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1. Vorbemerkungen

Die vorliegende Arbeit ist im Rahmen des Forschungsprojektes
"Entwicklung interpersonaler Verantwortlichkeit und interperso-
naler Schuld" (MONTADA 1981) entstanden. Die in diesem For-
schungsprojekt vertretene handlungstheoretische Sichtweise zeich-
net sich unter anderem dadurch aus, daB normbezogenes Verhalten
und seine Folgen (z.B. Schulderleben) als Ergebnis eines komple-
xen Wechselwirkungsprozesses zwischen mehreren personbezogenen
und situationsbezogener Variablen verstanden wird (vgl. DALBERT
1982).

Mit dieser Sichtweise wird bewuBt der Anspruch mdglichst
sparsamer und mdglichst allgemeingiiltiger Modelle zur Vorher-
sage und Erkldrung von Verhalten aufgegeben. Die Psychologie
kennt eine Vielzahl fehlgeschlagener Versuche, diesen Anspruch
eines nomothetischen Wissenschaftsverstindnisses einzuldsen:
Situationsorientierte, personorientierte und selbst "modern
interaktionistisch" orientierte Versuche, Verhalten m&glichst
genau und sparsam vorherzusagen, waren in der Regel mit beschei-

denem Erfolg gekrdnt.

Hinter dem differenzierten handlungstheoretischen Ansatz
steht die Annahme, daB die mit einfachen Modellen nicht vorher-
sagbare Varianz des Kriteriumsverhaltens nicht (nur) "Fehler-
varianz" ist, sondern systematische Varianz, die sich durch wei-
tere Differenzierung des Vorhersagemodells aufkliren 13B8t. Eine
solche Differenzierung bedeutet (a) eine Erweiterung des Variab-
lensatzes zur Beschreibung von Personen, Situationen und Person-
Situation-Bezligen und impliziert (b), daB Zusammenhinge zwischen
Variablen nicht Uber alle Personklassen, Situationsklassen und
Klassen von Person-Situations-Bezligen generalisiert werden,

sondern nur klassenspezifisch gliltig sein sollen.

Die vorliegende Arbeit diskutiert einige Implikationen, die
Hypothesen iiber komplexe Beziehungen innerhalb des differenzier-
ten Variablensatzes flir die Datenanalyse haben. Es werden Uberle-

~gungen angestellt, welche Datenanalysemodelle der Priifung welcher
Art von Hypothesen angemessen sind. Zur Illustration werden einige

Analysen eines fiktiven Datensatzes durchgefiihrt.



Weil der im Rahmen des oben genannten Forschungsprojektes
gewdhlte Weg der Quantifizierung der Person- und Situations-
merkmale nicht-experimentell ist, wird die Diskussion auf
Modelle zur Analyse von Daten mit vorgefundener Variation,

also nicht-experimenteller Daten, beschrdnkt bleiben.

2. Drei Typen von Hypothesen

Die Implikationen einer differenzierten handlungstheoreti-
schen Sicht vom Zusammenwirken person- und situationsspezifi-
scher Merkmale filir die empirische tiberpriifung formulierter
Hypothesen lassen sich am besten anhand von Beispielen aufzei-

gen:

Angenommen, die Schuldgefiihle erwachsener T&chter ihren
Mittern gegeniiber sollen vorhergesagt und 'erkldrt werden. Es
wird erwartet, daB folgende Variablen fiir die Vorhersage und
Erkldrung der Schuldgefiihle (im folgenden mit EB = "emotionale

Bewertung" bezeichnet) bedeutsam sind.1

EI Einstellungen (der erwachsenen Tdchter zu Hilfeleistungen

erwachsener T6chter gegeniiber ihren Miittern)

PN = Personale Normen (der erwachsenen Tdchter bzgl. Hilfelei-

stungen ihrer eigenen Mutter gegeniiber)

BB = (von der Tochter eingeschitzte) Berechtigung der Bedirf-

nisse (der eigenen Mutter)

FM = Fdhigkeiten und M&glichkeiten (die die Tochter beziiglich

Hilfeleistungen gegeniliber ihrer Mutter zu haben glaubt)

KO = Kosten (die die Tochter bei Hilfeleistungen gegeniiber

ihrer Mutter antizipiert)

V8 = Verantwortungsiibernahme (der Tochter fiir die Bedilirfnisse

der eigenen Mutter)

1Damit ist zundchst noch nichts iiber den Status der Variablen

(notwendig oder hinreichend zur Vorhersage der Schuldgefiihle)
und ihre Beziehung zueinander in einem Vorhersagemodell ausge-
sagt.



SA = Schuldantizipation (der Tochter bei nicht geleisteter
Hilfe)

HB = Handlungsbewertung (der erwachsenen Tochter = von der
Tochter angegebenes AusmaB der von ihr gegeniiber ihrer
Mutter geleisteten Hilfe).2

Angenommen, diese Variablen werden
(1) in der Reihenfolge: EI, PN, BB, FM, KO, VU, SA, HB, EB

(2) bezliglich 5 von der Tochter ausgewdhlter Bediirfnisse, die

sie bei ihrer Mutter wahrnimmt und

(3) als Rating der Tochter (Vp) auf einer sechsstufigen Rating
Skala (1 bedeutet maximale, 6 bedeutet minimale Ausprigung

der Variable)

erhoben. Dann liegen pro Vp 9 (Variablen) x 5 (Bediirfnisse)
Datenpunkte mit einer Ausprdgung von 1 bis 6 vor. Mit diesem
Datenmaterial lassen sich eine Vielzahl von Hypothesen iiber

Variablenzusammenh&nge priifen.

Entscheidend ist, daB zwischen mindestens drei Typen von
Hypothesen unterschieden werden muB, fiir die die folgenden

Hypothesen stellvertretend stehen:

Hypothese 1: Das AusmaB der von einer erwachsenen Tochter ihrer

Mutter gegeniber geleisteten Hilfe (HB) ist um so h8her, je po-
sitiver die Einstellung der erwachsenen Tochter zu dieser Hilfe-
leistung erwachsener T&chter gegeniiber ihren Miittern (EI) ist,

je ausgeprédgter ihre personale Norm beziiglich dieser Hilfelei-
stung (PN) ist, je stdrker sie das wahrgenommene Bediirfnis der
Mutter als berechtigt (BB) einsch&dtzt, je ausgeprigter sie ihre
Fédhigkeiten und MO6glichkeiten zur Hilfeleistung (FM) einschitzt,
je weniger Kosten (KO) sie mit der Hilfeleistung verbunden sieht,
je stdrker sie Verantwortung fiir das Bediirfnis der Mutter tiber-
nimmt (VU) und je mehr Schuldgefilhle sie bei unterlassener Hilfe

antizipiert (SA).

Diese Variablen stellen nur einen Ausschnitt eines Handlungs-
modells dar; der vollstdndige Variablensatz und die Operationa-
lisierung der Variablen sind SCHMITT, DALBERT & MONTADA (1982)
zu entnehmen.



Hypothese 2: Die Hilfeleistung (HB) steigt mit der Schuldanti-

zipation (SA), die Schuldantizipation steigt mit der Verantwort-
lichkeitslibernahme (V#), die Verantwortlichkeitsiibernahme ist

um so hher, je ausgeprigter Einstellung (EI), personale Normen
(PN) , Berechtigung des Bediirfnisses (BB) , Fdhigkeiten und M6g-
lichkeiten (FM) und je weniger ausgeprédgt die Kosten (KO) sind.

Hypothese 3: Ausgeprigte Schuldgefilhle (EB) sind zu erwarten,

wenn personale Normen (PN) und Verantwortlichkeitsiibernahme (Vi)
ausgeprdgt sind und wenig (oder keine) Hilfe geleistet wurde,
also HB niedrig ausgeprigt ist.

In Hypothese 1 haben die Variablen EI, PN, BB, FM, KO, V¥ und
SA den Status von gleichrangigen Pradiktoreﬁ des vorherzusagenden
Kriteriums HB. Die Pridiktoren haben weder den Status von notwen-
digen, noch hinreichenden Bedingungen; ilber das Zusammenhangsmu-
ster innerhalb des Pridiktorsatzes ist nichts ausgesagt, die Be~-
ziehung zwischen dem Kriterium und dem Pridiktorsatz entspricht
einer "Parallelschaltung” von Haupteffekten der einzelnen Pridik-
toren auf das Kriterium.

In Hypothese 2 haben nur die Variablen ET, PN, BB, FM und KO
den Status unabhingiger Variablen (Prddiktoren). Dagegen sind
die Variablen SA und VU gleichzeitig unabhidngige und abhdngige
Variablen, gleichzeitig Pr&diktoren und Kriterien. Die in der
Hypothese formulierten Beziehungen zwischen den Variablen lassen
sich als eine Kombination einer "Parallelschaltung" mit einer
"Serienschaltung" modellieren. Auch hier wird keine Annahme
iber die Beziehung zwischen (gleichrangigen) Pr#diktoren ge~
macht. Abbildung 1 zeigt den Unterschied der in Hypothese 1
und Hypothese 2 angenommenen Variablenzusammenhinge.

hier etwa Abbildung 1. einfiigen

In Hypothese 3 haben die Pr&diktoren PN, Vi#§ und HB den Status
notwendiger (mdglicherweise aber nicht hinreichender!) Bedingun-
gen zur Vorhersage des Kriteriums EB. Die Hypothese spezifiziert
die Beziehung zwischen den Pridiktoren und dem Kriterium als

eine Abhdngigkeit des Kriteriums von einem gemeinsamen Ausprd-

gungsmuster der Pr&diktoren. Es werden also keine sinnvollen Be~



ziehungen zwischen einzelnen Pr&diktoren und dem Kriterium er-
wartet - also keine Haupteffekte der einzelnen Pridiktoren auf
das Kriterium - sondern eine Beziehung zwischen einer Pridikto-

renkombination und dem Kriterium, also eine Wechselwirkung der

Prddiktoren auf das Kriterium.

Der durch Hypothese 3 reprédsentierte Hypothesentyp wird {ibli-
cherweise mit experimentellen Anordnungen gepriift. Dort wird die
systematische Variation der unabhingigen Variablen vom Versuchs-

leiter herbeigefiihrt und ihr Wechselwirkungseffekt auf die abh#n-

gige Variable varianzanalytisch gepriift. Aber auch bei vorgefun-
dener Variation der unabhingigen Variablen lassen sich Hypothesen
dieses Typs priifen indem die Kovariation einer (oder mehrerer)
unabhdngigen Variable(n) iiber verschiedene Ausprigungen einer

(oder mehrerer) sog. Moderatorvariablen hinweg miteinander ver-

glichen werden. Bestimmungsmerkmal dieses Hypothesentyps ist die
Annahme eines eingeschrédnkten Gliltigkeitsbereiches eines Varia-
blenzusammenhangs, wobei der Gililtigkeitsbereich durch die Ausprigungen
auf der Moderatorvariable abgesteckt wird. Der in Hypothese 3
formulierte Zusammenhang zwischen PN und EB wird begrenzt auf

eine Personen- und/oder Bedlirfnisklasse, fiir die gilt: VY hoch und
HB niedrig ausgeprdgt. Pr&ddiktoren und Moderatorvariable miissen
daher zur Vorhersage des Kriteriums nach dem Muster des logischen

"und" (also konjunktiv) verkniipft werden.

3. Priifung der drei Hypothesentypen

3.1 Priifung der Hypothesen vom Typ 1

Der in Hypothese 1 erwartete Zusammenhang zwischen den Pradik-
toren EI, PN, BB, FM, KO, VUi, SA und dem Kriterium HB 1 8t sich
priifen, indem die Einzelbeziehungen zwischen den Pridiktoren
und dem Kriterium analysiert werden. Da der erwartete Zusammen-
hang zwischen Prddiktoren und Kriterium vom Typ "Jj€ (mehr) -~
desto (mehr)" ist, bietet sich als einfachstes Analysemodell die
(bivariate) lineare Regression vom Kriterium auf jeden einzelnen
Prddiktor an. Nach dem Optimierungskriterium der kleinstmSglichen
Summe der quadrierten Abweichungen der aus dem Pr&diktor vorher-
gesagten von den beobachteten Kriteriumswerten (= minimaler Stan-

dardschidtzfehler) 1l&B8t sich fiir jeden Pr&ddiktor und das Kriterium



eine Vorhersagegleichung bilden, etwa fiir den Pridiktor EI
und das Kriterium HB:

(1) HB = aEI + b

In dieser Gleichung ist a die Steiguﬁg der Regressionsgeraden,
d.h. a ist der nach dem formulierten Optimierungskriterium beste
Wert zur Gewichtung des Pr&diktors. Die additive Konstante b ent-
spricht dem Schnittpunkt der Regressionsgeraden durch die Krite-
riumsachse und gleicht den Mittelwertsunterschied zwischen den aus

aEI vorhergesagten und den beobachteten Kriteriumswerten aus.

In der Regel interessieren aber bei multivariaten Datens&dtzen,
wie sie zur Priifung von Hypothese 1 vorliegen, nicht nur die Ein-
zelbeziehungen zwischen den Pridiktoren und dem Kriterium, son-
dern auch die Beziehungen zwischen den Pr#diktoren. Angenommen, Jje-
der Préddiktor korreliert mit dem Kriterium zu .37, so wire es
wichtig zu wissen, ob sich die Anteile gemeinsamer Varianz jedes
Prddiktors mit dem Kriterium (hier jeweils 13.69%) {iberschneiden
oder nicht. Eine Uberschneidung der gemeinsamen Varianzen liegt
nicht vor, wenn die Pr&ddiktoren wechselseitig unkorreliert sind.
In diesem Fall k&nnte jeder Pr&ddiktor einen von anderen Pridiktoren
unabhidngigen Varianzanteil des Kriteriums erkliren. Im vorliegen-
den Beispiel wiirden 7 x (.37)2 x 100 = 95.83% der Kriteriumsva-
rianz durch den Pr&diktorsatz erklidrt. Im extremen Gegenfall
der perfekten Interkorrelation der Prddiktoren sind die gemein-
samen Varianzen deckungsgleich; lediglich 13.69% der Kriteriums-
varianz k&nnen durch den Pr&diktorsatz erkldrt werden; zur Vor-
hersage des Kriteriums wird nur (irgend)ein Pridiktor bendtigt.
Diese beiden Extremf&lle taugen natiirlich nur zu Illustrations-
zwecken. Die empirische Realitdt liegt wohl immer zwischen die-
sen Extremen. Von den in Hypothese 1 genannten Prddiktoren werden
wahrscheinlich EI und PN korreliert sein aber auch FM und KO,
wohl kaum aber zu 1. Mit anderen Worten: EI und PN (oder FM und
KO) leisten wahrscheinlich einen eigenstindigen und einen redun-

danten Beitrag zur Vorhersage des Kriteriums.

Das Analysemodell der multiplen (linearen) Regression trigt

der Beziehung der Pr&ddiktoren untereinander Rechnung. Analyse~



ziel ist die bestm8gliche Vorhersage des Kriteriums (unter An-
wendung desselben Optimierungskriteriums wie bei der bivariaten
Regression) aus allen Pr&diktoren. Zu diesem Zweck wird die 1li-
neare Kombination (gewichtete Summe) der Prddiktoren gesucht,
die mit dem Kriterium am h&chsten korreliert. Die Vorhersagere-
dundanz der Prddiktoren wird eliminiert, indem die Pridiktoren
um ihre gemeinsame Varianz mit anderen Pr&ddiktoren (durch Auspar-
tialisierung) bereinigt werden (vgl. z.B. BORTZ 1977, GAENSSLEN
& SCHUBO 19762). Durch die Eliminierung der Vorhersageredundanz
ldBt sich der von den anderen Pr&ddiktoren unabhingige Beitrag
eines Pr&ddiktors zur Erkldrung der Kriteriumsvarianz abschitzen,
was besonders im Hinblick auf die Reduktion des Pr&ddiktorsatzes
nach inhaltlichen und/oder Okonomieerwidgungen von Interesse ist.
Durch die Beriicksichtigung der Beziehungen zwischen den Prddikto-
ren kdnnen auch solche Variablen als bedeutsam filir die Vorher-
sage des Kriteriums identifiziert werden, die nicht oder nur un-
wesentlich mit dem Xriterium korrelieren, die aber dadurch, daSB
sie einen anderen Pr&ddiktor um fiir die Vorhersage irrelevante
Varianz bereinigen, die Vorhersagepotenz dieser bereinigten
(Partial)variable erhthen. Solche sog. Suppresorvariablen er-
hshen die Vorhersagepotenz eines Prddiktorsystems; ihre Bedeu-
tung bliebe in einer Reihe bivariater Regressionsanalysen (siehe

oben) unentdeckt.

