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Lutz Hildebrandt und Nicole Gorz

Zum Stand der Kausalanalyse mit Strukturgleichungsmodellen
- Methodische Trends und Software-Entwicklungen -

1. EinfUhrung

Die Strukturgleichungsmethodk (Structural Equation Modeling - SEM) zur multivariaten
empirischen Datenanalyse hat sich auf dem Gebiet des Marketing in den letzten beiden
Jahrzehnten fest etabliert. Ausgehend von Bagozz‘s (1980 Buch zur Kausalanalyse ist ein
stetiger Anstieg von Verdffentlichungen zu desem Themenbereich in den einschlagigen
Fadhzeitschriften zu verzeichnen (Homburg & Baumgartner 1995. Die Analyse komplexer
Ursache-Wirkungs-Beziehungen mit Hilfe von Strukturgleichungsmodellen ist dabel nicht nur
auf wissenschaftli che Forschungsarbeiten beschrankt. Auch in der Marktforschungspraxis werden
von vielen Instituten kausalanal ytische Validierungen in Studien angeboten.

Diese Entwicklung wurde insbesondere von der stark verbesserten Verfugbarkeit der Methode in
leistungsfahigen statistischen Softwarepaketen beglinstigt. In den 8Cer Jahren setzte das
Programm LISREL (LInear Structural RELations; Joreskog & Sorbom 1993 den Standard fur
die Anayse von Strukturgleichungsmodell en (weshab haufig auch der Begriff LISREL-Modelle
synonym fur Strukturgleichungsmodelle verwendet wird). Seit Beginn der 90er Jahre wachst
jedoch de Zahl adternativer SEM-Software stéandig. Die z. Zt. am weitesten verbreiteten
Programme sind reben LISREL 8 (Joreskog & Sodrbom 1993 die Systeme EQS 5.6 (Bentler
1995 und AMOS 3.6 (Arbuckle 1997). Im Gegensatz zu friihen Versionen verfiigen de neueren
Ausgaben der drei Softwarepakete heute Uber eine benutzerfreundiche Windows-Oberflade, die
es auch dem weniger erfahrenen Anwender erlaubt, ohre tiefere Methodenkenntnissee komplexe
Strukturgleichungsmodell e zu spezifizieren.

Neben den 0. g popuaren SEM-Softwarepaketen existieren enige sehr flexible
Speziadprogramme, die insbesondere zur Anayse ungewdhrlicher und kamplizierter
Moddlstrukturen gedgnet sind, z. B. Mx 1.44 (Nede 1997) und Memsa 3.0 (Arminger,
Wittenberg & Schepers 19969. Auch NIPALS (Apel 1977) und dis darauf aufbauende LVPLS
1.8 (Lohmdller 1984), deren theoretische Grundage der PLS-Ansatz nach Wold (1973 bil det,
sindin de Gruppe der SEM-Spezia progranme @nzuordnen. Diese Software eignet sich in erster
Linie far den erfahrenen Nutzer, der detallierte theoretische Kenntnise der
Strukturgleichungsmethodk und in der Matrixalgebra besitzt. Einer intuitiv zu bedienenden
Benutzeroberflache wird bei diesen Programmen weniger Aufmerksamkeit geschenkt, man
wartete sozusagen auf den Schllssal-Nutzer.

Die Entwicklungen im Bereich der Strukturgleichungsmodelli erung beschranken sich aber nicht
nur auf die Vielzahl neuer Softwaresysteme. Bemerkenswerte Fortschritte wurden auch auf
methodschem Gebiet sowie in der Anwendung von SEM-Modellen gemacht. Hier will der
Beitrag eine Ubersicht zu den Forschungsaktivitéten der letzten geben. Dazu werden zundcdhst die
Grundpinzipien der Strukturgleichungsanalyse vorgestellt. Daran anschlief3end geht das Kapitel
3 auf die wichtigsten Forschungstrends ein, wobei zwischen methodschen Entwicklungen und
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Forschungstrends bel der Anwendung der Strukturgleichungsmethodk unterschieden wird.
Kapitel 4 urternimmt den Versuch einer Systematisierung der am Markt verfigbaren SEM-
Softwarepakete. Dabei werden drel Kategorien urterschieden (Allround SEM-Softwarepakete,
spezielle SEM-Softwarepakete und SEM-Erganzungssoftware), deren spezifische Vor- und
Nadteile vorgestellt werden. Abschliel3end skizziert der Beitrag aktuelle Probleme, die den
Ausgangspunkt fur zukinftige Forschungsaktivitdten hil den.

