist. Von den betrachteten Méglichkeiten scheint mir
die pfadanalytische Interpretation der Zerlegung des Gesamt-
effektes in éinen bereinigten/direkten und korrelierte/indi-
rekte Effekte noch der gilinstigste L&sungsversuch zur Erhel-
lung der Korrelationsstruktur bei multivariaten Problemstel-

lungen.
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B) Nicht-rekursive Ansédtze

Die Pfadanalyse ist ein rekursiver Ansatz: Sie setzt eine
schwache kausale Ordnung (x1 < xk) voraus derart, daf
ein kausaler Einfluf auf x; nur von Xy (j <i) ausgehen
darf. Es sind also keine Wechselwirkungen mdglich. Dies
leisten nicht-rekursive Ansdtze, wobei zu unterscheiden
ist, ob jede Gleichung einzeln geschidtzt wird ("limited
information', z.B. durch two stage least squares, wobei
Instrumentalvariablen verwendet werden) oder alle Glei-
chungen gemeinsam ("full information'", z.B. durch three

stage least squares).

C) Nicht-rekursive Ansdtze mit latenten Konstrukten (LISREL)

Die ML-Schdtzung ist die asymptotisch beste Schitzung, un-
ter dem Aspekt der Schidtzung ist also ein Ansatz iiberle-
gen, wenn er mit der ML-Schidtzung arbeitet. Dies ist bei
Joreskogs Ansatz LISREL (Linear structural relationships)
der Fall, mit dem man nicht-rekursive Modelle behandeln
kann. ‘Auf die anderen nicht-rekursiven Ansidtze soll des-
halb gar nicht weiter eingegangen werden. Ferner ist
Jéreskogs Ansatz ein Angebot an die allgemeinen Soziolo-
gen, da die Unterscheidung in theoretische Konstrukte und
Operationalisierung durch Indikatoren Bestandteil des Mo-

dells ist.
Yy = A_n + e;n= abhingige theoretische
Y Konstrukte
MeBmodell:
x = A& + §;&E= unabhingige theoretische
X
Konstrukte

(y,x sind die Indikatoren)

Strukturmodell fiir die {n = Bn+TE+g

latenten Konstrukte
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Joreskog leistet also eine Synthese aus den faktoranalyti-
schen MeBmodellen der Psychometrie und den Strukturglei-
chungsmodellen der Okonometrie. (Die L&sung besteht letztlich
in der Zurilickfithrung des Problems auf eine Faktorenanalyse

mit Restriktionen.)

Anmerkung: In der Berechnung der ML-Schidtzung von LISREL ist
ein kleiner Fehler enthalten, der sich bisher in
allen Darstellungen fortpflanzt:

Die Likelihood-Funktion lautet, wenn S =

L (2'2-NZIZ') (wie in LISREL V, S. I.25):

N-1
In L (u,2) = - % In |z]| - 2 2 1 Spur (52_1)+constans
Den Faktor = ignorieren, wie JO0reskog dies macht,

darf man nu?, wenn man mit der ML-Schidtzung

s = % (z'Z-NZZ') arbeitet (die nicht erwar-
tungstreu (unbiased) ist wie S).

Jéreskog minimiert: 1ln |I| + Spur (82'1) +
constans. Dies ist nur korrekt mit S statt S.
(Oder: Man benutzt S und die oben angegebene Ge-

wichtung mit n bzw. n - 1.)

Data-Fitting versus Modelliiberpriifung

Ein Hauptvorzug von Jdreskogs Ansatz besteht darin, daf
die Faktorenanalyse nicht nur exploratorisch, sondern kon-
firmatorisch verwendet wird. Dadurch ist ein Modelltest
méglich. Dieser wesentliche Unterschied soll nun kurz an

einem Beispiel dargestellt werden.

a) Pfadanalyse mit Indizes:

GO
AL

Gewerkschaftliche Orientierung

Alternativ - Orientierung
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Hochschulebene Bundesebene

GOH . GOB (R® = 55 %)
=

ALH - 32— 5 ALB (R =30 %)

F2,178;0,OS = 3,05, also beide Regressionen signifikant.