In der Linearkombination der Prddiktoren aus Hypothese 1 zur

Vorhersage des Kriteriums nach der Gleichung
(2) HB = aEI + bPN + cBB + dFM + eKO + fVU + gSA + h

sind die Koeffizienten a, b, c, 4, e, £, g Gewichte analog zu
a aus Gleichung (1) und h ist die additive Konstante, die den
Mittelwertsunterschied zwischen dem Kriterium und der Linear-

kombination darstellt.

Der eigentliche Hypothesentest wird iiber die zufallskritische
Absicherung der Regressionskoeffizienten realisiert. Die der
Hypothese 1 zugeordnete Nullhypothese verneint einen Zusammen-
hang zwischen Pr&ddiktoren und Xriterium. Wenn ein Regressions-
koeffizient im Vergleich zu seinem Standardfehler hoch ist,

also stdrker von Null abweicht als der Zufall (mit einer bestimm-~-



ten (Fehler)wahrscheinlichkeit) erwarten 148t, gilt die Nullhy-
pothese als falsifiziert. In diesem Fall stiitzen die Daten die
in der Alternativhypothese formulierten Vermutungen {iber die

Variablenzusammenhdnge.

3.2 Prﬁfung der Hypothesen vom Typ 2

3.2.1 Pfadanalyse mit beobachteten Variablen

In Hypothese 1 war ein direkter Effekt der unabhdngigen Varia-
blen EI, PN, BB, FM, KO, VU und SA auf die abhdngige Variable HB
angenommen worden. In Hypothese 2 wird ein direkter Effekt von
V8 auf SA und ein direkter Effekt von SA auf HB angenommen. EI,
PN, BB, FM und KO wirken nur indirekt auf SA (iber den direkten
Effekt von VU auf SA) und HB (liber den direkten Effekt von Vi
auf SA und den direkten Effekt von SA auf HB).

Die in Hypothése 2 angenommene Beziehung zwischen den Varia-
blen 188t sich nicht mehr mittels einer multiplen Regressions-
analyse priifen; sie entspricht vielmehr einem Modell, das pfad-
analytisch Uberpriifbar ist (vgl. BRANDTSTADTER & BERNITZKE 1976,
OPP & SCHMIDT 1976). Die mit der Pfadanalyse zu priifenden Bezie-

hungen zwischen den Variablen lassen sich nicht mehr durch eine

Gleichung formalisieren, sondern nur durch mehrere Gleichungen
(meist Strukturgleichungen genannt, vgl. z.B. CAPPELLA 1980) und
zwar so viele, wie es abhdngige Variablen im Modell gibt. Das in
Abbildung 1b wiedergegebene Pfaddiagramm wird durch folgende

Strukturgleichungeh formalisiert:

(3) HB = aSA + b
(4) SA = ¢Vl + 4
(5) Vi = eEI + fPN + gBB + hFM + iKO + j.

Wie aus den Gleichungen (3), (4) und (5) ersichtlich ist, stellt
dieses pfadanalytische Modell eine Kombination von zwei bivaria-
ten linearen Regressionsmodellen (formalisiert durch die Gleichun-
gen (3) und (4)) mit einem multiplen linearen Regressionsmodell
(formalisiert durch Gleichung (5)) dar. Die Schitzung der Koef-

fizienten a, ¢, e, £, g, h und i in den Gléichungen (3), (4) und



(5) erfolgt analog zur bivariaten und multiplen linearen Regres-
sion unter Anwendung des Optimierungskriteriums der kleinstmdgli-
chen Summe der quadrierten Abweichungen der beobachteten Krite-
riumswerte von den Regressionsgeraden. Die Gewichtungskoeffizien-
ten geben den relativen Effekt der unabh&ngigen Variablen bei Kon-
stanthaltung anderer unabhidngiger Variablen auf die abhingige Va~-
riable (Kriterium) wieder; sie sind (nach Z-Transformation aller
Variablen) Partialkorrelationen und werden hdufig als Pfadkoef-
fizienten bezeichnet. Widhrend der direkte Effekt einer unabhin-
gigen Variable auf eine abhingige Variable durch den Pfadkoeffi-
zienten wiedergegeben wird, entspricht der indirekte Effekt ei-
ner unabhdngigen Variable auf eine (distale) abhiingige Variable
dem Produkt der Pfadkoeffizienten, die auf dem (indirekten) Weg
zwischen der unabhidngigen und (distalen) abhingigen Variable
liegen. Flir den in Abbildung 1b modellierten EinfluB der unab-
hdngigen Variable EI gilt: EI hat einen direkten Effekt auf Vi
von der Gr6Be e. EI hat einen indirekten Effekt auf SA von der

GrdBe ec. EI hat einen indirekten Effekt auf HB von der GrdBe eca.

Eine unabhdngige Variable kann auf dieselbe Variable sowohl
einen direkten als auch einen (oder mehrere) indirekte(n) Effekt(e)
haben. Das 1&B8t sich aus dem in Abbildung 2 wiedergegebenen Pfad-

modell ersehen.

hier etwa Abbildung 2 einfiligen

Zur Formalisierung des Pfadmodells aus Abbildung 2 werden fol-

gende Strukturgleichungen bendtigt:

(6) HB = aPN + bFM + cKO + dVU + eSA + f
(7) 8A = gPN + hvi + i
(8) VU = JjEI + kPN + 1BB + m

Ebenso wie das Modell aus Abbildung 1b spezfiiziert das Mo-
dell aus Abbildung 2 direkte Effekte von EI, PN und BB auf Vi,
von VU auf SA und von SA auf HB. Im Unterschied zu dem Modell
aus Abbildung 1b werden in dem Modell aus Abbildung 2 keine di-
rekten Effekte von FM und KO auf Vi angenommen, jedoch direkte
Effekte von PN auf SA und HB, von FM und KO auf HB und VU auf HB.
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Dieser letzte Effekt ist von besonderem Interesse, weil er den
indirekten Effekt von VU iiber SA auf HB erweitert. Der gesamte
Effekt von VU auf HB ist daher & + he.

3.2.2 Pfadanalyse mit latenten Variablen

Ublicherweise werden psychologische Theorien als Beziehungen
zwischen Konstrukten formuliert. Da Konstrukte hypothetisch
und nicht beobachtbar sind, k&nnen Theorien auf Konstruktebene
nicht empirisch iberpriift werden. Die empirische Theoriepriifung
erfordert eine Ubertragung der in der Theorie formulierten Bezii-
ge zwischen den Konstrukten auf die Beobachtungsebene. Dazu wer-
den die Konstrukte operational iiber ihren Bezug zu beobachtbaren
Sachverhalten definiert. Ist das hypothetische Konstrukt bei-
spielsweise die "Einstellung zu Hilfeleistungen erwachsener T&ch-
ter gegeniiber ihren Mittern" (EI), so wird angenommen, daB die-
ses hypothetische Personmerkmal ein ganz bestimmtes beobachtbares
Verhalten der Person urs&dchlich bedingt, z.B. den Grad der Zu-
stimmung zu dem Item "Ich finde es richtig, daB eine erwachsene
Tochter ihrer Mutter im Garten hilft". Das beobachtbare Verhal-
ten (hier: Grad der Zustimmung zu dem Einstellungsitem) wird als
Indikator filir die nicht beobachtbare (= latente) Eigenschaft
(hier: EI) der Person herangezogen. Die Giite des Indikators
hdngt davon ab, wie robust das Verhalten gegeniiber anderen Ein-
fllissen ist, die die Beziehung 2zwischen Merkmal und Indikator
entweder unregelm&Big oder regelmdBig st&ren. Wird der Indikator
nicht nur durch das hypothetische Merkmal bedingt, sondern von
aktuell wirksamen personinternen und personexternen (Stdr-)Ein-
flissen, ist der Indikator weniger reliabel. Ist die StdrgrdBe
systematisch wirksam, beschrdnkt sie die Gililtigkeit des Indika-
tors. Beispielsweise mag die Zustimmung einer Person zu obigem
Item nicht nur durch ihre wahre Einstellung bedingt sein, son-
dern auch durch ihre dauernd vorhandene Tendenz, sozial erwiinscht
zu reagieren. Das Item wédre dann auch ein Indikator fiir die hy-
pothetische Personeigenschaft (latente Stdrvariable) "soziale
Erwilinschtheit".

Wenn nun aber die Glite des Indikators durch mangelnde Relia~-

bilitdt und/oder Validitdt eingeschrdnkt ist, darf der empiri-
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schen Uberpriifung der Theorie unter Zuhilfenahme des Indikators
kein Vertrauen geschenkt werden. Eine Hberpriifung der validitit
des Indikators setzt zunichst einmal seine Reliabilitit voraus.
Die Reliabilitidt des Indikators 148t sich prifen, indem er mit
weiteren Indikatoren - also Verhaltensweisen, die ebenfalls als
Ausdruck der latenten Eigenschaft angesehen werden - verglichen
wird. Ein solcher Vergleich kann etwa {iber den Grad der Uberein-
stimmung interindividueller Unterschiede in beiden Indikatoren,
den der Korrelationskoeffizient wiedergibt, erfolgen. Fehlende
bereinstimmung (etwa im Sinne niedriger, interner Konsistenz
einer Itemsammlung) kann vieles bedeuten (vgl. MONTADA 1978,
SCHMITT 1980), z.B. eingeschrédnkte Reliabilitidt oder Validitit
der Indikatoren oder fehlende Homogenit&t der Indikatoren (z.B.
der Items). Eine mdgliche L&sung des Problems der Vieldeutigkeit
mangelnder Ubereinstimmung zwischen den Indikatoren besteht da-
rin, nur den Anteil des beobachteten Verhaltens zur Testung der
Theorie heranzuziehen, der (am ehesten) als Folge des latenten
Merkmals angesehen werden kann. Nimmt man an, daf die verschie-
denen Indikatoren nicht fiir dieselben, sondern unterschiedliche
aktuelle oder {iberdauernde St&reinfliisse anfillig sind, so liegt
der SchluB nahe, nur die allen Indikatoren gemeinsame Varianz als
"wahren" Ausdruck des latenten Merkmals anzusehen. Genau diese
Idee liegt faktorenanalytischen Modellen zugrunde. Die extrahier-
ten Faktoren werden als Ursache der beobachteten Kovariation der
Indikatoren angesehen und sollen als hypothetische Variablen

eine bessere (weil sicher reliablere und hoffentlich validere)
Operationalisierung des Konstruktes darstellen als jeder einzelne
Indikator. Deshalb verdienen empirische Yberpriifungen von Theorien
mittels hypothetischer Variablen mehr Vertrauen als solche mit-

tels einzelner beobachtbarer Variablen/Indikatoren.

Genau das ist eines der wichtigsten Argumente, die fiir den
Einsatz von Pfadanalysen mit latenten Variablen genannt werden
(vgl. REVENSTORF 1980, p. 141) oder fiir den Einsatz von Struktur-
gleichungsmodellen mit latenten Variablen im allgemeinen (vgl.
BENTLER 1980, FINK 1980, ROGOSA 1979).

Angenommen, die in Hypothese 2 formulierten Beziehungen zwi-

schen den Variablen sollen nicht auf der Ebene von beobachteten
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Variablen, sondern auf der Ebene latenter Variablen (Konstrukte)
geprilift werden, muB ein Strukturgleichungsmodell mit latenten
Variablen spezifiziert werden, das sich konzeptuell als Kombi-
nation einer Pfadanalyse mit mehreren Faktorenanalysen (eine pro
Konstrukt) verstehen 1&8t. Das Modell ist in Abbildung 3 wieder-
gegeben.

hier etwa Abbildung 3 einfiigen

Die Konstrukte sind in Abbildung 3 als Kreise symbolisiert, die
zugeordneten Indikatoren als Rechtecke. Die Pfeile zwischen den

Konstrukten stellen das Strukturmodell dar; es ist identisch mit

dem Pfadmodell aus Abbildung 2. Die Pfeile zwischen den Konstruk-
ten und den Indikatoren stellen das MeBmodell dar. Fiir jedes Kon-
strukt gibt es filinf Indikatoren (entsprechend den fiinf zu behan-
delnden Bediirfnissen der Mutter, vgl. Punkt 2 dieser Arbeit). Die
Pfeile weisen von den latenten Variablen auf die Indikatoren,
weil diese als durch die latenten Variablen bedingt angesehen
werden. Ferner werden die Indikatoren durch (indikatorspezifische)

Storvariablen mitbedingt.

Wie der Name "Strukturgleichungsmodell" bereits sagt, 1l&Bt sich
das Modell in Abbildung 3 ebenso wie das Pfadmodell in Abbildung 2
durch Strukturgleichungen formalisieren. Es gibt so viele Glei-
chungen, wie es Variablen gibt, auf die Pfeile gerichtet sind.

Das MeBmodell hat so viele Gleichungen, wie es Indikatoren gibt
und lautet in Matrixnotation (unter Verwendung der LISREL-Termi-
nologie, vgl. JORESKOG & SORBOM 1981) fiir die Indikatoren zu den

unabhdngigen Variablen

(9) X =25+ 8

~

und filir die Indikatoren zu den abhdngigen Variablen:

10) ¥ = A + €

X ist der Vektor der Indikatoren zu den unabhingigen latenten (E-)
Variablen und hier von der Ordnung 25. Y ist der Vektor der Indi-
katoren zu den abhd&ngigen latenten (n-) Variablen und hier von

der Ordnung 15. &x und &Y sind Koeffizientenmatrizen (im faktoren-
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analytischen Sinn als Ladungsmatrizen zu verstehen), die die
Beziehung zwischen den Konstrukten und Indikatoren wiedergeben.
Ax ist hier von der'Ordnung 25 x 5, Ay von der Ordnung 15 x 3.

E ist der Vektor der latenten unabhingigen Variablen, der hier
von der Ordnung 5 ist und die Elemente EI, PN, BB, FM und KO
umfaBt. n ist der Vektor der latenten abhingigen Variablen, der
hier von der Ordnung 3 ist und die Elemente V{, SA und HB umfaft.
6 und g sind die Vektorén der Stdrvariablen (oder MeBfehler) zu

den Indikatorvariablen X und Y und hier von der Ordnung 25 bzw. 15.

Das Strukturmodell hat so viele Gleichungen, wie es latente ab-

hdngige (n-)Variablen gibt und lautet in Matrixnotation:

(11) n = Bn + TE + C

~

B ist die Koeffizientenmatrix zu den latenten abhingigen (n-)Va-
riablen; sie gibt die Beziehung zwischen ihnen wieder. B ist im~
mer quadratisch; die Zeilen- und Spaltenanzahl entspricht der
Ordnung von 1, dem Vektor der latenten abhi#ngigen Variablen. r
ist die Koeffizientenmatrix, die die Beziehung zwischen den laten-
ten abhdngigen (n-)Variablen und den latenten unabhingigen (E-)
Variablen wiedergibt. Die Zahl der Zeilen von I' entspricht der
Ordnung von p,die Zahl der Spalten von I entspricht der Ordnung
von £. L ist der Vektor der latenten Stdrvariablen (oder Vorher-
sagefehler) zu den latenten abhingigen (n-)Variablen. Die Vekto-
ren und Matrizen, die das Modell aus Abbildung 3 formalisieren,
sind also folgender Ordnungen:.n: 3; B: 3 x 3; 't 3 x5; E: 5;
C: 3.