2. Methodische Grundlagen

Die Strukturgleichungsmethodk vereint verschiedene multivariate Analysetechniken, deren
Koppung die Anayse von Beziehungsdrukturen zwischen nicht beobadtbaren (latenten)
Variablen undbeobadtbaren (manifesten) Variablen ermoglicht. Sie wird auch als Kombination
von regressons- und faktoranal ytischen Methoden aufgefaldt (Hil debrandt 1995 Ullmann 1996.

Zur Entwicklung der Strukturgleichungsanalyse haben Forscher aus verschiedenen
Wisenschaftsbereichen beigetragen, wie z. B. aus der Psychometrik, der Biometrik, der
Okonametrik und der Soziometrik.

Fur Marketing-Anwendungen wurde die SEM-Methodk as ,,Causal Analysis’ insbesondere
durch Bagozz (1980 undFornell (1982) vorangetrieben. Als fihrender Modell ansatz kann cabei
das LISREL-Modell angesehen werden, dessen Struktur auch hier zugrunde gelegt wird.

2.1 Moddllstruktur

Die Strukturgleichungsmethodk ist den konfirmatorischen Analysetechniken zuzuordnen
(Hildebrandt 1983. Demzufolge stellt die Modellbildung, d. h. de theoretische Herleitung von
Hypothesen Uber die Beziehurgsdrukturen in einer betrachteten Variablenmenge, den ersten
Schritt der Analyse dar.

Die vermuteten Beziehungen werden mit Hilfe enes Pfaddiagramms graphisch abgebil det. Diese
Visualisierung dient einerseits der leichteren Erfal3barkeit der Problemstellung bel komplexen
Moddlstrukturen. Andererseits kann aus der graphischen Darstellung auch de formae
Gleichungsdruktur des Modells abgeleitet werden, de bei der Modell schétzung von Bedeutung
ist.

Kennzeichnend fir SEM-Modelle ist die eplizite Unterscheidung zwischen der Mefdtheorie
(Mef3modell) und der Substanztheorie (Strukturmodell), wie sie auch in Abbildung 1 in LISREL-
Notation erkennbar ist (Homburg & Hildebrandt 1998. Das Meldmodell beschreibt die
Beziehungen zwischen den unbeobachtbaren theoretischen Konstrukten (latenten Variablen) und
ihren Indikatoren (beobadhtbaren Variablen), die ds Faktorstruktur modelliert werden. Das
Strukturmodell hingegen hildet die vermuteten Kausalbeziehungen auf der Ebene der
theoretischen Konstrukte .
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Abbildung 1: Ein Strukturgleichungsmodell
(Quelle: Homburg & Hildebrandt 1998

Das voll standige LISREL-Modell kann allgemeingultig mit Hilfe der folgenden drel Gleichungen
beschrieben werden:

Strukturmodell n=Bn+Té&+<
Mel3modell y=An+e
X=A,£+0,

wobei 7 und & respektive die Vektoren der endogenen und exogenen latenten Variablen
beschreiben. y und x sind Vektoren der beobaditbaren Indkatoren, und {,¢ und &
représentieren Fehlervariablen. Weiterhin  hilden de Parametermatrizen B und T' die
Beziehungen im Strukturmodell, und A, und A, die Beziehungen im Me3modell ab. Das

allgemeine LISREL-Modell trifft folgende Basisannahmen:

e ( istunkareiert mit &,

o ¢ istunkareliert mit 7,

e § istunkareliert mit &,

e (,¢ und§ sind urtereinander unkorreliert, und
e [-B istnicht singulér.