F],78;0,05 = 3,9 , also alle 4 Effekte signifikant.

Ein Index ist eine Definition:

GOH = o, MSB + o, SHB + ... + ©.,.SB

1 2 10

Eine (Nominal-) Definition ist natiirlich nicht wahr oder

falsch, sondern mehr oder weniger zweckmidBig.

b) Ein (konfirmatorisches) faktorenanalytisches Modell da-

gegen ist falsifizierbar:

s

A2

SHB &——— GOH

SB A10
MSB = A1.GOH + 61
SHB = A, GOH + § etc.

2
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(Die Richtung der Pfeile ist also entscheidend.)

Falls die Fehlervarianzen nicht korreliert sind, folgt fir
die Kovarianz (bei Normierung von GOH):

S (MSB, SHB) = A A

Die Kovarianzmatrix hat dann die Gestalt:

2
M
A
A oA : AqoA A2
0%t |ttt 1079 10
Es gibt ng—%—ll—lg = 55 beobachtete Kovarianzen (zwi-
schen MSB, SHB, ..., SB).
Zu schidtzen sind 10 Paramter X1, ceeeey A10 (wenn die

Fehler &i = O angenommen, aonsonsten 20 Parameter). Die
zahl der Freiheitsgrade ist 55-10=45. Ein solches Modell
148t sich testen (mit xis).

Der Vorzug von LISREL besteht wesentlich in diesen hypo-
thesen-testenden Charakter.

Anmerkung: Wihrend im Regressionsansatz die Originaldaten
(y) mit den Schitzungen aufgrund des Modells (¥ )
verglichen werden, basiert LISREL auf der Faktoren-
analyse, im wesentlichen also auf einem Ansatz
(-wenn man von den Restriktionen absieht):

Y = A F
(F = Faktoren) (n,N) (n,m) (m,N))

Die Grundgleichung der Faktorenanalyse lautet:



Multivariate Modellbildung fiir metrische Daten 71

Ryy = = Y Y' = A (

YY F F') A' = &0

z
Zl -

Also wird bei LISREL die empirische Kovarianz/Kor-
relationsmatrix mit der unter den Modellannahmen
zu erwartenden Kovarianz/Korrelationsmatrix ver-
glichen.

Anmerkung: Wie Hoppe (1981) zurecht bemerkt, 1idRt sich die
Existenz von latenten Variablen nicht beweisen -
dies miiBte die Struktur eines Gottesbeweises ha-
ben. Aber diese Behauptung braucht man auch gar
nicht: Zwar sind verschiedene Kausalmodelle mit
vorliegenden Daten vertridglich, aber es gibt Kri-
terien, um zu beurteilen, welches Modell besonders
gut mit den Daten vertrdglich ist, in LISREL ist
insbesondere jeweils ein Gesamttest: fiir die Abwei-

chung der Daten vom Modell mdglich.

Nicht-rekursive Effekte

In LISREL sind nicht-rekursive Beziehungen zwischen theore-
tischen Konstrukten n; modellierbar.
84
T11 —_— nz
é_
B,
Nach dem Vorschlag von Graff und Schmidt, der in LISREL auf-
genommen wurde, kann man von folgender Vorstellung ausgehen:
Eine Anderung von n, um eine Einheit induziert eine Anderung
von n, um B; und deshalb eine Anderung von2 nqum gy By-
Im nichsten Zyklus ist die Anderung ( 81 B;)" etc. Also ist
der Gesamteffekt:
(.8t - 1 ) )
1°2 T - (6162) T - B8,

n o8



72 Dieter Holtmann

falls \31 B, |< 1, denn sonst gilt die erste Gleichung
nicht. Da Beta-Koeffizienten grdBer als 1 sein diirfen, muf
also Vorsorge getroffen werden, daB im Fall |B1 B, [ 21 die
Gesamteffekte nicht derart berechnet werden.