Zur Veranschaulichung werden eine Strukturgleichung aus dem

MeBmodell und eine Strukturgleichung aus dem Strukturmodell heraus-

gegriffen. Die Gleichung fiir den 1. Indikator von EI lautet:

(12) X, = A ~§1+6

1 X1 1

Die Gleichung fiir HB lautet:
(13) n3 = B3Ny + B3Ny + ¥338; + ¥34E, + Y3sE5 + Ty

Die Attraktivitdt von Strukturgleichungsmodellen (etwa der

Form des in Abbildung 3 wiedergegebenen Modells) liegt darin, daB
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sich dank der heute verfiigbaren statistischen Schitz- und Priif-
verfahren (vgl. z.B. JORESKOG 1979) und dank effizienter und
flexibler Software (z.B. LISREL V von JORESKOG & SORBSM 1981

oder LVPLS von LOHMOLLER 1981) die unterschiedlichsten Modelle
handhaben lassen, wobei sich neben strikt hypothesentestenden
auch explorative Analyseziele verfolgen lassen. Liegen beispiels-
weise theoretisch und/oder empirisch begriindete Annahmen iiber die
Struktur (d.h.die qualitativen Merkmale) eines Modells und die
numerische Gr&Be der spezifizierten Modellparameter (d,h. die
quantitativen Merkmale des Modells) vor, kann die Giite des ge~
samten Modells iiber einen Passungstest (goodness of fit~Test)
Uberpriift werden. Dies geschieht, indem die empirische Kovarianz-
matrix der MeBvariablen, die an einer Personstichprobe aus der
Population, fiir die die zu priifende Theorie Gliltigkeit beansprucht,
erhoben wurde, mit der nach MaBgabe der Modelleigenschaften zu
erwartenden Kovarianzmatrix verglichen wird. Diese theoretisch zu
erwartende Kovarianzmatrix ist eine Funktion der im Modell spezi-
fizierten Parameter (vgl, z.B. JURESKOG 1979, p., 307, JOBRESKOG &
SORBOM 1981, p. I.8),

Liegen nur {iber Teile des Modells Hypothesen vor oder sind nur
Ausschnitte des Modells, z.B. Teile des MeBmodells (aufgrund frii-
herer, z.B. faktorenanalytischer Untersuchungen) bekannt und sol-
len andere Ausschnitte des Modells exploriert werden, lassen sich
die entsprechenden Modellparameter schitzen. Grundlage der Para-
meterschédtzung sind die an das Modell angelegten Restriktionen
(etwa in Form eines fixierten MeBmodells) und die empirische Ko-
varianzmatrix, die durch das Modell bestm8glich beschrieben werden
kénnen soll. Allerdings sind die Mdglichkeiten, Strukturgleichungs-
modelle zu explorativen Zwecken einzusetzen, beschrinkt, denn ei-
ne Parameterschdtzung kann nur im Rahmen eines vorab spezifizier-
ten Modells erfolgen. Der (quantitativen) Parameterschitzung
muB also eine (qualitative) Entscheidung {iber die Relevanz der
zu schédtzenden Parameter vorgeschaltet sein. Solche Entscheidun-
gen im Rahmen der Modellspezifikation sollten theoretisch begriin~
det sein. Zwar lassen sich iiber die Passungsglite, die H&he der
Vertrauensintervalle zu den geschdtzten Parametern und diverse
andere Kennwerte (z.B. modification indices im LISREL V Programm)

Hinweise auf Spezifikationsfehler gewinnen, eine theorielose Su-
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che nach dem "passendsten" Modell fiir die Daten ist aber ver-

werflich.

Andererseits darf auch der konfirmatorische oder modelltesten-
de Anspruch nicht iiberzogen werden, er ist vielmehr unter Umst&n-
den hdchst problematisch: Ziel des Modelltests ist die Beibehal-
tung der Nullhypothese, daB sich die empirische Datenstruktur
(hier: Kovarianzmatrix) nicht tiberzuf&llig von der nach MaBgabe
der qualitativen und quantitativen Modelleigenschaften zu erwar-
tenden Datenstruktur unterscheidet. Angestrebt wird also kein
signifikanter Unterschied zwischen empirischer und theoretischer
Kovarianzmatrix, d.h. die Wahrscheinlichkeit der gefundenen oder

einer noch geringeren Diskrepanz zwischen den Matrizen soll (bei

Gliltigkeit der Nullhypothese) grdBer als die vorab gesetzte Gren-
ze filir die Wahrscheinlichkeit eines Fehlers 1. Art (z.B. 5%) sein.
Den Modelltest nach "miBlungener Falsifikation" als Beweis flir
die Richtigkeit der Theorie zu werten, ist unzuldssig, denn die
Fehlerwahrscheinlichkeit 2. Art - und damit das Risiko einer un-
gerechtfertigten Beibehaltung der Nullhypothese -~ ist in Erman~
gelung einer spezifischen Alternativhypothese unbekannt. Deshalb
ist es grundsdtzlich ratsam, flir den Modelltest ein liberales
(im herk&mmlichen Sinn, hier paBt eher: ein konservatives)
a-Niveau anzulegen und/oder das Modell mit anderen Modellen zu
vergleichen. Bewdhrt hat sich ein Modell, wenn nicht ein ande~
res Modell, das mit der Theorie unvereinbar ist oder eine kon-
kurrierende Theorie abbildet, die Datenstruktur besser beschrei-

ben kann.

Rein signifikanzstatistisch gesehen muf jedes nicht falsifi-
zierte Modell, d.h. jedes Modell, das mit den Daten vertrdglich
ist, beibehalten werden, wobei die Wahrscheinlichkeit eines
Fehlers 2, Art fiir kein Modell kontrolliert ist,

In der Praxis wird man dieses Dilemma zu l8sen versuchen,

indem man nicht nur den Vergleich zu konkurrierenden Modellen

anstellt, sondern auch die Effekte von Modellmodifikation

im Rahmen der durch die zu priifende Theorie gesteckten Grenzen

auf die Passungsglite exploriert. Je nach Zielsetzung kdnnen da-~

zu zwel Strategien unterschieden werden:
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Eine Strategie besteht darin, zundchst ein restriktives
Modell, d.h. ein sparsames Modell mit wenigen Parametern zu
spezifizieren. Dann wird gepriift, ob und wie sehr sich die
Passungsglite des Modells verbessert, wenn zunehmend mehr Re-
striktionen aufgehoben, d.h. zunehmend mehr Parameter zu
schdtzen erlaubt werden. Eine andere Strategie besteht im um-
gekehrten Vorgehen: Ein zundchst liberales Modell, in dem vie-
le Parameter zu schdtzen erlaubt werden, und das deshalb eine
vergleichsweise hohe Passungsgilite besitzt, wird zunehmend

durch die Eliminierung von Parametern beschrinkt.

Die erste Strategie wird man wdhlen, wenn das Analyseziel
in erster Linie explorativ ist und man ein m&glichst gut zu
den Daten passendes Modell finden m8chte. Allerdings sollte
man eine solche Modelloptimierung nicht theorielos anstellen
und auch nicht als "Sport" betreiben, denn ein sehr gut passen-
des, anndhernd saturiertes Modell beinhaltet die Gefahr einer
Uberanpassung (over-£fit) und wird die Bew#dhrungsprobe einer

- Kreuzvalidierung kaum bestehen.

Die zweite Strategie wird man widhlen, wenn man bestrebt
ist, ein mdglichst sparsames, d.h. m8glichst allgemeines Mo~
dell zu finden. Auch dieser Weg der Modellverdnderung muB mit
theoretischer Sorgfalt beschritten werden, denn statistisch ge-
sehen bedeutet "das sich Herantasten an die Grenze der Fehler-
wahrscheinlichkeit 1. Art" eine Erh&hung der Fehlerwahrschein-
lichkeit 2. Art, was inhaltlich gesprochen einer erhBhten Ge-
neralisierungsfehlerwahrscheinlichkeit (Unvollstindigkeit des
Modells, mangelnde Differenziertheit des Modells) gleichkommt.b

Strukturgleichungsmodelle erlauben eine systematische Be-
trachtung multivariater Datensdtze und dadurch die simultane
Prlifung der in einer Theorie formulierten Variablenzusammen-
hdnge. Das ist ihre Stdrke. Andererseits weisen sie die Schwi-
che aller Analyseverfahren auf, die eine Anpassung von Modellen
an Daten anzielen, also sozusagen nach derjenigen Nullhypothese
zu suchen, die am besten mit den Daten vertrdglich ist: Da nur
der Fehler 1. Art kontrolliert wird, kann nur entschieden wer-

den, ob das gepriifte Modell falsch, nicht aber ob es richtig
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ist bzw. mit welcher Fehlerwahrscheinlichkeit (2. Art) das Mo-
dell zu Unrecht beibehalten wird.

3.3 Priifung der Hypothese vom Typ 3

Die in Hypothese 3 formulierten Beziehungen zwischen den Pri-
diktoren und dem Kriterium lassen sich nicht sinnvoll in ein
lineares Modell tibersetzen, weil weder eine Abhingigkeit des
Kriteriums von einzelnen Pr#diktoren, noch von einer linearen
Kombination (gewichteten Summe) der Pr&diktoren (nach dem Mu-
ster eines "je-desto-Effektes", vgl. Punkt 2 dieser Arbeit) er-
wartet wird. Vielmehr wird erwartet, daB sich die Ausprigung
einer Person auf der Kriteriumsvariable vorhersagen 1iB8t aus dem

gemeinsamen Ausprdgungsmuster dieser Person auf den Pridiktorva-

riablen.

Zur Illustration der Angemessenheit (und Unangemessenheit)
unterschiedlicher Analysemodelle zur Priifung von Hypothese 3
wurde ein fiktiver Datensatz (N = 200) kreiert, der sich an-
hand der in Tabelle 1 wiedergegebenen Kennwerte beschreiben
laBt.

hier etwa Tabelle 1 einfiigen

Wie die Korrelationen der Merkmale PN, V8, HB und EB in
Tabelle 1 zeigen, gibt es mit Ausnahme der negativen Korrela-
tion zwischen EB und HB keine bedeutsamen Zusammenhinge zwi-
schen den Variablen. Obwohl der Zusammenhang zwischen HB und
EB zu einer post hoc-Interpretation reizt (je weniger eine er-
wachsene Tochter ihrer Mutter hilft, desto mehr Schuldgefiihle
erlebt sie), steht er so nicht mit Hypothese 3 im Einklang, denn
dort wird kein Haupteffekt von HB auf EB erwartet, sondern viel-
mehr ein durch die Moderatorvariablen PN und VU differenzierter
Effekt von HB auf EB.

Die Moderatoreffekte von PN und VU lassen sich auch nicht
durch eine lineare Kombination der drei Pridiktoren nachweisen.
So erh8ht sich in einer schrittweisen multiplen Regressionsana-

lye der multiple Korrelationskoeffizient von R = .56 (nur HB
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wird als Prddiktor berticksichtigt) lediglich auf R = .57 nach
Aufnahme der beiden restlichen Pridiktoren in die Vorhersage-
gleichung.

Hypothese 3 1&dBt sich nur sinnvoll priifen, indem die Korrela-
tionen zwischen HB und EB verschiedener Persongruppen miteinan-
der verglichen werden; fiir diesen Vergleich miissen mindestens
zweli Persongruppen gebildet werden, (a) die Gruppe von Personen
mit hohen Ausprdgungen auf PN und VU und (b) die Gruppe von Per-
sonen mit niedrigen Auspridgungen auf PN und V. Nimmt man - der
Einfachheit halber - den theoretischen Skalenmittelwert (= 3.5)
als Grenze zwischen hohen und niedrigen Merkmalsausprigungen,
erfiillen innerhalb des vorliegenden fiktiven Datensatzes 30 Per-
sonen das Kriterium filir die Zugehdrigkeit zur ersten Gruppe (a).
Flir diese Gruppe ist die Korrelation zwischen HB und EB mit
r = -,64 erwartungsgemdB hdher als filir die Gesamtgruppe (r = ~.56).
99 Personen erfilillen das Kriterium niedriger Ausprdgung auf den
Variablen PN und VU und gehSren damit der zweiten Gruppe (b) an.
Flir diese Gruppe ist die Korrelation zwischen HB und EB mit
r = -.47 erwartungsgetreu niedriger als fiir die Gesamtstichpro-

be und deutlich niedriger als fiir die erste Gruppe (a).

Neben dieser sog. Fraktionierungsmethode (vgl. BARTUSSEK 1970)
besteht eine andere Mdglichkeit, den Moderatoreffekt von PN und
VU auf die Beziehung zwischen HB und EB zu priifen, in der Analy~-
se der Kontingenztabelle von PN, VU, HB und EB. Im folgenden
werden einige Verfahren zur Analyse von Kontingenztabellen be-

schrieben und an den fiktiven Daten demonstriert:

Zweli oder mehr zwei- oder mehrstufig nominalskalierte Varia-
blen spannen eine Kontingenztabelle auf, in deren Zellen die Hiu-
figkeiten von Merkmalstrdgern, die die jeweilige Kombination von
Merkmalen/Merkmalsausprdgungen aufweisen, stehen,

Im Unterschied zur Varianzanalyse, in der ebenfalls eine oder
mehrere zwei- oder mehrfach abgestufte Variablen eine Tabelle
aufspannen, erscheint die abh8ngige Variable nicht als indivi-
dueller MeBwert auf einer Intervallskala in den Zellen; viel-
mehr ist in Kontingenztabellen~Analysen die abh&dngige Variable
an der Konstitution der Tabelle beteiligt, die individuelle Aus~

pragung einer Person auf der abhdngigen Variable ist Klassifika-~
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tionsmerkmal. In den Zellen der Tafel stehen die Hiufigkeiten
der Merkmalstrdger, die eine bestimmte Kombination von Auspra-
gungen sowohl auf den unabh&ngigen als auch der abhdngigen Va-

riable aufweisen.

Wahrend in varianzanalytischen Modellen immer zwischen abh#n-
gigen und unabhidngigen Variablen unterschieden wird, die Fra-
gestellung also immer gerichtet oder asymmetrisch ist, eignen
sich Kontingenztabellen-Analysen auch fiir ungerichtete oder
symmetrische Fragestellungen. So bildet die einfachste Kontin-
genztabelle, die Vierfeldertafel, den Zusammenhang zwischen zwei
zweistufig nominalskalierten Variablen ab, ebenso wie die Pro-
dukt-Moment-Korrelation die HBhe des Zusammenhangs zwischen
zwel Variablen unabh&dngig davon wiedergibt, ob zwischen den
Variablen eine Dependenz- oder Interdependenzbeziehung be-
steht.

Ziel der Kontingenztabellen-Analyse ist (a) im Falle explo-
rativer Analysen die Suche nach den Effekten, die die beobach-
tete Hdufigkeitsverteilung in der Tabelle bedingen und (b) im
Falle hypothesentestender Analysen die Priifung von Annahmen
lber die die Hiufigkeitsverteilung bedingenden Effekte, also
die Priifung von Annahmen {iber die Beziehung zwischen den Vvaria-

blen, die die Tabelle aufspannen.

Realisiert wird diese Analyseintention in beiden Fillen (ex-
plorative und hypothesentestende Analysen) durch den Vergleich

der beobachteten Hiufigkeitsverteilung mit einer unter den An-

nahmen der Nullhypothese zu erwartenden Hiufigkeitsverteilung.

Die HShe der Abweichung der beobachteten von den erwarteten

Haufigkeiten wird auf Uberzufilligkeit gepriift.

Kontingenztabellen-Analysen unterscheiden sich u.a. danach,
(a) ob sie gerichtete oder ungerichtete Fragestellungen beant-
worten sollen, (b) aufgrund welcher Modellannahmen die erwarte-
ten Hdufigkeiten bestimmt werden, mit denen die empirische Ver-
teilung verglichen wird und (c) ob und welche Subtabellen ana-
lysiert werden (hierarchische versus nicht-hierarchische Verfah-
ren), d.h. Wechselwirkungen welcher Ordnung unterschieden wer-

den. Der Unterschied zwischen explorativen und hypothesentesten~



den Verfahren ist kein grunds&tzlicher, vielmehr schl&dgt er sich
darin nieder, nach welchem Modell die erwarteten Hdufigkeiten be-
stimmt werden3 und wieviele und welche Hiufigkeitsdifferenzen auf

Uberzufdlligkeit gepriift werden.