Insgesamt sind zur Spezifikation eines vollstdndigen LISREL-Modells acht Parametermatrizen
notwendig. B,I', A, und A, enthalten Regressonsgewichte, wohingegen de Kovarianzmatrizen

®,¥,0, und O, respektive die Kovarianzen der exogenen latenten Variablen, oer
Residualvariablen der endogenen latenten Variablen und de Residualvariablen der Indikatoren
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beschreiben.

Gegenuber anderen multivariaten Analyseverfahren weist die Strukturgleichungsmethodk
Vortelle auf, die sich vornehmlich aus der expliziten Modelli erung der Meffehler sowohl fir die
abhéngigen ads auch fir die unabhdngigen Variablen ergeben. So koénren z. B.
Kausalbeziehungen auf der Ebene der latenten Variablen geschédtzt werden, d. h.
Kausalbeziehungen, in denen der Einflul3 der Mef3fehler eliminiert wurde. Weiterhin gestattet die
Schdtzung der Mel¥ehleranteile, die Reliabilitéd des Mel3modells zu uUberprifen. Die
Strukturgleichungsmethodk ist vor allem zur Analyse komplexer Beziehurngsgeflige sehr gut
geeignet, da sie dle Beziehungen zwischen den Variablen des Modells smultan analysiert, was
mit keiner anderen der im Marketing etabli erten multi variaten Analysetechniken méglich ist.

Abschlief3end soll noch darauf hingewiesen werden, dal3 Strukturgleichungsmodelle éne Klasse
von Modelen bezeichnen, de viele im Marketing bekannte Modelltypen as Spezidféle
beinhaltet, wie z. B. konfirmatorische Faktormodelle, Pfadmodelle ohre latente Variablen,
MIMIC-Modelle, Panel-Modelle, Varianz-Komporenten-Modelle und auch multiple
Regressonsmodelle.

2.2Modéll schétzung

Die Datengrundiage fur die Analyse von Strukturgleichungsmodellen bilden de Varianzen und
Kovarianzen der beobachtbaren Variablen, nicht die individuellen Beobachtungspunke. Um die
Modellparameter schdtzen zu konren, muf3 aus den Modelgleichungen eine
Kovarianzstrukturgleichung hergeleitet werden, de die Popuationskovarianzmatrix der
beobaditbaren Variablen ¥ zum Vektor der Modell parameter v in Beziehurg setzt:

> =3().

Diese Gleichung wird auch als Fundamentaltheorem der Strukturgleichungsmethodk bezeichnet
(Bollen 1989.

Der Parametervektor o setzt sich aus den Elementen der Parametermatrizen des Modells
zusammen. Demzufolge kann X auch as Funktion der einzelnen Parametermatrizen des Modells
ausgedriickt werden (Homburg & Hildebrandt 1998. Unter Verwendung der LISREL-Notation
ergibt sich folgende Gleichung:

2=3(B,IA,,A,,®¥,0,,0,)

Unter der Annahme, dal3 des gezifizierte Modell korrekt ist, und de Modell parameter bekannt
sind, wirde die Popuationskovarianzmatrix durch das Modell exakt reprodwziert. Eine exakte
Reprodukion kann jedoch nicht erreicht werden, da die Popuationskovarianzmatrix X nicht
bekannt ist und stattdessen mit der Stichprobenkovarianzmatrix S gearbeitet wird.

Wenn das Modell identifiziert ist, d. h.wenn de Information in den Daten ausreicht um ale zu
schétzenden Parameter eindeutig zu bestimmen, kann das Modell geschétzt werden (zur
Problematik der Modelli dentifikation wgl. Bollen 1989 undUllmann 1996. Das Schétzproblem
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besteht gemd? dem Fundamentatheorem der Strukturgleichungsanalyse darin, den
Parametervektor v so zu wahlen, dal de modellim pli zierte Kovarianzmatrix 2(v) die gegebene
Stichprobenkovarianzmatrix S mégli chst gut reprodwziert.