(Die Verallgemeinerung in LISREL besteht in:

n=2B8n + TE + ¢

Gesamteffekt von n auf sich selbst ist dann:

Fal = (g -3
i=1

- E, wobei

E die Einheitsmatrix ist. Diese Gleichung gilt nur, wenn

2im B* = 0.)

i+

Bei LISREL (S. III 39) wird auch ein direkter Effekt von &
auf y angegeben, nidmlich: AyF

Das Pfeildiagramm zeigt, daB die Bezeichnung direkter Effekt

hier nicht angemessen ist.

Einige Probleme von LISREL

Ich halte Joérgeskogs Ansatz fir den im Augenblick besten Ver-
such zur Modellierung metrischer Daten. D.h. natiirlich nicht,
daB nicht einiges verbesserungswiirdig ist, weshalb nun einige
Probleme diskutiert werden sollen.

1) Ein groBer Fortschritt von LISREL .gegeniiber der herkdmm-
lichen Pfadanalyse besteht darin, daf ein Test des Gesamt-
modells verfligbar ist, so daB im Prinzip das Problem der
Modelliiberpriifung durch LISREL gelﬁst ist. Dabei gibt es
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jedoch mehrere Probleme, die im folgenden diskutiert werden

sollen.

a) Problematik des X2 - Test bei der Modelliiberpriifung

Sowohl bei Modellen fiir metrische als auch bei Modellen
fiir nicht-metrische Daten verwendet man einen Xz - Test
zur Uberpriifung des Gesamtmodells. Widhrend man aber bei
einem klassischen Test wie z.B. dem XZ-Unabhéngigkeits—
test in Kontingenztafeln versucht, die Nullhypothese der
Unabhéngigkeit zu falsifizieren (mit i. a. 95 % Sicher-

heit, d. h. 5 % Irrtumswahrscheinlichkeit), so da man die

Nullhypothese nur bei 5 % der Stichprcben fédlschlicher
Weise ablehnt (Fehler 1. Art), versucht man bei dem Mo-

delltest eher, das Modell zu '"verifizieren'": Die Nullhypo-
these besteht darin, daB das Modell zutrifft, die Alterna-

tivhypothese bei LISREL darin, daB keine Restriktion fiir

die Kovarianzmatrix vorliegt. Das Modell wird beibehalten,

so lange der XZ - Wert nicht in den kritischen 5 % - Be-
reich fdllt. Damit hat man eine gute Chance, ein Modell
beizubehalten, obwohl es falsch ist. Dieser Fehler 2. Art

wird aber bisher allgemein ignoriert. Das Problem, daB man

die Nullhypothese 'verifizieren'" will, wilirde z.B. vermie-
den durch einen Test, bei dem die Ablehnung der Nullhypo-
these der Annahme des Modells entspricht. Der Test, den
Bentler und Bonett (1980) vorschlagen, hat diese Eigen-
schaft (die Nullhypothese lautet, es bestehe keine Abhédn-
gigkeit auBer den fixierten Abhidngigkeitswerten). Die an-
dere Losung besteht darin, daB der Test bei dem Modell,

das einen Parameter zu wenig enthdlt, der klassischen Vor-

gehensweise entspricht: Die Ablehnung der tiblichen Nullhy-

pothese der Unabhéingigkeit in Kontingenztafeln (mit zwei

Merkmalen) bedeutet ja, daB man die Interaktion der beiden

Merkmale beriicksichtigen muf. Wird die Nullhypothese zu-
rlickgewiesen, so ist das korrekte Ergebnis dieses klassi-
schen Tests, daB das saturierte Modell erforderlich ist
(d. h. die Randverteilungseffekte plus der Interaktions-
effekte). (Der Fehler 2. Art miiRte auBerdem beriicksichtigt

werden.)
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b) Es ergeben sich ferner Probleme bei dem X2 - Test, falls

c)