3.3.1 Die Konfigurationsfrequenzanalyse (KFA)

Die KFA von KRAUTH & LIENERT (1973) wurde urspriinglich als
eine Methode zur Auffindung von Typen bzw. Anti-Typen, d.h. zur
Auffindung von {iberzufdllig hdufigen bzw. liberzufdllig seltenen

Kombinationen von Merkmalsausprdgungen konzipiert.

Eine Unterscheidung zwischen unabhdngigen und abhdngigen Va-
riablen wird nicht getroffen, da die Fragestellung nach der Koin-
zidenz von Merkmalen/Merkmalsausprdgungen zundchst ungerichtet
ist. Die Alternativhypothese {iberzufdllig hdufiger bzw. iberzu-
f8llig seltener Merkmalskoinzidenzen wird gepriift gegen die Null-
hypotehse, daB die Merkmale/Merkmalsausrpidgungen nur zufdlliger-
weise gemeinsam bei den Merkmalstrdgern auftreten bzw. nicht auf-
treten. Nullhypothese ist also die wechselseitige stochastische
Unabhdngigkeit des Variablensatzes, d.h. es wird erwartet, daB
die Hdufigkeitsverteilung irgendeines Merkmals keine Vorhersage
auf die H3ufigkeitsverteilung eines anderen Merkmals erlaubt und
daB die gemeinsame H&ufigkeitsverteilung irgendwelcher Variablen
des Variablensatzes keine Vorhersage auf die einfache Hdufigkeitsw
verteilung irgendeines anderen Merkmals oder die gemeinsame H&u-
figkeitsverteilung irgendwelcher anderer Variablen des Variablen-

satzes zuldsnt.

FlieBen zusdtzlich zur Annahme der wechselseitigen stochasti-
schen Unabhdngigkeit der Variablen keine weiteren Annahmen in
die Nullhypothese ein, werden die erwarteten H&ufigkeiten fiir
die Merkmalskombination nach dem Multiplikationstheorem empi-
risch aus den entsprechenden Randhiufigkeiten bestimmt.

Eine zusdtzliche Restriktion wlirde etwa die Annahme der Gleich-

Die Zahl der Tests ist aber nicht unbedeutend insofern, als
mit zunehmend mehr simultanen Tests ein Schutz gegen Zufalls-
signifikanzen durch Adjustierung des a-Niveaus (etwa nach der
Bonferroni- oder der Holm-Regel (vgl. LEHMACHER & LIENERT 1982)
fiir Einzeltests eingebaut werden muB, der eine zunehmende Test-
RKonservativierung mit sich bringt.
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verteilung der Merkmale bedeuten oder die Vorgabe von erwarteten
Verteilungen auf der Basis bekannter Hiufigkeitsverteilungen (z.B.

aus anderen Untersuchungen).

An dem hypothetischen Datensatz aus Tabelle 1 wird gepriift, ob
die Nullhypothese stochastischer Unabhdngigkeit der vier Variablen
zugunsten der Hypothese 3 verworfen werden kann.

hier etwa Tabelle 2 einfiigen

In Tabelle 2 stehen alle 16 Kombinationen der am Skalenmittel-
wert der Rating-Skala dichotomisierten Variablen, die beobachte-
ten Hdufigkeiten (fb) der Merkmalstrdger innerhalb einer Merk-
malskombination, die Randverteilungen der vier Variablen (Z+, =~),
die unter der Nullhypothese stochastischer Unabhédngigkeit der Vva-
riablen aus diesen Randverteilungen nach dem Multiplikationstheorem

bestimmten erwarteten Hiufigkeiten (fe) und die nach?

2
(14) X.2 = (fe -~ fb)
fe

berechneten Priifwerte fiir jede Zelle, die mit einem Freiheits-
grad (anndhernd) x%-verteilt sind. Die PriifgrtBe fiir die gesamte
Tabelle ist die Summe der einzelnen xz—Werte. Flir diesen xz-Wert
148t sich die Anzahl der Freiheitsgrade (df) nach

(15) df = 2¥ - k - 1

bestimmen, wenn k die Anzahl der Variablen ist. Bei Gililtigkeit

der Nullhypothese und df = 11 ist die Wahrscheinlichkeit, einen
XQ—Wert > 24,73 zu ermitteln, kleiner als 1%, Damit kann die Null~-
hypothese der stochastischen Unabhingigkeit der vier Variablen
angesichts des ermittelten x2~Wertes von 137,21 verworfen werden,

Es gibt eine Reihe anderer, z.T. exakterer Tests, die aber
weniger anschaulich oder rechentechnisch aufwendiger sind
(vgl. z.B. KRAUTH 1980, p. 235).
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Als ndchstes stellt sich die Frage, ob die Daten die formu-~
lierte Alternativhypothese stlitzen. Um diese Frage zu beantwor-
ten, dilirfte streng genommen nur die Merkmalskombination ++-+ auf
Uberzufdllig hdufige Besetzung gepriift werden. Die xz-Komponente
zu dieser Zelle ist mit 30,2 groBer als unter Gililtigkeit der
Nullhypothese mit einer (Fehler)wahrscheinlichkeit von 1% erwartet
wirdf(x2 (1,99%) = 6,63). Die Zelle ist - im Sinne der Alterna-
tivhypothese - {iberzufdllig hdufig besetzt.

Sollen zusdtzlich zu dieser Zelle noch andere Zellen auf iber-
zufdllig h&ufige oder seltene Besetzung hin {iberpriift werden, muB
die o~Fehlerwahrscheinlichkeit an die Anzahl der Tests angepaBt
werden, um das Risiko von Zufallssignifikanzen gleich groB8 zu hal-
ten. Sofern der Analyse aber lediglich hypothesengenerierende,
explorative Funktion zukommt, kann die Rangreihe der einzelnen
xz-Komponenten wertvolle Interpretationshilfe geben. Ohne
a~-Adjustierung dlirfen aber keine signifikanzstatistischen Schliis~

se gezogen werden.

3.3.2 Die Assoziationsstrukturanalyse (ASA)

Angenommen, es wird nur die Hypothese ++-+ gepriift, so ist
flir diese Merkmalskombination eine liberzuf&llig hdufige Auftritts~
wahrscheinlichkeit gesichert d.h., es werden mehr Merkmalstrdger
mit dieser Merkmalskombination angetroffen, als bei Gliltigkeit
der Nullhypothese stochastischer Unabhdngigkeit der Merkmale ihre

Einzelwahrscheinlichkeiten erwarten lassen,

Es kann aber nicht entschieden werden, auf die Interaktion
welcher Variablen dieser Effekt zurlickgeht, Mit anderen Worten:
Es kann nicht entschieden werden, ob zur Beschreibung dieses
(Reaktions~) Typs alle Merkmale notwendig sind und wenn nicht,
wieviele und welche Merkmale eine Interaktion eingehen, Das ist
eine entscheidende Schwdche der KFA. Sie kann aber durch & po-
steriori Analysen kompensiert werden, wenngleich u.U. mit viel
Aufwand und - wegen der Vielzahl von Tests - mit Verlust an Test-

std3rke flir Einzeltests.

Liegen keine Hypothesen {iber ein redundantes Merkmal vor und

gibt die vollstdndige H&ufigkeitsverteilung keinen Hinweis, wel-
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ches Merkmal nicht an der Interaktion beteiligt ist, kann eine

vollstdndige hierarchische KFA gerechnet werden. Dazu mlissen

alle m8glichen Subtabellen analysiert werden, bei vier Alterna-
tiv-Merkmalen (wie im vorliegenden Fall) sind das (auBer der
vierfaktoriellen KFA) 4 dreifaktorielle KFas (.,VA,HB,EB;

PN, .,HB,EB; PN,VA,.,EB; PN,VA,HB,.) und 6 zweifaktorielle KFAs
(.,.,H#B,EB; .,VA,.,EB; .,VA,HB,.; PN,.,.,EB; PN,.,HB,.; PN,VA,.,.).

In der Regel aber liegen entweder Hypothesen {iber eine sparsa-
mere (Reaktions-)Typenbeschreibung vor oder aber die H&ufigkeits-
verteilung in der vollstdndigen Tabelle gibt entsprechende Hin-
weise, z.B.: (a) Wenn nur eine xz-Komponente in ihrer HOhe weit
aus den restlichen XZ-Komponenten herausragt, diese etwa gleich
groB und nicht signifikant sind, liegt wahrscheinlich eine Wech-
selwirkung hdchster Ordnung vor, d.h. zur Typenbeschreibung ist
die vollstédndige Merkmalskombination n&6tig. (b) Gibt es eine
zweite x2-Komponente, die &dhnlich hoch wie die grdBte aus den
restlichen x2-Komponenten herausragt, so ist wahrscheinlich die
Variable nicht an der Interaktion beteiligt, die zwischen den
beiden Zellen diskriminiert, vorausgesetzt, die Zellen sind ent~
weder beide iliber- oder beide unterbesetzt. Uberpriifen 1&d8t sich
diese Vermutung dadurch, daB die Stufen dieser Variablen agglu-
tiniert werden, d.h. fiir die (im hiesigen Beispiel) dreifakto-
rielle agglutinierende KFA wird diese Variable eliminiert. War

die Vermutung richtig, wird in der dreifaktoriellen KFA nur noch
eine xZ—Komponente signifikant, ndmlich die zu QEE Zelle, die aus
den beiden agglutinierten Zellen der vierdimensionalen Tabelle
zusammengesetzt ist. (c¢) Wenn - wie in Tabelle 2 -~ mehrere xz—
Komponenten herausragen, ist die Suche nach einer {iberfliissigen
Variable schwieriger, funktioniert aber analog zu (b): Gesucht
wird die Variable, deren Zustand (Stufe) nicht mit liberzufdllig
h8ufiger bzw, seltener Zellbesetzung (bei Konstanthaltung der
Zustédnde der restlichen Variablen) zusammenhdngt, ITn Tabelle 2
gibt es diesen Fall fiir die Zellen ++++ und ~+++, die beide
iberzufédllig (ohne o-Adjustierung) selten besetzt sind, An der
Uberzufdllig h&ufigen bzw. seltenen Besetzung der restlichen
Zellen ist PN dagegen beteiligt, Die in Tabelle 3 zur Tllustra~
tion wiedergegebene H&ufigkeitsverteilung nach Agglutinierung von

PN+ und PN~ beinhaltet also einen Generalisierungsfehler insofern,
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als die liberzufdllig h&ufige Besetzung der Zellen ++~ und +~+
und die liberzufdllig seltene Besetzung der Zelle +-- nur unter
PN+ gelten, wie die Analyse in Tabelle 2 zeigt. Hier wird deut-
lich demonstriert, daB es problematisch ist, eine Wechselwirkung
niederer Ordnung bei gleichzeitigem Vorliegen einer Wechselwir-
kung hdherer Ordnung zu interpretieren. Wollte man aber bewuSBt
Generalisierungsirrtiimer zugunsten eines Skonomischeren oder
mdglichst allgemeingiiltigen Beschreibungsmodells der Daten in
Kauf nehmen, wiirde man hier am ehesten auf PN verzichten k&nnen.

hier etwa Tabelle 3 einfiligen

Wie man an der Hiufigkeitsverteilung in Tabelle 3 sieht, ist
eine weitere Agglutinierung nicht m&glich. Die negative Korrela-
tion zwischen HB und EB gilt nur fiir Vi+, die Interaktion 2. Ord-
nung 2zwischen VU, HB und EB kann ganz im Sinne der Hypothese 3 als
eine durch VU moderierte Korrelation zwischen HB und EB angesehen

werden.

Da mit der hypothesengeleiteten agglutinierenden und der rein

explorativen hierarchischen KFA die Zusammenhinge in einem nomi-~

nalskalierten Variablensatz gepriift bzw. gefunden werden sollen,
spricht man hdufig auch von der Assoziationsstruktur~Analyse (ASA)
(vgl. KRAUTH & LIENERT 1973, Anwendungsbeispiele bei KRUGER 1979,

LANGEHEINE 1980).

3.3.3 Die Pr3diktions~KFA (PKFA)

Wahrend mit der KFA und der ASA Interdependenzbeziehungen

in einem Variablensatz aufgedeckt werden sollen, lassen sich

mit der Prddiktions-KFA (PKFA), die ein Spezialfall der Inter-~
aktionsstrukturanalyse (ISA) (vgl. KRAUTH 1980) ist, Dependenz~
beziehungen zwischen Variablen (in Analogie zur multiplen Regres-~

sionsanalyse, kanonischen Korrelationsanalyse oder multivariaten
Varianzanalyse) analysieren. Im Unterschied zur KFA und ASA wird
also zwischen abhdngigen und unabhingigen Variablen unterschie-
den. Daraus folgt, daB nicht die Annahme stochastischer Unab-

hédngigkeiten aller Variablen und Variablensitze voneinander ge-

prift wird (wie z.B. bei der hierarchischen KFA oder ASA), son~



- 25 -

dern die Annahme der Unabh&dngigkeit des Kriteriums von den Pri-
diktoren und Pr&diktorenkonfigurationen. Die PKFA kann hierar-
chisch fir alle mdglichen Prddiktorenkonfigurationen durchge-
fihrt werden; an jeder auf {iberzuf&llig hiufige oder seltene Beob-
achtung gepriiften Variablenkonfiguration ist aber das Kriterium
beteiligt, d.h. agglutiniert werden k®nnen nur Prédiktoren.5
Die Agglutinierungsstrategie ist dabei dieselbe wie bei der

ASA.

hier etwa Tabelle 4 einfiigen

In Tabelle 4 ist die H&ufigkeitsverteilung aus Tabelle 2 in
die H&ufigkeitsverteilung fiir eine PKFA mit den drei Pr#ddikto-
ren PN, VU, HB und dem Kriterium EB {iberfiihrt. Die beobachteten
Haufigkeiten der Merkmalskonfigurationen bleiben dieselben wie
in Tabelle 2. Da aber nicht die wechselseitige Unabhingigkeit
aller Variablen die zu priifende Nullhypothese ist, sondern die
Unabhdngigkeit des Kriteriums von Pr#ddiktorenkonfigurationen,
werden die aus den Daten unter Annahme dieser Unabhingigkeit
nach dem Multiplikationstheorem zu bestimmenden erwarteten Hiu-
figkeiten anders berechnet, nimlich nicht {iber die Randvertei-
lungen der einzelnen Variablen wie in der KFA, sondern iiber die

gemeinsame Randverteilung der Priddiktoren (in Tabelle 4 die Zei-

lensummen) und die Randverteilung des Kriteriums (in Tabelle 4
die Spaltensummen unter EB+ und EB-). Lediglich bei wechselsei-
tiger Unabhdngigkeit der Pr&diktoren stimmen die erwarteten
Hiufigkeiten der PKFA mit denen der KFA fiir dieselben Merkmals-

konfigurationen iiberein.

Wie sich aus dem Vergleich der Tabellen 2 und 4 sehen 1l&Bt,
muB zwischen PN, BU und HB eine Interaktion vorliegen (sie lieBe
sich durch eine dreifaktorielle KFA dieser Variablen leicht prii-
fen), denn die erwarteten Hiufigkeiten der KFA stimmen nicht mit
denen der PKFA {iberein. Entsprechend werden auch andere xz—Kompo—

nenten signifikant (ohne a-Adjustierung), wobei jedoch die der

5 . . . .
Sofern mehrere Kriteriumsvariablen unterschieden werden,

k&nnen auch Kriteriumsvariablen agglutiniert werden.



oben formulierten Hypothese zugeordnete Konfiguration ++-+ und
die (hypothesenimplizit) komplement&ren Konfigurationen ++++,
+++-, ++-- den Erwartungen entsprechend wiederum tiberzufdlliqg

hdufig bzw. lberzufillig selten auftreten.