Es wird demzufolge die theoretische Kovarianzmatrix X(v) so geschétzt, daB3 de Fitfunktion
F = F(S,2(v)) minimiert wird. Die Form der Fitfunktion dfferiert zwischen den verschiedenen

Schétzprozeduren. Die an haufigsten verwendeten Schétzverfahren far
Strukturgleichungsmodelle sind de Maximum Likelihood (ML) und de Generalized Least
Squares (GLS) Schatzmethode, die folgende Fitfunktionen verwenden:

Fu (0)=10g|Z(v)| +tr(S(v)) ™ ~log | S|~(p+T)
Fas(o) = 2W{(s (o)W |

wobei als Gewichtsmatrix W™ in Fg . haufig S™ gewahlt wird. p steht fur die Anzahl der
beobadctbaren Variablen im Model und r fir die Anzahl der freien Parameter.

Beide Verfahren liefern urter der Annahme e@ner multivariaten Normalverteilung der Variablen
asymptotisch unverzerrte, korsistente und effiziente Schétzer. Da diese Annahme jedoch in der
Praxis haufig verletzt wird, werden von verschiedenen Forschern alternative Schatzverfahren
vorgeschlagen, de von gelockerten Vertell ungsannahmen ausgehen bzw. verteilungsfrel arbeiten

(vgl. 3.9).

Einen wichtigen Aspekt im Rahmen der Modell schétzung stellt die Wahl der Startwerte fur die
Zu schétzenden Parameter dar. Um den iterativen Schétzprozef3 zu starten, missen
Ausgangswerte fur die zu schdtzenden Parameter spezifiziert werden. In den neueren Versionen
der SEM-Softwarepakete afolgt die Zuweisung bzw. Berechnung der Parameterstartwerte
automatisch. Der Anwender hat jedoch alternativ die Moglichkeit, benutzerdefinierte Startwerte
festzulegen. Mdgliche Uberlegungen, de zu angemessenen Startwerten fiihren, sind in Bollen
(1989 néher beschrieben.

2.3Modédllbeurteilung

Die Beurteilung der Glte des geschétzten Models besteht in der Prifung, wie gut die
theoretischen Hypothesen die in den Stichprobendaten beobadteten Beziehungen erklaren. Am
Anfang jeder Modellbeurteilung sollte ene Plausibilit &sprifung der geschétzten Parameter
stehen (Homburg & Baumgartner 1998. Dabel wird geprift, ob de Vorzeichen und de
absoluten Werte der Parameterschatzwerte mit den aufgrund theoretischer Voruberlegungen
vermuteten Werten (bereinstimmen. Weiterhin  kdnren Fehlspezifikationen im  Modell
aufgedeckt werden, de unzulédssge Parameterschdtzwerte, wie z. B. negative Varianzen,
verursachen.

Neben der Plausibilit atsprifung steht eine breite Palette an Fitmal3en zur Verfligung, mit deren
Hilfe durch den Forscher die Anpasaung der geschétzten Modell struktur an de Daten beurteilt
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werden kann. Einerseits gibt es die globaden Fitmale, de Uberprifen, ob das
Fundamentaltheorem der SEM-Methodk erfillt ist, bzw. wie stark die Abweichung der

empirischen von dr theoretischen Kovarianzmatrix ist, daneben kann cer Forscher eine y”-
Teststatistik einsetzen, de dlerdings an relativ strenge Annahmen gebuncen ist.

Der y*-Test ist ein inferenzstatistisches globales Giitemal3. Fir eine Stichprobe vom Umfang N
ist die Teststatistik T =nF mit n=N -1 bei korrekter Spezifikation des Modells y? -verteilt

mit df =% p(p+1)—r Freiheitsgraden, wobei p die Anzahl der beobachtbaren Variablen im

Model und r die Anzahl der zu schatzenden Parameter reprasentieren. Im Gegensatz zu den
meisten anderen statistischen Tests erfordert der y*-Test nicht signifikante y*-Werte, um das

spezifizierte Modell nicht abzulehnen. Folgende Annahmen werden beim 2 -Test getroffen:

die beobadtbaren Variablen sind multi variat normalverteilt,

eswird de Kovarianzmatrix der beobachtbaren Variablen analysiert,

esliegt ein grof¥er Stichprobenumfang vor, und

das pezifizierte Modedll i st das wahre Modell, d. h. s Modell, das die empirische
Kovarianzmatrix exakt reproduziert.