die Daten zu stark von dem Modell der Normalverteilung ab-
weichen (vgl. Geweke und Singleton 1980 zu Abweichungen
von den Regularitédtsbedingungen). Ferner hat die Stichpro-
bengrdBe einen starken EinfluBl auf das Testergebnis (zu
grofRen Stichproben vgl. Bentler und Bonett 1980 und
Bagozzi 1981, zu kleinen Stichproben vgl. Geweke und
Singleton 1980, Sprott 1980, Bearden et al. 1982 und
Boomsma 1982). Jdreskog und S6rbom (1982) warnen selbst,
daBl der Test nicht angemessen ist filir eine explorative
Vorgehensweise, d. h. z.B. nicht fiir die iibliche Modell-
suche (model fitting). Bei dem Test wird die Hypothese ge-
priift, ob die Kovarianzmatrix Z von der Form ist, die das
Modell impliziert, gegen die Alternativthese, daB die Ko-
varianzmatrix keiner Bedingung unterliegt. Wenn eine sol-
che These nicht vorliegt, ist der Test nicht adéquat.
Stattdessen sollte man dann Xz/df als MaRzahl fiir das Ge-
lingen des model-fitting verwenden. Ein Vorzug des Tests
besteht darin, daf Vergleiche méglich sind zwischen Model-
len, deren Parametermenge in einer Teilmengenrelation zu-
einander stehen. Dies 14Rt sich testen mit xz, wobei die
Differenz der Freiheitsgrade der beiden Modelle den neuen
Freiheitsgrad ergibt, dies ist die Differenz der Parame-
teranzahl. Speziell mit ¥ a 148t sich also die Signifikanz
eines einzelnen Parameters testen. - Bei dem Modellver-
gleich geht die Anzahl der beobachteten Kovarianzen nicht

mehr in die Freiheitsgrade ein.

Model-Fitting

Model-Fitting ist eine Synthese von klassischem Hypothe-
sentest und reiner Deskription. Wihrend beim klassischen
Hypothesentest nur einmal entschieden wird, ob Daten mit
einem Modell vertridglich sind, und bei einer Deskription
i. a. nur eine Version formuliert wird, besteht Model-
Fitting in dem schrittweise Andern des Modells, um die
Vertrdglichkeit des resultierenden Modells mit den Daten
zu erhShen. Ich halte die Vorgehensweise fiir sehr sinn-
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voll, wobei man aber nicht vergessen darf, daf dies ein

ad hoc-Verfahren ist: An den Daten, an denen man das Mo-
dell gewinnt, kann man es nicht falsifizieren, denn das
Modell ist ja schrittweise so gedndert worden, daf es mig-
lichst gut zu den Daten paBt. (Ein Ausweg wdre z. B. split
half der Daten, an einer Hdlfte 14Rt sich das Modell gene-
rieren, an der anderen Uberpriifen.)

In LISREL V wird durch modification indices das Model-
Fitting erleichtert, weil diese Indizes angeben, in wel-
chem Ausmaf xz sinkt, wenn man einen Parameter frei setzt
(statt wie zuvor fixiert). Dies lieBe sich leicht als Ein-
ladung zum MiBbrauch kritisieren, etwa in der Art von Mc
Phersons (1976) Kritik des "Theory-Trimming'. Mir scheint
die Verwendung der Modellsuche jedoch fruchtbarer als die
Kritik, wenn man den ad hoc-Charakter stets in Erinnerung
behdlt. Empirische Wissenschaft besteht ja nicht nur dar-
in, aus vorliegenden Behauptungen aufgrund der Empirie die
richtigen herauszufiltern, sondern nicht zuletzt darin,
fruchtbare Thesen/Modelle aufzustellen.

Bei einem schrittweise Vorgehen fiihrt man mehrere Tests
durch, wovon das Signifikanzniveau nicht unberiihrt bleibt:

Q

Bei jeweiliger Verwendung eines 5 %-Signifikanzniveaus
kann man nicht davon ausgehen, daB insgesamt ein 5 %-Si-
gnifikanzniveau resultiert. Die Anzahl der Tests 148t sich
aber wie folgt zur Korrektur des Signifikanzniveaus ver-
wenden: Wenn man k Tests durchfithrt mit den Fehlern 1. Art
gleich o;, so gilt fiir den Fehler 1. Art og der Gruppe von
Tests, eine der Hypothesen abzulehnen, obwohl sie richtig
ist, die Ungleichung (mit A = Ablehnungsbereich,‘t = Test-
wert): x k X
= < i =
ag = P(ig1{tieAai}) < 121 P{tlEAai} ii

0.
1 1
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Will man also 5 Tests durchfiihren und insgesamt nur einen
Fehler 1. Art von 5 % tolerieren, so kann man die 5 Tests
jeweils auf dem 1 %-Niveau durchfiihren, um dies zu errei-
chen (vgl. z. B. Bielby und Kluegel 1977). (Ferner miilte
auch noch der Fehler 2. Art berilicksichtigt werden.)