Welche Methode ist nun angesichts der teilweise unterschied-
lichen Ergebnisse die angemessene, die KFA (und/oder ASA) oder
die PKFA? Da die oben formulierte Hypothese eine Abhédngigkeit
der Variable EB von Konfigurationen der Pridiktoren PN, VU und

HB spezifiziert, nichts aber {iber die Interdependenz der Pr&dik-
toren selbst aussagt, ist die PKFA hier das angemessene hypothe-

sentestende Verfahren. Bestiinde dariiber hinaus das explorative

Analyseziel, etwas iiber die Beziehung zwischen den Pridiktoren
zu erfahren, wire zusitzlich eine ASA des Datensatzes angezeigt.
Bestilinde das explorative Analyseziel, die Vorhersagepotenz der
einzelnen Préddiktoren oder Pridiktorenkombinationen zur Vorher-
sage von EB zu erfahren -~ etwa zum Zweck einer Kosten-Nutzen-
Optimierung -~ miiBte die PKFA hierarchisch durchgefiihrt werden.,
Am vorliegenden Datensatz widren dann drei dreifaktorielle PKFAs
(Kriterium: EB; Pridiktorens&tze: PN, vt,.; PN,.,HB; .,VU,HB)
und drei zweifaktorielle PKFAs (Kriterium: EB; Priddiktorensitze:
PN,.,.; .,VU,.; .,.,HB) durchzufiihren. In den dreifaktoriellen
PKFAs wiirde jeweils einer der drei Pridiktoren agglutiniert, in
den zweifaktoriellen PKFAs, die identisch mit den entsprechenden
zweifaktoriellen KFAs der hierarchischen KFA des Datensatzes
wdren, wlirden jeweils zwei der drei Pr#diktoren agglutiniert,
Zur Illustration sind diese sechs agglutinierenden PKFAs in

den Tabellen 5 und 6 wiedergegeben.

hier etwa Tabellen 5 und 6 einfiligen

Die Ergebnisse dieser Analysen lassen folgendes erkennen:

(1) EB 1&Bt sich nicht aus einer Konfiguration der Pr#diktoren
PN und VU vorhersagen.

(2) Ronfigurationen der Pradiktoren PN und HB einerseits und
V8 und HB andererseits lassen eine hochsignifikante Vorher~
sage von EB zu. Da die Muster der Abweichungen der beobach-
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teten von den erwarteten Werten in diesen beiden PKFAs star-
ke Ubereinstimmung aufweisen, liegt die Annahme nahe, daB PN
und VU korreliert sind. Die in Tabelle 7 wiedergegebene Ana-
lyse der Kreuztabelle fiir PN und VU bestdtigt diese Annahme.
Unter der Zielsetzung einer mbglichst Okonomischen Prddiktion
von EB lieBe sich der Pridiktorsatz z.B. auf Vi und HB redu-

zieren,

hier etwa Tabelle 7 einfiligen

(3) Die Ergebnisse aus Tabelle 6 wiirden unter Okonomiegesichts-
punkten aber noch eine weitere Reduktion des Prddiktorsatzes
empfehlen: Zwischen HB und EB besteht ein hochsignifikanter
zZusammenhang, der auch durch die Korrelation der sechsstufig
skalierten Merkmale HB und EB (vgl. Tabelle 1) sichtbar ist.

Wenngleich die hierarchische PKFA unter Okonomieerwdgungen
einen reduzierten Pridiktorsatz zur Vorhersage des Kriteriums
akzeptabel erscheinen 1d8t, wlirde eine solche Reduktion mit dem
Preis von Generalisierungsirrtiimern erkauft, da die Verallgemei-

nerbarkeit der Dependenzbeziehung zwischen dem reduzierten Pr&adik-

torsatz und dem Kriterium {iber die jeweils agglutinierten Prddik-
toren wegen der Wechselwirkung h&chster Ordnung in Frage gestellt
ist. Die formulierte Hypothese 188t genau eine solche Wechselwir-~

kung erwarten. Der angemessene Hypothesentest ist also die PKFA

mit dem vollstdndigen Prddiktorsatz.

Wird liber diesen Hypothesentest hinaus jedoch eine Reduktion
des Prddiktorsatzes angestrebt und als Reduktionskriterium das
mdgliche Minimum an Generalisierungsfehlern formuliert, k&nnte
bei den vorliegenden (hypothetischen) Daten am ehesten auf PN
verzichtet werden (vgl. auch die Agglutinierung von PN in der
ASA), Die Abhdngigkeit des Kriteriums EB von den Pr&diktoren
vy und HB kann analog zu den Ergebnissen der agglutinierenden
KFA aus Tabelle 2 interpretiert werden: Die negative Regression
von EB auf HB wird durch VY moderiert: Sie gilt nur fiir VU+,
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3.3.4 Log-lineare Modelle

Dariiber, ob das von ARMINGER (1976), KUCHLER (1979) und be-
sonders von LANGEHEINE (z.B. 1979, 1980a, 1982) im deutschen
Sprachraum in jlingster Zeit verbreitete Modell von GOODMAN (z.B.
1970) die konfigurationsfrequenzanalytischen Modelle (KFA, ASA,
ISA) von KRAUTH & LIENERT (1973) als Spezialf&dlle beinhaltet
oder ob letztere als eigenstdndige Verfahren anzusehen sind,
wird noch gestritten (vgl. z.B. KRAUTH 1980 versus LANGEHEINE
1980b) . Klar ist, daB log~lineare Modelle wie das von GOODMAN
eine andere Zielsetzung verfolgen als konfigurationsfrequenz-
analytische Modelle. Wdhrend bei letzteren ein hypothesentesten-
der Anspruch im Vordergrund steht, Analyseziel also die Falsi-
fikation der Nullhypothese (z.B. der Unabhdngigkeit mehrerer Va-
riablen zum Zweck der Typenidentifikation bei der KFA) ist, ver-
folgen log-lineare Analysen primdr explorative Ziele, d.h. ver-
suchen die "Identifikation eines Modells, das die Variation in
den Zellhdufigkeiten erkldrt, und zwar m8glichst einfach (Okono~
mieprinzip)" (LANGEHEINE 1980b, p. 142). Log-lineare Analysen
sind also zundchst "modellsuchende" Verfahren, die &dhnlich wie
die unter Punkt 3.2.2 dieser Arbeit besprochenen Strukturglei-
chungsmodelle versuchen, "diejenige Nullhypothese zu finden,
die am besten mit den Daten vertr&dglich ist" (KRAUTH 1980, p.234,
vgl., auch BISHOP, FIENBERG & HOLLAND 1975),

Log~lineare Modelle gehen davon aus, daB die H&ufigkeiten in
den Zellen einer Kontingenztafel als Produkt von Parametern auf-
gefaBt werden k&nnen, wobei ~ ganz analog zur Varianzanalyse -
Haupteffekte und Wechselwirkungseffekte unterschiedlicher Ordnung

. 6
unterschieden werden:

A_B_AB

1 fe = ¥,v.Y,

(16) Y5Y5Y5y
Dieses Modell zur Erkl&rung der Hiufigkeitsverteilung in einer
zweidimensionalen Kontingenztafel mit den Dimensionen A und B
erwartet, daB die Hiufigkeit in der Zelle ij Produkt einer Kon-

B . s
stanten (y), zweier Haupteffekte (y?, Yj) und eines Wechselwir~

6 Die Terminologie und Symbolik zur Formalisierung log~linearer

Modelle orientiert sich weitgehend an LANGEHEINE (z.B. 1982).
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kungseffekts (Y??) ist. Die Analogie dieses Modells zu einem
zweifaktoriellen varianzanalytischen Modell wird noch offen~
sichtlicher, wenn man das Effektprodukt logarithmiert. Ublicher-
weise wird mit natiirlichen Logarithmen gearbeitet, so daB sich
(16) schreiben 148t als:

B, \AB

_ A
(17) 1n(feij) = A + Ai + Aj 13

Dabei sind: A = lny, A} = lnvj, A} = 1oy} und A{% ='1ny??. Damit
wurde ein multiplikatives Modell in ein additives Modell (logarith-
mierter) Effekte transformiert. Die Konstante A entspricht dem Ge-
samtmittelwert in der varianzanalytischen Modellgleichung, l? steht
fiir den Haupteffekt der Variable A in der Kategorie (= Stufe/Aus-
pré&gung) i, AB steht fiir den Haupteffekt der Variable B in der
Kategorie j und A?? steht flir den Wechselwirkungseffekt, den ge-

meinsamen Effekt von A und B in der Kategorienkombination (Zelle) ij.

Angenommen, die Variablen A und B sind dichotom, dann formali~
siert (17) ein Modell zur Erkldrung der Hiufigkeitsverteilung in
einer Vierfeldertafel, wobei das Modell neun Effekte annimmt
(A, A} ftr i = 1 und 2, x? fir 5= 1 und 2, xﬁ? Fir ij = 1,1;

1,2; 2,1 und 2,2). Da es aber nur vier Datenpunkte (= Zellen)
gibt, ist das Modell nicht identifiziert und eine eindeutige L&~
sung nicht findbar. Eine eindeutige L8sung kann nur unter ein-
schrinkenden Zusatzannahmen gefunden werden, Diese Zusatzannah-

men werden durch eine Reparametrisierung des Modells eingefiihrt,

indem - wie bei der Varianzanalyse - die Effektsumme fiir jeden
Haupt- und Wechselwirkungseffekt auf Null gesetzt wird:
A B AB

(18) T A, =X A =Z A, =Z A
i j

AB

Ao = =0
1 1 o
371 M T ]

i~

Durch diese Reparametrisierung wird die Zahl zu schdtzender Pa-

rameter zur Erkldrung der Hiufigkeitsverteilung in der Vierfel-

A
dertafel von 9 auf 4 reduziert (A, AA, AB, AAB), da A, = -AA,
B B AB AB AB AB 1 1 11 1 2
- - — - - s 5 N E .-_
k1 AZ und A11 k22 k12 A21. Diese Parameter zur Erkld

rung der Hiufigkeitsverteilung werden - ebenfalls wie bei der
Varianzanalyse - aus den beobachteten Daten gesch&dtzt und kdn-

nen auf statistische Bedeutsamkeit gepriift werden, da sich die
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Varianz der Parameter nach

I (1/fe;y)
i3

2
A C2

(19) s

(vgl. LANGEHEINE 1980a, p. 25) schitzen 148t (C bedeutet Anzahl

der Zellen einer Tafel).

Ein Modell, das so viele Parameter hat wie Datenpunkte (Zel~
len), wird saturiert genannt; es hat keine Freiheitsgrade, ist
also genau identifiziert (nicht {iber- und nicht unteridentifi-
ziert). Das bedeutet, daB ein saturiertes Modell nur explorati-
ven Zwecken dienen kann, denn die Parameter werden aus den beob-
achteten Daten eindeutig bestimmt und die nach MaBgabe der Modell-
eigenschaften zu erwartenden H&ufigkeiten sind identisch mit den
beobachteten Hdufigkeiten. Ein Modelltest ist trivial, weil die
Passungsglite des Modells perfekt ist. Durch die signifikanzstati-
stische Bewertung der Parameter lassen sich aber Hinweise auf die
Bedeutung einer Variable (Haupteffekt) oder Variablenkombination
(Wechselwirkungseffekt) filir das Zustandekommen der Hiufigkeits-
verteilung einer Tabelle gewinnen. Folglich bereitet ein satu-
riertes Modell den Weg zur Spezifizierung eines sparsameren Mo-
dells, das weniger Effekte annimmt. Dadurch werden fiir einen Mo-
delltest Freiheitsgrade gewonnen. Der Modelltest wird dann eben-
so wie bei den konfigurationsfrequenzanalytischen Verfahren (KFA,
ASA, ISA) iber den Vergleich der beobachteten Hiufigkeitsvertei-~
lung mit der nach MaBgabe des Modells (= Nullhypothese) zu erwar-
tenden Hdufigkeitsverteilung durchgefiihrt, wobei als Testgr&Be
die Summe der nach (14) berechneten xz—Komponenten iiber alle

Zellen dient oder das Likelihood—Ratio—xz, das im bivariaten

Fall bestimmt wird als:

2

(20) L = 2 i ? fb.. 1n (fbij/fei

i 5)

Mit dem Modelltest wird die Passungsglite des gesamten Modells
gepriift, wobei nicht die Falsifikation, sondern die Beibehaltung
des Modells/der Nullhypothese angezielt wird. Deshalb gelten
auch alle unter Punkt 3.2.2 dieser Arbeit formulierten Vorbe-

halte gegen "modellsuchende" Verfahren filir log-lineare Analysen.




- 31 =~

Die einzelnen explorativen und modelltestenden Schritte

einer log-linearen Analyse sind in der Regel folgende (vgl. auch
LANGEHEINE 1980a, 1982):

(1) Zunichst wird das saturierte Modell spezifiziert, das alle

(2)

(3)

(4)

(5)

Haupt- und Wechselwirkungseffekte beinhaltet.

Die Bedeutung der Effekte wird entweder (a) durch die signi-
fikanzstatistische Uberpriifung der Parameter oder (b) durch
Quantifizierung der Effekte mittels xz—Zerlegung (was einem
systematischen Vergleich von zunehmend sparsameren Modellen,
die sich jeweils nur durch einen (zus&tzlich weggelassenen)

Parameter unterscheiden, gleichkommt) beurteilt.

Das saturierte Modell wird Skonomisiert, d.h. um die Para-
meter bereinigt, die nach inhaltlichen und/oder statisti-

schen Kriterien als tiberfliissig beurteilt werden,

Die nach diesem unsaturierten Modell zu erwartenden Hdufig~
keiten werden mit den beobachteten H&ufigkeiten verglichen,
d.h. das Modell wird getestet. Wenn die TestgrdBe - bei
Giiltigkeit der Nullhypothese - mit hdherer als der vorab
festgelegten Wahrscheinlichkeit eines Fehlers 1. Art auf-
grund des Zufalls erwartet werden kann, darf das Modell

beibehalten werden, andernfalls muB es verworfen werden,

(a) Sofern das Modell durch die Daten nicht falsifiziert
wurde, kann es mit anderen Modellen, z,B, noch sparsameren

oder konkurrierenden Modellen,verglichen werden. Die Glite
alternativer Modelle kann dann ebenfalls signifikanzstati-
stisch verglichen werden, d,h. es kann durch Vergleich der
TestgrbBRen (x2 oder L2) entschieden werden, ob eine Modell~
modifikation eine signifikante Verbesserung oder Verschlech-
terung der Passungsgiite erbracht hat (vgl. LANGEHEINE 1980a,
1982). Es gelten aber wieder die Einwédnde gegen den "Sport

der Suche nach dem passendsten Modell", die bereits unter
Punkt 3.2.2 dieser Arbeit formuliert wurden. (b) Sofern das

Modell durch die Daten falsifiziert wurde, kann -~ natilirlich

immer im Rahmen inhaltlich vorgegebener Grenzen (vgl.

Punkt 3.2.2 dieser Arbeit) - das Modell um einen oder meh-

rere Parameter erweitert werden, was einer Lockerung der an
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das Modell angelegten Restriktionen gleichkommt (vgl. dazu
auch die beiden unter Punkt 3.2.2 beschriebenen Verfahren

zur Suche "passender" Strukturgleichungsmodelle).

Diese Verfahrenslogik log-linearer Analysen ist also der Ver-
fahrenslogik der ASA bzw. der hierarchischen KFA genau entgegen-
gesetzt: Bei der hierarchischen KFA wird zundchst ein sehr restrik-
tives Modell gepriift (es sind nur die Haupteffekte der Variablen
zugelassen, aber keine Wechselwirkungseffekte). Sofern das Ge-
samt—x2<signifikant wird, wird durch systematische hierarchische
Agglutinierung von Variablen gepriift, welche Variablen nicht
eine Interaktion mit anderen eingehen, d.h. auf welche Variablen
(z.B. zur Typenbeschreibung) verzichtet werden kann. Dagegen be-
ginnt die log-lineare Analyse mit dem saturierten, d.h. dem we-
nigstmdglich restriktiven Modell (es sind alle Haupt~ und alle
mdglichen Wechselwirkungseffekte zugelassen). Uber den Weg der
Effektbestimmung wird das saturierte Modell (u.U. zunehmend und
systematisch) restringiert (um Haupt- und/oder Wechselwirkungs-
effekte bereinigt, d.h. Skonomisiert), wobei das restriktivste
Modell ein Modell mit lediglich A ist, was einer Nullhypothese
der Gleichverteilung (gleiche H&ufigkeiten in allen Zellen)

entspricht.