Die Verletzung einer oder mehrerer dieser Annahmen kann zu ener geringeren
Vertrauenswiirdigkeit des y?-Tests filhren. Ein in der Praxis héufig auftretendes Problem stellt

die Verletzung der Normalverteilungsannahme dar. Dem begegnet die korrigierte -
Teststatistik von Satorra & Bentler (1994, diein Kapitel 3.1 réher erlautert wird.

Doch selbst bei Erfiillung aler Annahmen ist die y*-Teststatistik problembehaftet. Uber den
Faktor n nimmt die Stichprobengrof¥e Einfluf3auf den Wert der Teststatistik T, so dal3in grof3en
Stichproben selbst sehr kleine Abweichungen der modellimplizierten von dr empirischen
Kovarianzmatrix zu signifikanten y?-Werten fiihren, wohingegen de Abweichurgen in
kleineren Stichproben tendenziell vernachlasdgt werden (Bollen 198).

Um die Probleme des y°-Tests zu Ukerwinden, wurde eine Vielzahl deskriptiver globaler

FitmaRe entwickelt. Ubersichten dazu findet der Leser bei Homburg & Baumgartner (1998,
Bollen (1989 undFaulbaum & Bentler (1994). Die meisten deskriptiven Fitmalie sind jedoch nu
in begrenztem Mal3e statistisch fundert. Die Berechnung von Konfidenzintervallen bietet eine
M ogli chkeit, ihre Gite ndher zu urtersuchen. Bollen & Stine (1993 schlagen dazu var, mit Hilfe
von Bootstrap-Methoden die Vertellung cer Fitstatistiken zu approximieren.

Neben den globalen Fitmallen existieren einige lokale Gitemalde, die nur Teil strukturen des
spezifizierten Modells Uberprifen. Als inferenzstatistisches Gutemal? ist hier der T-Test zu
nennen, der die @nzelnen Parameterschatzwerte auf ihre Signifikanz prift. Die Teststatistik

7z =—"__ i bei korrekter Spezifikation des Modell s normalverteilt. Als deskriptive Gltemalie

SE(v)
soll in desem Zusammenhang auf die Indikatorreliabilit &, die Faktorreliabilitd und ds R®
verwiesen werden (vgl. Homburg & Baumgartner 1998.



In den meisten SEM-Softwarepaketen wird eine breite Vielfalt an Fiti ndizes ausgegeben, was den
weniger erfahrenen Benutzer vor das Problem der Auswahl gedgneter Kennzahlen stellt. Tanaka
(1993 stellt dafuir einige Richtlinien auf. Allgemein wird empfohlen, Fitmalde aus verschiedenen
Kategorien auszuwahlen, um die kategorienspezifischen Nadtelle zu kompensieren. So kénren
globale Fitmale durch de Uberpriifung des gesamten Modell s Abweichungen aufdedken, de bei
der Beurtell ung einzelner Modell komporenten nicht erkennbar sind. Trotz guter globaler Fitmal3e
konren aber auch lokale Gitemalde spezifische Probleme in Teilstrukturen des Modells
aufdedken. Deshab sollten bei der Modellbeurteilung immer globale und lokale Fitmalie
kombiniert werden.