2) Standardisierung:

Ein weiteres Problem ist die Fixierung der Skalen in LISREL.
Gerbing et al. (1982) argumentieren, daf die Fixierung der
Skala einer latenten unabhidngigen Variablen durch Festsetzung
einer Ladung auf 1 eine willkiirliche Metrik ist, von der dann
die meisten anderen Schidtzungen abhidngen. Dieses Problem 148t
sich vermeiden, indem man die Varianzen der latenten unabhidn-
gigen Variablen auf 1 fixiert (um die Vergleichbarkeit der
Strukturparameter zu erhdhen). Gerbing et al. finden dann
auch die '"standardisierte L&sung" von LISREL besonders vor-
teilhaft, die darin besteht, daB auch die latenten abhingigen
Variablen noch standardisiert werden. Was nach meinem Wissen
in der Literatur noch nicht diskutiert wird, ist der Punkt,
dafl dies keine echte standardisierte LOsung ist: Zunidchst
sind die n; abhéngige Variable, deren Varianz nicht einfach
wie bei den unabhidngigen &; auf 1 fixiert werden kann (Die
Varianzen der ny ‘sind keihe Modellparameter, die man fixie-
ren kann.) In der multiplen Regression erreicht man durch
Standardisierung von x. auch nicht, daB § standardisiert
"ist. Sondern: s; = Multiple R . Zur Standardisierung von %
braucht man eine Schidtzung unter der Nebenbedingung s; = 1.
Wenn man die Likelihood-Funktion in Abhdngigkeit u. a. von

nj maximiert und fiir die Ldsung anschlieBend eine Standar-
disierung vornimmt, so ist dies i. a. nicht identisch mit dem
Maximum der Likelihood-Funktion unter der Nebenbedingung, daf
die n; standardisiert sind. Da eine Maximierung unter Neben-
bedingungen aufwendiger ist, hat J6reskog wohl eine "prakti-
sche Anndherung" an die richtige Vorgehensweise gewé&hlt.
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Joreskogs Ansatz als spezielle Faktorenanalyse 2. Ordnung

Joreskogs Ansatz 14R8t sich darstellen als spezielle Faktoren-

analyse 2. Ordnung:

A o
4 = L + € ), wobei: A = (7 )
€ ) pCgd (6) o
Also sind ( 2 ) die Faktoren 1. Ordnung.
Ferner war: Bn = T& + ¢ , also: n = B'1pg + Bt
-1 ,-1T
Ny = S - _ (BT B
( £ ) K ( £ ), wobei: « (o g )

( g ) sind also spezielle Faktoren zweiter Ordnung (wobei es
keinen Fehlerterm gibt und & nicht weiter zuriickgefiithrt wird

auf Faktoren 2. Ordnung).

Fiir die Kovarianzmatrix von z : = (z) gilt dann:
SZZ =E (z z")
n n eg o
SAE(CE ) gD e (5
' 6 0
=1 K Voo rop e
(0 ¢) KA +(o ed)

Bentler (1976), Bentler und Weeks (1979, 1980) und Mc Donald
(1978, 1979) entwickeln allgemeinere Modelle, die Faktoren
beliebiger Ordnung zulassen. Dies scheint mir jedoch eine
blo formale Verallgemeinerung, wdhrend Jéreskogs Ansatz

eine klare wissenschaftstheoretische Konzeption hat.