Zur Illustration des Verfahrens wurde die H&ufigkeitsvertei~
lung aus Tabelle 2 log—linear analysiert. Die Modellgleichung
flir diese Analyse nach dem saturierten Modell lautet:

PNHB

HB EB PNV

_ PN v
(21) 1n(feijk1) = A + xi + Aj + Ak + Al + Ai 3 + Ai X +
PNEB VUHB VUEB HBEB PNVUHB
Ai 1t Aj x t Aj 1t kk 1t Ai 3 x +
PNVUEB PNHBEB VUHBEB . PNVUHBEB
A1 tAxr M1 YAk

Die Evgebnisse dieser Analyse sind Tabelle 8 zu entnehmen.

hier etwa Tabelle 8 einfligen

In Tabelle 8 stehen in den ersten 16 Zeilen die beobachteten

Hiufigkeiten der 16 Merkmalskombinationen (£fb), die um die addi-




tive Konstante 1 erhthten beobachteten H&ufigkeiten (fb')7 und
die natiirlichen Logarithmen der H&ufigkeiten, die nach dem sa-
turierten Modell erwartet werden (ln(fe)) und mit den korrigier-
ten beobachteten Hiufigkeiten (fb') identisch sind. In den Zei-
len 18 - 31 stehen die mittleren natilirlichen Logarithmen zu den
unter dem saturierten Modell erwarteten Randsummen der mdglichen
Subtabellen; die erwarteten Randsummen sind natlirlich auch wie~
der mit den beobachteten Randsummen identisch, eben weil das Mo~
dell saturiert ist und keine Restriktionen beinhaltet. Aufge-
fiihrt sind nur die Randsummen fiir die Merkmalskategorien +, weil
durch die Reparametrisierung (vgl, Gleichung (18)) die Effekte
fiir die Merkmalskategorien - in ihrem Betrag gleich groB sind.
In den Gleichungen (a) bis (g) wird die Stdrke aller Haupt~-

und Wechselwirkungseffekte des saturierten Modells wiedergege-
ben. Thre Berechnung erfolgt ganz analog zur Berechnung der
Effektstdrke in der Varianzanalyse. In Gleichung (r) wird nach
Gleichung (20) die Standardabweichung der Parameter berechnet.
Die mit * versehenen Effekte sind mit einer Einzelfehlerwahr-

scheinlichkeit (d.h. keine Adjustierung des a-Niveaus) von < 5%
HB AEB
+ ' T+
ten nichts anderes, als daB sich die Randsummen VU+, HB+ und EB+

signifikant. Die signifikanten Haupteffekte AXU, A bedeu-
signifikant von den Randsummen V8-, HB- und EB- unterscheiden,
d.h. {iber die beiden Ausprigungen jeder dieser drei Variablen
herrscht keine Gleichverteilung,

Der nach Hypothese 3 zu erwartende Wechselwirkungseffekt

PNVUHBEB
3. Ordnung (A " " ",

ersten Blick ein entscheidender Unterschied zu den Ergebnissen

) wird nicht signifikant, Das ist auf den

der Analyse derselben Daten nach der Methode der KFA (vgl. Ta-
belle 2) und der Methode der PKFA (vgl. Tabelle 4). Diese Ergeb-
nisdiskrepanz hat folgenden Grund: In der log-linearen Analyse
wird der Wechselwirkungseffekt 3. Ordnung bereinigt um die
Haupt- und Wechselwirkungseffekte 1. und 2, Ordnung. In der KFA
bzw. PKFA dagegen werden nur die Haupteffekte (durch die Berech-

7 Der natilirliche Logarithmus von O (1n(0)) ist nicht definiert;
zur Handhabung von Nullzellen sind unterschiedliche Verfahren
vorgeschlagen worden (vgl., LANGEHEINE 1982). Hier wurde die
Einfilhrung einer additiven Konstante filir alle Zellen gewdhlt,
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nung der erwarteten Zellhd&ufigkeiten nach dem Multiplikations-
theorem, d.h. iiber die Multiplikation der Randsummen) auspartia-
lisiert, nicht aber die Wechselwirkungseffekte 1. und 2. Ordnung
(vgl. das Rationale der ASA, das unter Punkt 3.3.2 dieser Arbeit
beschrieben wurde). Deshalb kann in der KFA und PKFA nicht si-~
cher entschieden werden, ob der Interaktionseffekt h&chster
Ordnung einen Interaktionseffekt niedrigerer Ordnung beinhal-

tet und wenn ja, welcher Interaktionseffekt das ist. Dazu muB
eine hypothesengeleitete oder systematische (= hierarchische)
Agglutinierung einzelner oder mehrerer Variablen, d.h, die Ana-
lyse einzelner oder aller mdglichen Subtabellen vorgenommen wer-
den, wie es in der ASA geschieht. Die Ergebnisse der log-linearen
Analyse dagegen geben einen direkten Hinweis, auf welche Inter-
aktion niedrigerer Ordnung die in der KFA und PKFA gefundene Inter-
aktion h&chster Ordnung zurlickgeht: Der Interaktionseffekt 2. Ord-

VUHBEB
+

nung A4+ + wird mit ~.24 signifikant. Dieser Interaktionseffekt

ist um alle Haupt~ und Wechselwirkungseffekte 1, Ordnung berei-
nigt, also auch um den mit -,81 sehr starken Effekt AEBEB -~ der
der hohen negativen Korrelation zwischen HB und EB (vgl. Tabel~
le 1) entspricht. Dieses Ergebnis stimmt mit den Ergebnissen

der agglutinierenden PKFA aus Tabelle 5 insofern {iberein, als
auch dort die PKFA mit den Pr&diktoren V¥ und HB und dem Krite~
rium EB zu einer deutlichen Falsifizierung der Nullhypothese (der
Unabhdngigkeit des Kriteriums von der Prddiktorenkonfiguration)
gefiilhrt hat., Dagegen wird das Ergebnis der agglutinierenden PKFA
mit den Prddiktoren PN und HB und dem Kriterium EB (vgl, Tabel~
le 5) mit der log-linearen Analyse nicht repliziert, Der Grund
fiir diese Diskrepanz liegt wieder darin, da8 nur in der log- §
linearen Analyse die Wechselwirkung 2, Ordnung um die Wechsel-
wirkung 1. Ordnung bereinigt wird, nicht aber in der PKFA. Die

Berlicksichtigung dieser Wechselwirkungen ist aber angezeigt,
PNHBEB

denn zwei der drei in Ay ; 1 enthaltenen Wechselwirkungen
1. Ordnung (AEBEB und AENEB) sind signifikant, was auch aus

den Ergebnissen der entsprechenden zweifaktoriellen PKFAs in

Tabelle 6 hervorgeht.

An diesen Diskrepanzen in den Ergebnissen der konfigurations-

frequenzanalytischen Verfahren einerseits und der log-~linearen
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Analyse andererseits sind die Vor~ und Nachteile beider Verfah-
ren, die durch ihre unterschiedliche Zielsetzung bedingt sindﬁ
deutlich erkennbar: Die log-lineare Analyse sucht nach dem &ko-
nomischsten Modell, das zu den Daten paBt, Es empfiehlt sich;

die Suche nach diesem Modell mit der Schitzung der Parameter

des saturierten Modells zu beginnen und fortzufiihren {ber den
Vergleich von Modellen, die aus theoretischen Erwdgungen und/oder
gemdB den Ergebnissen der Analyse des saturierten Modells eine
hohe Passungsgiite versprechen, Die Passungsglite wird dabei durch
den Test des gesamten Modells festgestellt, Deshalb ist es durch-
aus denkbar, daB ein Modell nicht verworfen wird, obwohl es in
Teilen der Kontingenztafel eine schlechte Anpassung an die Da-
ten hat (vgl, auch die Argumentation von KRAUTH 1980, p. 239),
Solche Passungsmdngel werden aber im Hinblick auf das Analyse-
ziel, die Nullhypothese (d.h, das Modell) beizubehalten, solange
in Kauf genommen, wie das Modell die Datenstruktur im "groBen und
ganzen" befriedigend beschreibt, Deshalb ist die log-lineare
Analyse immer dann angezeigt, wenn explorative Analyseziele

im Vordergrund stehen, denn durch die Analyse des saturierten
Modells ist bereits nach dem ersten Analyseschritt die Bedeutung
der einzelnen Haupt~ und Wechselwirkungen erkennbar. Die konfigu-
rationsfrequenzanalytischen Verfahren (KFA, ASA, ISA) dagegen be-
ndtigen dafir u.U. viele Agglutinierungsschritte, Diese Verfahren
verfolgen aber auch ein anderes Analyseziel: Es sollen ja gerade
die Teile des Modells entdeckt werden, die eine schlechte Passung
zu den Daten aufweisen, weshalb auch nicht - wie bei der log-
linearen Analyse - zun#dchst das liberalste Modell (alle Hauptr
und Wechselwirkungseffekte sind erlaubt), sondern ein sehr re-
striktives Modell (nur Haupteffekte sind erlaubt) gepriift wird,
das in der Schreibweise der log-linearen Analyse fiir den vorlie-
genden Datensatz lautet:

?N v HB EB

) = A+ A + AL+ A + Al

(22) ln(fe:.ijl i 3 X

Konfigurationsfrequenzanalytische Verfahren (KFA, ASA, ISA)
sind besonders dann angezeigt, wenn {iber Ausschnitte der Kontin-

genztafel ganz spezifische Hypothesen vorliegen und zugunsten der




- 36 -

Vermeidung von Generalisierungsfehlern das Okonomiekriterium
unbedeutend ist. Deshalb ist auch der Test des gesamten Modells
von untergeordnetem Interesse und ein Modell, das auch nur eine
Zellh&ufigkeit der Kontingenztafel nicht richtig vorhersagen
kann, gilt als verworfen, selbst wenn der Test des gesamten

Modells seine Falsifizierung nicht rechtfertigt.

Die Konfigurationsfrequenzanalyse der Kontingenztafel aus
Tabelle 2 zeigt, daB eine Agglutinierung von Variablen nicht
md&glich ist, wenn Generalisierungsirrtiimer vermieden werden
sollen (vgl. auch Punkt 3.3.,2 dieser Arbeit), Nur ein Modell,
das auch die Wechselwirkung 3. Ordnung beriicksichtigt, kann die
Daten fehlerfrei reproduzieren. In der Terminologie der log-
linearen Analyse ist das eben das saturierte Modell, Wenn aber
- zugunsten einer Okonomischen Beschreibung der Daten =~ Generam
lisierungsfehler im begrenzten Rahmen in Kauf genommen werden
sollen, empfiehlt das Ergebnis der log-~linearen Analyse des sa-
turierten Modells (vgl. Tabelle 8) folgendes (nicht—-hierarchi~

sche) unsaturierte Modell:

HBEB

PNEB
i k 1 j k1

(23) 1n(fe,.. .) = A + AVU 4 HB ,,EB e

ikl 3 g ThAy t A

+ A

3.3,5 Logit-Modelle

Die oben beschriebene log~lineare Analyse des fiktiven Daten-

satzes aus Tabelle 2 dient der Beantwortung einer symmetrischen
Fragestellung, da das saturierte log-lineare Modell die Sté&rke
der Interdependenz aller Variablen und Variablenkombinationen
wiedergibt. Streng genommen sind die Ergebnisse aus Tabelle 8
also nicht mit den Ergebnissen der PKFAs aus den Tabellen 4, 5
und 6 vergleichbar, sondern nur mit den Ergebnissen einer voll-
stdndigen hierarchischen KFA bzw, ASA,

Ebenso wie es zur Analyse von Dependenzbeziehungen die PKFA
als konfigurationsfrequenzanalytisches Spezialverfahren gibt,
gibt es die Logit-Analyse als Spezialfall (asymmetrische Ver-~
sion) log~linearer Modelle,

Die der Hypothese 3 zugeordnete Nullhypothese erwartet eine
Unabhdngigkeit der abhingigen Variable EB von den Konfiguratio-
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nen der Pr&ddiktoren PN, VU und HB (vgl. auch Punkt 3.3.3 dieser
Arbeit). Im vorliegenden Fall der dichotom kodierten Variablen
heiBt dies nichts anderes, als daB der Anteil an Merkmalstra~
gern mit EB+ an der Gesamtstichprobe (oder das Verh&ltnis von
Merkmalstrédgern mit EB+ zu Merkmalstrdgern mit EB~) filir alle

Prddiktorenkonfigurationen identisch sein soll.

In der Logit~Analyse stellt dieses Verhdltnis von beobachte-
ten Hiufigkeiten in den Kategorien der abhdngigen Variablen die
abhdngige Variable dar, gesucht wird nach den Haupt~- und Wech-
selwirkungseffekten der Prddiktoren auf dieses Hiufigkeitsver-

hdltnis,

Die Modellgleichung filir eine Logit-Analyse der Hdufigkeits-

verteilung des fiktiven Datensatzes (Vgl. Tabelle 2) lautet:

—_— fe.,
(24) wijkEB = 1n(—2dk1,
fe, k2

wijk ist also gleich dem natilirlichen Logarithmus des Verhdlt~
nisses der erwarteten H8ufigkeiten in den beiden Kategorien
der abhingigen Variable EB (der Strich iiber EB soll den Status
"abhingige Variable" symbolisieren) fiir jede Pr&diktorenkonfi-

guration ijk, Gleichung (24) 148t sich auch schreiben als:

EB

(25) wijk = 1n(feijk1) - ln(feijk2)

Die beiden Terme auf der rechten Seite der Gleichung (25) lassen
sich wiederum als log-lineare Modelle ausdriicken, so daB die
Logit-Analyse unter den Annahmen des saturierten Modells fiir den

fiktiven Datensatz folgender Modellgleichung folgt:

+ A?NHB +

EB tt EB PNV
i j ik

_ PN \Y HB
(26) Wijk = (A + Ai + Aj + Ak + A1 + Al
AI?NEB + A\{ﬁHB + A\{UEB + A'HBEB + }L]:?N\.IUHB +

i1 j ok i1 k 1 ijk

PNVUEB PNHBEB VUHBEB PNVUHBEB
A1 Ak TART Ay )



- 38 -

(A + AFN 4 VU | ,HB | 4EB | ,PNVU , ,PNHB
i j k 2 i3 ik

PNEB VUHB VHEB HBEB PNVUHB

}\.iz +A.jk+}\.j2+)\.k2+)\.ijk+

PNVHEB PNHBEB VUHBEB PNVUHBEB

AMy2 TAka TArAra YA K 2)

Da auch hier die Reparametrisierungsbedingung aus Gleichung (18)
gilt, vereinfacht sich (26) =zu:

So—

EB _ EB PNEB VHEB HBEB PNVUEB
(27) LI -2x1+2xi1+zxj1+2xk1+2Ai.j1+
PNHBEB VUHBEB PNVUHBEB
2"1k1+2}‘jk1+2>‘ijk1)

Aus (27) ist zu sehen, daB das Logit-Modell ein Spezialfall des
log-linearen Modells aus Gleichung (21) ist, wobei das Modell
auf Parameter reduziert ist, in denen die abhdngige Variable
enthalten ist (vgl. das Rationale der PKFA unter Punkt 3.3.3

dieser Arbeit).