3. Ausgewahlte For schungstrends

Die hohe Popdaritdt der Strukturgleichungsmodellierung hat dazu gefthrt, da3 in einer
steigenden Anzahl von Anwendungen stetig neue Problembereiche aifgedeckt werden, de
Anstoe fir weitere Forschungsaktivitédten geben. Die Durchsicht der wissenschaftlichen
Beitrége, die Uber reine Anwendungsdudien des generellen LISREL-Modells hinausgehen,
ergab, dal3 zwel grundsdtzliche Forschungsrichtungen urterschieden werden konren. Eine
Gruppe von Wissnschaftlern koreentriert sich darauf, die in der Praxis haufig verletzte
Annahme multivariat normalvertellter Daten bei der Schézung von SEM-Modelen zu
Uberwinden. Dartiber hinaus kann eine Ausdehnung des Anwendungsgpektrums der SEM-
Methodk auf komplexe Datenstrukturen, wie z. B. hierarchische oder heterogene Daten,
beobadtet werden.

3.1 Methodische Entwicklungen

Die bekanntesten Schétzverfahren fiur SEM-Modelle, die ML- und de GLS-Schétzung, arbeiten
mit der Annahme a@ner multivariaten Normalverteilung in den Daten. Nur unter dieser Bedingung
liefern sie asymptotisch unverzerrte, korsistente und effiziente Schatzwerte. Bel der Arbeit mit
reden Daten wird dese Annahme sehr haufig verletzt, weshalb de ML- bzw. GLS-
Schétzergebnisse empirischer SEM-Studien mit Vorsicht interpretiert werden sollten.

Viele Anwender verlassen sich allzu schnell auf die Asymptotische Robustheitstheorie. die @ne
theoretische Begriindung dafir liefert, dald de auf der Normalverteil ungsannahme beruhenden
Schétzmethoden auch bel Verletzung ihrer Verteilungsannahmen vertrauenswirdige Ergebnisse
liefern. In Arbeiten von Amemiya (1985, Amemiya & Anderson (1990), Browne (1987) und
Mooijaat & Bentler (1991, die sich auf Annahmen Uker die Vertelung der hinter den
beobachtbaren Variablen liegenden theoretischen Konstrukte griinden, werden verschiedene
Bedingungen spezifiziert, urter denen de ML- und GLS-Schazmethoden robust sind gegentiber
der Verletzung der Normalverteilungsannahme. Die praktische Relevanz dieses theoretischen
Ansatzes kann jedoch als aul3erst gering eingeschétzt werden, da keine Forschungsergebnisse
darliber vorliegen, ob die Theorie aich dann Giiltigkeit besitzt, wenn ihre Annahmen wie z. B.
grofe Stichprobenumfange und Unabhdngigkeit der latenten Variablen verletzt sind (vgl.
Faulbaum & Bentler 1994).



Browne (1984 hat wesentlich dazu beigetragen, de Diskusson Uker die Auswirkungen von
Nichtnormalitét bel der Schézung von SEM-Modellen anzustol3en, under hat einen moglichen
Losungsweg aufgezeigt. Seine Arbeiten zur Entwicklung der ADF (asymptoticdly distribution
free)-Schatzmethode ermdglichen es, die y-Teststatistik zur Beurteil ung der Modell anpassung
ohre ane Vertellungsannahme fir die zugrundeliegenden Daten zu berechnen. Die ADF-
Schétzung basiert auf der Berechnung einer algemeinen Gewichtsmatrix W und dr GLS-
Schétzmethode. Als Schétzkriterium dient die Diskrepanzfunktion

Fror = [S_ U(U)],Wil[s_ U(U)]

mit s als Vektor der nichtreduncanten Elemente der empirischen Kovarianzmatrix S und o(v)
als Vektor der nichtredurdanten Elemente der modellim plizierten Kovarianzmatrix >(v), die in

einem iterativen Schédtzvorgang minimiert wird. Die Gewichtsmatrix W ist ein korsistenter
Schétzer der asymptotischen Kovarianzmatrix der nichtredundanten Elemente aus S. Obwohl die
ADF-Schédtzung mittlerwelle in nahezu alen popuéaren SEM-Softwaresystemen implementiert
ist, wird sie in empirischen Untersuchungen nu selten verwendet. Das kann va allem darin
begriindet sein, dal? der Berechnungsaufwand fir W sehr gro3 ist, da dazu die Schétzung von
Momenten 2. und 4.0rdnung der beobachtbaren Variablen erforderlich ist. Die ADF-Schétzung
eignet sich also nu fur die Analyse von Modellen mit einer begrenzten Anzahl beobachtbarer
Variablen. Weiterhin haben Simulationsdudien gezeigt, dal3 das Verfahren erst bel sehr groléen
Stichprobenumfangen (N>2.500 stabile Schétzwerte berechnet (vgl. Hu, Bentler & Kano 1992
bzw. Chou& Bentler 1995).