D) Einige Parallelen zwischen Modellen fiir metrische und

Modellen fiir nicht-metrische Daten

1) Das Konzept der bedingten statistischen Unabhidngigkeit lie-
fert einen gemeinsamen Rahmen fiir metrische und nicht-metri-

sche Daten.
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Beispiel: Intervenierende Variable

(z.B. X = Familienstand von Frauen, T = Umfang der Hausar-
beit, Y = Fernbleiben vom Betrieb)

X und Y sind unabhingig unter Bedingung T. Im metrischen
Fall heift dies, daB der partielle Korrelationskoeffizient

verschwindet: 0

XY.T

Im nicht-metrischen Fall heifit dies, daB der Zusammenhang
von X und Y in den Teilgruppen auf der Basis von T ver-

schwindet:

[Xy: T, 1 = [Xy: T, 7 =0
Verwendet man statt der klassischen Teilgruppenanalyse
(Tabellenanalyse) die Parametrisierung durch ein log-

lineares Modell, so heiBt dies, daB nur die "Cliquen"
(X,T) (Y,T) des ungerichteten Graphen zu berticksichtigen

0 \
\m/

X und Y hidngen nur iber T zusammen.

sind: -

Eine ausfiihrliche Diskussion der Parallelen von metrischen
und nicht-metrischen Modellen auf der Basis des Konzepts
der bedingten statistischen Unabhingigkeit findet sich bei
Wermuth (1976 a,b, 1978, 198C) und bei Kiiveri und Speed
(1982).

Als Verteilungsannahme geht man von der multivariaten Nor-
malverteilung und der Multinominalverteilung aus, die bei-
de zur multivariaten exponentiellen Familie gehdren (zur
Verwendung von letzterem vgl. Dempster 1971, 1972,
Dempster et al. 1977).
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3)

4)

5)

Als Schidtzverfahren verwendet man in beiden Fidllen i.a.
das bewdhrte Maximum Likelihood Prinzip.

In beiden Fdllen gibt es einen Gesamttest fiir das Modell
mit Hilfe von X'n - p, wobei n die Anzahl der Beobach-
tungswerte ist (im metrischen Fall die Anzahl der beob-
achteten Kovarianzen, im nicht-metrischen Fall die Anzahl
der Subpopulationen, multipliziert mit k - 1 (wobei k =
Anzahl der Kategorien der abhidngigen Variablen), also die
Anzahl der - nicht redundanten - beobachteten Anteilswer-
te) und p die Anzahl der zu schidtzenden Parameter.

Die Probleme des Modelltests ("Verifizieren der Nullhypo-
these'", Signifikanzniveau bei mehreren Tests) wurden oben
bereits dargestellt, die Ausfithrungen zu LISREL gelten
gleichlautend fiir den Modelltest bei nicht-metrischen Da-
ten. Nur die Verteilungsannahme ist bei Modellen fiir
nicht-metrische Daten unproblematischer.

Modellsuche: Ein Modell soll eine knappe Darstellung fiir
die Daten liefern und richt sigrnifikant von den Daten ab-
weichen. (was natiirlich gegenldufige Bedingungen sind). Im
nicht-metrischeanall hat man mit dem saturierten Modell,
das nur eine Umformung der Daten ist, einen natiirlichen
Ausgangspunkt bei der Modellsuche. Es werden schrittweise
Effekte weggelassen, bis das Modell nicht mehr zu den Da-
ten paBt. Das letzte Modell vorher paBt noch zu den Daten
und ist besonders sparsam (weil besonders wenige Effekte
zugelassen werden). - Im metrischen Fall gibt es keinen
solchen natiirlichen Ausgangspunkt fiir die Modellsuche.
Aber nachdem man von einem speziellen Modell ausgegangen
ist, kann man die Darstellung knapper machen, indem man
weitere Restriktionen einfiihrt (Parameter auf einen be-
stimmten Wert fixieren (z.B. Effekte = 0, Varianzen = 1)
oder die Gleichheit von Parametern festlegen), wobei die
Anpassung an die Daten natiirlich nur geringer werden kann.
Umgekehrt kann man das Modell durch Aufnahme weiterer Pa-
rameter (frei setzen statt wie zuvor zu fixieren) abschwi-
chen, um eine bessere Anpassung an die Daten zu erreichen.
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