Jedes Logit-Modell 188t sich in ein log-lineares Modell trans-
formieren, wobei hier (bei 2 Ausprégungsstufen der abhdngigen
Variable) die Effektparameter des Logit-Modells doppelt so groB8
sind wie die entsprechenden Effekte des log-linearen Modells, da
sie sich nicht auf die erwarteten H&ufigkeiten einzelner Zellen
beziehen, sondern auf den Quotienten aus den beiden Zellhdufig-
keiten der zur selben Pr#diktorenkonfiguration geh&rigen Kate-

gorien der abhdngigen Variable,

Allerdings besteht zwischen einer log-linearen Analyse und
einer Logit-Analyse derselbe Unterschied wie zwischen der KFA
und PKFA: In der log-linearen Analyse wird die Interdependenz
aller Variablen festgestellt, Die log-lineare Analyse der fikti-
ven Daten aus Tabelle 2, die in Tabelle 8 wiedergegeben ist,
weist von allen mdglichen Interdependenzen der Pré&diktoren PN,
vVl und HB nicht eine einzige als signifikant aus und empfiehlt
das in Gleichung (23) wiedergegebene nicht-hierarchische, un-
saturierte Modell zur Erklidrung der Hiufigkeitsverteilung, Wenn
dieses Modell auf Passungsglite Uberpriift werden soll, werden zur

Bestimmung der erwarteten Hdufigkeiten nur die Randverteilungen
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Vi, HB, EBR, PNEB, HBEB und VUHBEB beriicksichtigt (in log-linearen
Analysen spricht man von Anpassung der Randverteilungen). M8gli-
cherweise empfiehlt das Ergebnis des Modelltests aber eine Zu-
rlickweisung des Modells, was u.U. darauf zurlickzufiihren ist,

daB auch die wechselseitige Unabhingigkeit der Prédiktoren mit-
gepriift wird, obwohl diese Unabh&ngigkeit in der der Hypothese 3
zugeordneten Nullhypothese gar nicht gefordert wird. In der Logit-
Analyse dagegen wird nur die Unabhingigkeit der abhdngigen Varia-
ble von den Prddiktorenkonfigurationen gepriift; filir den Modell-
test werden - wie auch in der PKFA - die Randverteilungen der
Pridiktoren (also PN, Vi§, HB, PNVY, PNHB, VUHB, PNVUHB) zur Be-
stimmung der erwarteten Hiufigkeiten berilicksichtigt, d.h. mit
angepaft.

Deshalb muB das unsaturierte log-lineare Modell, das die Ana-
lyse des saturierten Modells (vgl. Tabelle 8) zur Erklédrung der
Abhingigkeit des Kriteriums EB von den Pr&diktoren PN, VU und
HB empfiehlt, lauten:

_ PN vt HB EB PNV PNHB
(28) 1n(feijkl) = A + Ai + Aj + Ak + Al + A + xi 3 +
PNEB , ,VUHB HBEB PNVUHB , ,VUHBEB
Al FA K TAT tA sk TAxa
Das entspricht folgendem Logit-Modell:
EB _ ., ,EB  PNEB HBEB VUHBEB
(29) tpijk —2A1;+2Ai1+2}»k1+2xjk1

Das log-lineare Modell aus Gleichung (28) wurde mit dem Pro-

gramm ECTA (Everybody's Contingency Table Analyzer) von GOODMAN
(vgl. LANGEHEINE 1980a, p. 104-110) gegen die beobachtete (fik-~
tive) Hiufigkeitsverteilung aus Tabelle 2 getestet. Der Modell-

test des Logit-Modells aus Gleichung (29) wurde mit dem Programm
LOGIT von ARMINGER (vgl. LANGEHEINE 1980a, p. 110-116) durchge-
fiihrt. Beide Tests fiilhren zu einem nicht signifikanten xz-Wert
von 1,24 (df = 3, p > .5), d.h. das Modell mit den Haupteffek-
ten der Pridiktoren PN und HB auf EB und der Wechselwirkung VUHB

auf EB hat eine hohe Passungsgiite und kann von den Daten nicht

falsifiziert werden.



- 40 -

3.3.6 Linear regressionsanalytische Behandlung eines nicht-

linearen Problems

Zu Beginn des Punktes 3.3 dieser Arbeit wurde darauf hinge-
wiesen, daB die lineare Regression als Analysemodell zur Priifung
der Hypothese 3 nur begrenzt brauchbar ist. Es wurde aber auch
eine Mdglichkeit gezeigt, Hypothesen iiber Interaktions- bzw,
Moderatoreffekte auf die abhdngige Variable zu priifen: Wird an-~
genommen, daB eine Moderatorvariable die Beziehung zwischen einer
unabhdngigen und einer abh&ngigen Variable verdndert, 1l&B8t sich
diese Annahme priifen, indem die Personen nach ihrer Auspridgung
auf der Moderatorvariable unterschiedlichen Gruppen 2zugeordnet
werden und die Beziehungen zwischen unabh&ngiger und abhéngiger

Variable dann gruppenspezifisch analysiert werden.

Uber diese Fraktionierungsmethode hinaus gibt es aber auch
die M&glichkeit, das nicht~lineare Problem der Testung von Hypo-
these 3 linear regressionsanalytisch zu behandeln. Dazu ist es
notwendig, neben den Haupteffekten, also den direkten Effekten
der Priddiktoren auf das Kriterium, die Interaktionseffekte in
das Vorhersagemodell aufzunehmen. Das kann realisiert werden,
indem neue Variablen als Produkte der urspriinglichen Variablen
(Haupteffekte) gebildet und als zusdtzliche Préddiktoren in der
linearen Regressionsgleichung berilicksichtigt werden, Zwei MOg-
lichkeiten der multiplikativen Verknlipfung von Variablen zur
Analyse ihres Interaktionseffektes auf das Kriterium werden im

folgenden kurz beschrieben:

3.3.6.1 Lineare Regression des Kriteriums auf Dummy-Variablen

Jedes varianzanalytische Problem 1&8t sich regressionsanaly-
tisch 10sen, wenn man die ZugehSrigkeit der einzelnen Merkmals-
trdger zu den Faktorstufen und deren Kombination mit sogenannten
Indikator- oder Dummy-Variablen codiert und diese Dummy~Variablen
als Pridiktoren der abhdngigen Variable auffaft (vgl, BORTZ 1977,
GAENSSLEN & SCHUBO 19762). Die Codierung geschieht folgendermaBen:
Mit der ersten Dummy-Variable (d1) wird die Zugehbrigkeit einer
Person zur ersten Stufe des ersten Faktors gekennzeichnet. Ge-

hdrt die Person zu dieser Faktorstufe, ist filir sie d1 =1, ge~




hdért sie zu einer anderen Faktorstufe, ist flir sie d1 = 0. Bei
p Stufen eines Faktors werden zur eindeutigen Codierung der Zu-
gehdrigkeit einer Person zu einer der Faktorstufen p-1 Dummy-

Variablen bendtigt, denn wenn eine Person auf d1 bis d den

Wert O hat, muB sie zur Stufe p des Faktors gehdren. Ug ;ie Or -
thogonalitdt der Dummy-Variable deés 1. Faktors zu den Dummy-
Variablen der anderen Faktoren herzustellen, wird den Personen,
die zur Stufe p eines Faktors gehdren, also auf allen p-1 Dummy-~
Variablen eine O zugewiesen bekommen miiBten, statt dieser O eine
-1 zugewiesen (vgl. BORTZ 1977, p. 609). Hat ein Faktor nur zwei
Stufen, wird nur eine Dummy-Variable fiir diesen Faktor bendtigt.
Personen, die der ersten Stufe eines zweistufigen Faktors zuge-
hdren, erhalten d = 1, Personen, die der zweiten Stufe eines
zweistufigen Faktors zugehdren, erhalten (zur Wahrung der Ortho-
gonalitdt zu den Dummy-Variablen anderer Effekte, vgl. Tabelle 9)
eine ~1. Die Codierung der Zugehérigkeit der Personen zu den

q Stufen des zweiten Faktors (und r Stufen des dritten Faktors)
geschieht analog, wobei wieder g-1 (bzw. r-1) Dummy-Variablen
benstigt werden. Die multiple Regression von der abhiéngigen Va-
riable auf die Dummy-Variablen gibt die Haupteffekte dieser Fak-

toren auf die abhdngige Variable wieder.

Zur Bestimmung der Interaktionseffekte muB die Zugehdrigkeit
der Personen zu den Kombinationen der Faktorstufen codiert wer-
den. Es 188t sich zeigen, daB fiir die eindeutige Zuordnung der
Personen zu den pg gemeinsamen Stufen zweier Faktoren (p-1) (g-1)
Dummy-Variablen bendtigt werden. Der Wert einer Person auf der
Dummy-Variable des Wechselwirkungseffektes entspricht dem Produkt
der zugehdrigen Dummy-Variablen der Haupteffekte (vgl. auch
Tabelle 9).

Bei gleicher Zellenbesetzung in einem varianzanalytischen De-
sign sind die so codierten Dummy-Variablen aller Haupt- und al-
ler Wechselwirkungseffekte wechselseitig unabhdngig von-/orthogo-
nal zueinander. Sie kliren deshalb als Prddiktoren in einem
multiplen Regressionsmodell sich wechselseitig nicht iber-
schneidende Varianz der abh&ngigen Variable auf. Dabei ent-

spricht der multiple Determinationskoeffizient R2 dem Varianz-
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anteil der abhd@ngigen Variable, der durch alle Haupt- und Wech-

selwirkungseffekte gemeinsam bedingt wird.

Zwar wurden die fiktiven Daten zur Priifung von Hypothese 3
nicht experimentell gewonnen (vgl. auch Punkt 1 dieser Arbeit),
aber die Codierung der Zugehdrigkeit zu Ausprédgungsstufen und
Kombinationen von Ausprdgungsstufen der Variablen PN, VU und HB
kann ganz analog zu dem oben beschriebenen Verfahren erfolgen.
Allerdings sind die Dummy-Variablen wegen der ungleichen Zellbe-
setzung nicht orthogonal, was aber fiir die Sch&tzung der Haupt-
und Wechselwirkungseffekte mittels multipler Regression von der
Variable EB auf die Dummy-Variablen belanglos ist, da diese nach
der Auspartialisierung (als Residualvariablen) unabh&ngig vonein-

ander werden.

Die Dummy-Variablen der Haupt- und Wechselwirkungseffekte der
am theoretischen Skalenmittelwert (3.5) dichotomisierten Varia-
blen PN, VU und HB (vgl. auch Punkt 3.3.1 dieser Arbeit und Ta-
belle 2) stehen in Tabelle 9. Zusdtzlich stehen in den ersten
drei Spalten die zugehdrigen Konfigurationen von PN, vif und HB
in "+,-" Terminologie und in der letzten Spalte steh£ ein fikti-~
ver Wert der sechsstufig skalierten abhdngigen Variable EB: Wie
leicht zu sehen ist, sind die sieben Dummy-Variablen (Md = 0,
sq = 1) wechselseitig unabhdngig (die Produktsumme der z-Werte,
die mit den Rohwerten identisch sind, betr&dgt jeweils 0), wobei
hier aber im Gegensatz zum vollst8ndigen Datensatz eine gleiche

Zellhdufigkeit (n = 1) vorliegt.

hier etwa Tabelle 9 einfiigen

Ein Blick auf Tabelle 9 zeigt, daB die Regression von EB auf

die sieben Dummy-Variablen nach

(30) EB = ad1 + bd2 + cd, + ed4 + fd. + gd, + hd7 + i

3 5 6

ebensowenig zur spezifischen Testung von Hypothese 3 geeignet
ist wie die log-lineare Analyse und zwar aus folgendem Grund:
Hypothese 3 bezieht sich nur auf eine Merkmalskonfiguration der
drei Pridiktoren PN, Vi und HB. Dagegen wird in der Regressionsr
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analyse mit den Dummy-Variablen die Wechselwirkung PNV{JHB auf EB
auf der Grundlage der Zusammenhdnge von d7 und EB in allen acht
Prddiktorenkonfigurationen bestimmt. Dieses Prinzip der Effekt-
bestimmung 1&8t sich einfacher an einer Wechselwirkung 1. Ordnung
auf das Kriterium plausibel machen: In der log-linearen Analyse
erwies sich der Wechselwirkungseffekt VUHB auf EB als signifikant.
Die Dummy-Variablen-Analyse wiirde diesen Befund bestidtigen, wenn
d6 aus Gleichung (30) (vgl. auch Tabelle 9) einen bedeutsamen

eigenstdndigen Beitrag zur Vorhersage von EB leisten wiirde. Das

setzte eine signifikante Korrelation zwischen d6 und EB voraus
- es sei denn, d6 ist eine Supressorvariable (vgl. auch Punkt 3.1
dieser Arbeit) - was bedeutet, daB Personen mit d6 = 1 eine h&he~
re Ausprédgung auf EB aufweisen als Personen mit d6 = -1 (oder um-
gekehrt). Nun kann aber d6 = 1 zweierlei bedeuten, (a) ausgeprég-
te Verantwortlichkeitslibernahme (V8#+) und ausgepridgte Hilfelei-

stung (HB+) bzw. (b) wenig Verantwortlichkeitsiibernahme (Vii-)
und wenig Hilfeleistung (HB-). Ebenso kann de = =1 zweierlei
bedeuten, (c) VU+ und HB- bzw. (d) Vi- und HB+. In den Fdllen

(a) und (b) wiirden geringe Schuldgefiihle erwartet (EB-), d6 =1
hat also im Hinblick auf EB konsistente Bédeutung, In den F#dllen
(c) und (d) aber hat d6 = -1 im Hinblick auf EB inkonsistente
Bedeutung: im Fall (c) wird EB+, im Fall (d) wird EB-~ erwartet.
Die Wechselwirkung von VU und HB auf EB kann durch den Zusammen=
hang von d6 und EB daher nur filir drei der vier Konfigurationen

aus VU und HB und damit unprizise abgebildet werden.

Mit der Analyse der multiplen Regression vom Kriterium auf
die Dummy~Variablen k&nnen damit ebenso wie bei der log-linearen
Analyse lediglich explorative Ziele - die Schdtzung der Effekt-
stdrken - verfolgt werden, nicht aber differentielle Effekte
getestet werden, wie es mit den konfigurationsfrequenzanalyti-

schen Verfahren m6glich ist,

Zur spezifischen Testung von Hypothese 3 widre eine nicht-
orthogonale Codierung der Pr&ddiktorenkonfigurationen angezeigter
1]

als eine orthogonale. Die entsprechenden Indikatorvariablen d1
bis d; stehen in Tabelle 10,

hier etwa Tabelle 10 einfiigen
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Tabelle 10 ist im Aufbau Tabelle 9 gleich. Der Unterschied
zu Tabelle 9 besteht darin, daB niedrige Merkmalsauspr&dgungen
nicht mehr mit -1, sondern mit O codiert werden. Dadurch geht
zwar die Orthogonalitdt der Indikatorvariablen (auch bei glei-
cher Zellh&ufigkeit) verloren, aber der in Hypothese 3 geforder-
te Wechselwirkungseffekt von PN, VU und HB auf EB wird konsistent

durch die korrelative Beziehung zwischen d7 und EB abgebildet.

Gegeniiber der log-linearen Analyse hat die Dummy-Variablen-
Analyse den Vorteil, daB die Effekte als Standardpartialkorre-
lationen Verh&ltnisskalenqualitdt haben, die im Unterschied zu
den nichtnormierten Effektparametern (mit lediglich Ordinal-
skalenniveau) der log-linearen Modelle leichter interpretierbar
sind. Andererseits fiihrt eine multiple Regressionsanalyse mit
Dummy~Variablen nicht zu konsistenten Effektsch&tzungen, da die
Gewichte der Dummy-Variablen davon abhdngen, in welcher Reihen-

folge sie in die Vorhersagegleichung aufgenommen werden.,

3.3.6.2 Lineare Regression des Kriteriums auf multiplikativ

verkniipfte Pr&diktoren

Gelegentlich wird zur Analyse der Wechselwirkung von Pradik-
toren auf ein Kriterium die multiplikative Verknlipfung der Pra-
diktoren vorgeschlagen (z.B. GAENSSLEN & SCHUBO 19762, p.128).
Zusdtzlich zu den Prddiktorvariablen werden dann die Pr&ddiktor-

produkte als Variablen in die (lineare) Regressionsgleichung

aufgenommen. Zur Priifung der Hypothese 3 muB die Gleichung dann

lauten:

(31) EB = aPN + bV + cHB + dPNVU + ePNHB + fVUHB + gPNVUHB + h

Auf den ersten Blick dhneln sich die Gleichungen (30) und (31),
Das ist aber nur deshalb der Fall, weil die Variablen PN, VU und
HB zur Bildung der Dummy-Pr&diktoren dichotomisiert wurden und
dadurch pro Haupteffekt nur eine Dummy~Variable bendtigt wurde:
Wdren die Variablen in drei Ausprédgungsstufen geteilt worden,
h&tte sich die Zahl der Dummy-Variablen fiir die Haupteffekte auf
6 und fiir die Wechselwirkungseffekte auf 20 (12 Dummy-Variablen

flir die drei Wechselwirkungseffekte 1. Ordnung und 8 Dummy-~Va-
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riablen fiir den Wechselwirkungseffekt 2. Ordnung) erhht. Damit
werden auch die Grenzen des Dummy-Variablen-Ansatzes deutlich:
Die Zahl der Dummy-Prddiktoren st8B8t bei mehreren mehrstufig
erfaBten Prddiktoren ebenso rasch an technische Grenzen (Stich-
probengrbBe) bzw. die Grenzen der Interpretierbarkeit wie kon~

figurationsfrequenzanalytische und log-lineare Verfahren.

Es gibt weitere Unterschiede zwischen den Pr&diktoren aus
Gleichung (30) und den Pr3diktoren aus Gleichung (31): (a) Die
Dummy-Variablen k&nnen so konstruiert werden, daf sie (zwischen
den Effekten) unkorreliert sind, sofern die Zellh&ufigkeiten
gleich sind. Dagegen sind hier die Pr&ddiktoren fiir die Hauptef-
fekte (z.B. PN) immer hoch korreliert mit den Prddiktoren fiir
die Wechselwirkungseffekte, die sie (multiplikativ) mitbedingen
(z.B. PNVU). Wie hoch diese Korrelationen werden k&nnen, zeigt
Tabelle 11, die die Zusammenh&nge der Rohvariablen mit den mul-
tiplikativ verknilipften Variablen wiedergibt. (b) Die Dummy-
Variablen aus Gleichung (30) weisen - sofern sie orthogonal sind -~
alle dieselben Verteilungseigenschaften auf (Md = 0; sq4 = 1).
Dagegen sind die Verteilungseigenschaften der Prddiktoren fiir
die Wechselwirkungseffekte aus Gleichung (31) weniger schdn:
die Wechselwirkungsvariablen (besonders PNV{UHB) haben eine sehr
groBe theoretisch mdgliche Streubreite (1 - 36 fiir PNVU, PNHB,
VUHB; 1 - 216(!) flir PNVHJHB) und sind extrem rechtsschief ver-
teilt, wodurch die Voraussetzungen fiir die inferenzstatistische
Absicherung der Regressionskoeffizienten verletzt sind. Das Schie-
feproblem 148t sich allerdings durch eine lineare Skalentrans-
formation (z.B. theoretischer Skalenmittelwert = O) 18sen, An~

dererseits werden die Verteilungskurven dadurch noch flacher.

hier etwa Tabelle 11 einfligen

BARTUSSEK (1970), der zu Recht darauf hinweist, daB in der
psychologischen Forschung die Berlicksichtigung von Interaktions-
effekten von Priddiktoren auf Kriterien (mit nicht-experimentell
gewonnenen Daten) strdflich vernachldssigt wird (d.h. Hypothesen
vom Typ 3 werden in der Regel nur im Zusammenhang mit experimen-
tellen Untersuchungen gepriift), demonstriert, wie mit der multi-

plikativen Verkniipfung von Variablen Moderatoreffekt auf den Pra-
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diktor-Kriteriums~Zusammenhang ermittel werden k&nnen. BARTUSSEK
zeigt mit Bezug auf das Modell der moderierten Regression von
SAUNDERS (z.B. 1956), daB sich die Modefatorwirkung einer Va-
riable Z auf die Regression des Kriteriums Y auf den Prddiktor X
formalisieren 1&B8t als Funktion des Regressionskoeffizienten X

(= a) von Z:

(32) Y =aX + b

cZ + d

(33) a

Wird ferner die additive Konstante aus Gleichung (32) als eine

Funktion der Moderatorvariable aufgefaBt,
(34) b=4eZ + £

138t sich (32) schreiben als

(35) Y

(cZ + A)X + eZ + £
dX + eZ + cXz + f

It

Gleichung (35) ist strukturell mit Gleichung (31) identisch.

Der Vorteil dieses Ansatzes besteht in der geringeren Anzahl
von Effektparametern im Vergleich zur Dummy-Variablen- und
log-linearen Analyse, wenn die Prddiktoren mehr als zwei Aus-
prédgungsstufen haben. Der Nachteil liegt in der bereits ange-
sprochenen hohen Korrelation einiger Pr&diktoren und den fir
die inferenzstatistische Absicherung der Effekte problematischen

Verteilungseigenschaften der Wechselwirkungsvariablen.

4. Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurden unterschiedliche Daten-
analysemodelle und -verfahren zur Priifung von drei Typen von
Hypothesen in Handlungsmodellen mittels nicht-experimentell

gewonnenen Daten diskutiert.

Hypothesen vom Typ 1 erwarten parallele Haupteffekte von unab-

hingigen Variablen auf die abhingige Variable (vgl. Abbgildung 1a).
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Die multiple Regressionsanalyse ist das geeignete Analysemodell
zur Uberpriifung dieser Art von Hypothesen, sofern die Modell-
voraussetzungen wie Skalenniveau und Verteilungseigenschaften
erflillt sind.

Hypothesen vom Typ 2 erwarten seriale Haupteffekte von unab-
hdngigen Variablen auf abh&ngige Variablen, wovon einige selbst
wieder unabhdngige Variablen darstellen (vgl. Abbildung 1b).
Pfadanalysen mit manifesten Variablen und Pfadanalysen mit
latenten Variablen sind zur Priifung dieses Hypothesentyps ge-
eignet. Die Pfadanalyse mit latenten Variablen ist der mit le~
diglich manifesten Variablen in vielen Fillen iiberlegen, weil
sie den Hypothesentest auf Konstruktebene unter Berticksichtigung

von St8rvariablen gestattet.

Hypothesen vom Typ 3 erwarten Wechselwirkungseffekte von un-
abhdngigen Variablen auf die abhidngige Variable. Konfigurations-
frequenzanalytische Verfahren, log-lineare Modelle, die Fraktio-
nierungsmethode und das Modell der moderierten Regression sowie
die Dummy-Variablen-Analyse sind geeignet, Hypothesen vom Typ 3
zu prifen. Wihrend die Stdrke der konfigurationsfrequenzanaly-
tischen Verfahren im gezielten Hypothesentest liegt, eignen sich
die festlichen Verfahren eher fiir explorative Fragen, z.B. nach
der Stdrke der einzelnen Haupt- und Wechselwirkungseffekt der

Prddiktoren auf das Kriterium.
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Tabelle 2: Hypothetische Hiufigkeitsverteilung filir die Va-
riablen Personale Normen (PN), Verantwortungs-
ibernahme (Vi), Hilfeleistung (HB) und Schuld-
gefiihle (EB)

PN vH HB EB fb fe x2
+ + + 3 19,1 13,57 *
+ + - 41 21,2 20,4 *
+ + - + 50 23,4 30,2 *
+ + - - 5 25,9 16,86 *
+ - + + 4 6,7 1,08
+ - + - 6 7,4 0,26
+ - - + 10 8,2 0,39
+ - - - 2 9,1 5,53
- + + + 0 12,5 12,5 *
- + + - 21 13,8 3,75
- + + 20 15,3 1,44
- + - - 8 16,9 4,68
- - + + 0 4,4 4,4
- - + - 15 4,9 20,8 *
- - - + 8 5,4 1,25
- - - - 7 5,9 0,2
T+ 121 148 90 95
¥ - 79 52 110 105
¥ 200 200 200 200 200 200,1 137,21* .
2
x“(1,99%) = .6,63
x2(11,998) = 24,73




Tabelle 3: Hypothetische H&ufigkeitsverteilung aus Tabelle 2,
Variable PN agglutiniert

v HB EB fb fe x2
+ + 3 31,6 25,9 *
+ - 62 35,0 20,9 *
+ - + 70 38,7 25,3 *
+ - - 13 42,7 20,7 *
- + - 21 12,3 6,2
- - + 18 13,6 1,4
- - - 9 15,0 2,4
T+. 148 90 95
- 52 110 105
¥ 200 200 200 200 200,0 107,3 *
2
x“(1,99%) = 6,63
2 _
x“(4,99%) = 13,28




Tabelle 4: Hypothetische Hdufigkeitsverteilung aus Tabelle 2
flir die PKFA mit den Prddiktoren PN, Vii, HB und dem
Kriterium EB

EB-

EB+
.. 2 2
PN VU HB fb fe X th fe X z
+ + + 3 20,9 15,3% 41 23,1 13,9% 44
+ - 50 26,1 21,8% 28,9 19,8* 55
+ - + 4 4,8 0,1 5,3 0,1 10
+ - - 10 5,7 3,2 2 6,3 2,9 12
- + + o) 10,0 10,0% 21 11,0 9,1% 21
- + - 20 13,3 4,5 8 14,7 3,1 28
- - + 7,1 7,1% 15 7,9 6,4 15
- - - 8 7,1 0,1 7 7,9 0,1 15
z 95 95,0 62,1 105 105,1 55,4 200
2 2
X~ gesamt = 117,5 > x“(7,99%) 18,47

x2(1,99¢)

Il

6,63




Tabelle 5: Hypothetische Hiufigkeitsverteilung fiir die drei zur
PKFA aus Tabelle 4 gehdrigen dreifaktoriellen PKFAs

EB+ EB-
. 2 2
PN vu fb fe X fb fe X z
+ 53 47,0 0,8 46 52,0 0,7 99
- 14 10,5 1,2 8 11,6 1,1 22
- + 20 23,3 0,5 29 25,7 0,4 49
- - 8 14,3 2,8 22 15,8 2,4 30
z 95 95,1 5,3 105 105,1 3,6 200
x% gesamt = 8,9 < x2(3,99%) = 11,34
2 2
PN HB fb fe X fb fe X >
+ 7 25,7 13,6% 47 28,3 12,4% 54
+ - 60 31,8 25,0% 7 35,2 22,6%* 67
- + 0 17,1 17,1% 36 18,9 15,5% 36
- - 28 20,4 2,8 15 22,6 2,6 43
p3 95 95,0 58,5 105 105,0 43,1 200
2 _ 2 B
X~ gesamt = 101,6 > x"(3,99%) = 11,34
. 2 2
v HB fb fe X fb fe X T
+ 3 30,9 25,2% 62 34,1 22,8% 65
- 70 39,4 23,8% 13 43,6 21,5%* 83
- + 4 11,9 5,2 21 13,1 4,8 25
- - 18 12,8 2,1 9 14,2 1,9 27
z 95 95,0 56,3 105 105,0 51,0 200

w2 gesamt = 107,3 > x2(3,99%) = 11,34

x2(1,99%) 6,63




X~ gesamt

Tabelle 6: Hypothetische Hd&ufigkeitsverteilung fiir die drei zur
PKFA aus Tabelle 4 gehdrigen zweifaktoriellen PKFAs
EB+ EB-
2 2
PN fb fe X fb fe X hX
+ 67 57,5 1,6 54 63,5 1,4 121
- 28 37,5 2,4 51 41,5 2,2 79
z 95 95,0 4,0 105 105,0 3,6 200
2 _ 2
X° gesamt = 7,6 > ¥ (1,99%) = 6,63
s 2 2
vy fb fe X fb fe X T
+ 73 70,3 0,1 75 77,7 0,1 148
- 22 24,7 0,3 30 27,3 0,3 52
T 95 95,0 0,4 105 105,0 0,4 200
2 _ 2 =
Xx° gesamt = 0,8 < x“(1,99%) = 6,63
HB fb  fe X2 £b fe x2 3
+ 7 42,8 29,9 83 47,3 26,9 90
- 88 52,3 24,4 22 57,8 22,2 110
z 95 95,1 54,3 105 105,1 49,1 200
2

103,4 > x2(1,99%) = 6,63

X2(1,99%)

6,63




Tabelle 7: Hypothetische Hiufigkeitsverteilung aus Tabelle 2,
Variablen HB und EB agglutiniert

PN v £b fe x>
+ 99 89,5 1,0
- 22 31,5 2,9
- + 49 58,5 1,5
- - 30 20,5 4,4
s 200  200,0 9,8%

x2(1,99%) = 6,63




Tabelle 8: Log-lineare Analyse der Hiufigkeitsverteilung
aus Tabelle 2

PN VU HB EB fb fb! 1n(fe)
+ + + + 3 4 1,39
+ + - 41 42 3,74
+ + - + 50 51 3.93
+ + - - 5 6 1.79
+ - + + 4 5 1.61
+ - + - 6 7 1.95
+ - - + 10 11 2.40
+ - - - 2 3 1.10
- + + + 0 1 0.0
- + + - 21 22 3.09
- + - + 20 21 3.04
- + - - 8 9 2.20
- - + + 0 1 0.0
- - + - 15 16 2.77
- - - + 8 9 2.20
- - - - 7 8 2.08
T = 200 Y = 33.28
+ 121 2.24
+ 148 2.40
+ 90 1.82
+ 95 1.82
+ 99 2.71
+ 54 2.17
+ + 67 2,33
+ 65 2.06
+ + 73 2.09
7 0.75
+ + + 44 2.57
53 2.66
7 1.50
+ + + 3 0.70

L beobachtete Hiufigkeiten nach Addition der Konstante 1

zur Vermeidung von Nullzellen.




Fortsetzung -~ Tabelle 8

(a) A = 2.08
() AZN = 1n(ge)BN - A = .16
(c) )»Xﬁ = ln(fe)\_:tj - A = .32%
@ AP = 1n(£e)i® - A = - 26%
(e) XEB = ln(fe)EB - A= -.26%
() AENVU = 1n(ge)BNVU L BN V0 o g5
(@) ALNIB = an(ge) PMHB _ - PN - AP = 19
(h) AENEB = 1n(£e) MR - A~ APN - ATB o 35e
(1) AVUHB = n(ee)VUHB _ 5 aV0 _ HB = og
(k) AVUEB = 1n(£e) VUEB _ a_ aVU _aFB o _ o5
(1) AZBEB = 1n(£e)HBEB _ 5 aMB L aPB o pqx
(m) APNVUHB _ 5 (£) BNVUHE _ ) BN _ VU _\HB _PAVE
- APNHB _ VOHB o
(n) ADNVUEB _ yq(ge)PNVUER _ 53BN _ VU _\EB _ PNVE
- APNEB _HVUEB - _ o9
(o) }\'-PFNEBEB - ln(fe)ENEBEB Y _}\'EN _ )LI+-IB _ A'EB _ )\‘ENEB
- AENEB _GHBER - o5
(p) AJUHBEB _ 1p(ge)VUHBER _  _\VU _ \HB _ 3EB _ ,VUHB
- AYUEB _ GHBEB _ _ 24x
(q) AENYﬁgBEB = ln(fe)ENYUEBEB - A - alle Haupteffekte ((b),(c),
(d8), (e)) - alle Wechselwirkungseffekte 1. Ordnung
((£),-(g), (h), (1), (k), (1)) - alle Wechsel-
wirkungseffekte 2. Ordnung ({(m), (n), (o), (p))

= -.13




Fortsetzung - Tabelle 8

(r) Sy = ((1/4 + 1/42 + 1/5% + 1/6 + 1/5 + 1/7 + 1/11 +

1/3 +1 +1/22 +1/21 + 1/9 + 1 + 1/16 + 1/9 +

1/8)/256) /2 = .12
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Abbildung ta: In Hypothese 1 erwarteter Zusammenhang

den unabhingigen Variablen EI, PN, BB,
SA und der abhdngigen Variable HB

zwischen
FM, KO, v,

EI
e
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\
BB g | vy |[—S— sa |—2—| =B
/
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KO
Abbildung 1b: In Hypothese 2 erwartete Beziehung 2zwischen den

unabhdngigen Variablen EI, PN, BB, FM, KO, vy, sSA

und den abh8ngigen Variablen Vij, SA, HB
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Abbildung 3: Pfadmodell der Beziehungen zwischen den unabh&ngigen
latenten Variablen EI, PN, BB, FM, KO, V#i, SA und
den abhingigen latenten Variablen VU, SA, HB sowie
den unabhd@ngigen und abhdngigen Indikatorvariablen

x und y (einige der A-Koeffizienten wurden aus Platz-
griinden weggelassen)
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Abbildung 2: Pfadmodell der Beziehung zwischen den unab-

hingigen Variablen EI, PN, BB, FM, KO, Vij, SA
und den abhidngigen Variablen ViU, SA, HB
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