Bentler (1983 schlagt eine auf der elli ptischen Verteil ungstheorie beruhende Schéazmethode vor,
die zwar die Normalverteilungsannahme lockert, aber restriktivere Annahmen as die ADF-
Schétzung trifft. Dabel wird urterstellt, dal? alle beobachtbaren Variablen einer symmetrischen
Verteillung mit einem homogenen Woélburgsparameter « folgen. Die Normalverteilung stellt
einen Speziadfall der dliptischen Vertellung mit einem Wolbungsparameter « =0 dar. Die
Fitfunktion fir die dli ptische Schéatzung hat folgende Form:

Fo =5 e+ (s -2 - slir(s -z ]

mit & = £ undW als beliebigen korsistenten Schétzer fir Z(v).

4(/( +1)2 + ZpK(K +1)
Der Vortel der dliptischen Schétizmethode gegentiber der ADF-Schétzung besteht im weit
geringeren Recdhenaufwand, was auch de Handhabung grofierer Modelle emdglicht. Allerdings
ist auch de praktische Anwendbarkeit dieser Methode kaum gegeben, da Simulationsgudien
zweifelhafte Ergebnisse fir die Robustheit des Verfahrens prodwzierten (vgl. Hu, Bentler & Kano
1992.

Die , heterogeneous kurtosis® (HK)-Schézmethode nach Kano, Berkane & Bentler (1990
bezeichnet eine weltere Verallgemeinerung der multivariaten Vertellungsannahmen. Als
Erweiterung der €lli ptischen Verteil ungstheorie 183t sie heterogene Wolburngsparameter «; in den

marginalen Vertellungen der beobachtbaren Variablen zu. Die Fitfunktion



Fo = 0.5tr[(s_z(u){l<. ;Kj S]T

erzidt asymptotisch effiziente Schatzwerte und erlaubt die Durchfilhrung des y”-

Anpasaungstests mit gelockerten Vertellungsannahmen. Eine vorteil hafte Eigenschaft der HK-
Theorie besteht darin, dald sie aich de Schatzung komplexer Modell e zul &3, da keine Momente
hoherer Ordnung berechnet werden missen. Diese werden als Funktion der Varianzen und
Kovarianzen und ar univariaten Wolbungsparameter spezifiziert (vgl. Faulbaum & Bentler
1994). Im Gegensatz zur ADF-Methode und zur €lli ptischen Verteilungstheorie ezielt die HK-
Schétzmethode auch in der bereits erwédhnten Simulationsgudie von Hu, Bentler & Kano (199)
vielversprechende Ergebnisse, so dal} sie die starkste Relevanz fur praktische Anwendungen
besitzt.

Einen anderen Ansatz zur robusten Schézung von SEM-Modellen haben Schoenberg &
Arminger (1990 entwickelt. Ihr Pseudo Maximum Likelihood (PML)-Schétzverfahren basiert
auf einer modifizierten ML-Schétzprozedur, die aich dann karekte Ergebnis< liefert, wenn de
Daten nicht normalverteilt sind. Dabel wird von dr Annahme ausgegangen, dal3 de Parameter
eines fasch spezifizierten Modells mit der ML-Methode geschétzt werden, was auch de
Notwendigkeit einer Korrektur der Standardfehler der Parameterschdtzwerte nach sich zieht.
Doch auch fir diesen Ansatz fehlen empirische Studien, de die Robustheit der Schéatzwerte
gegentuiber verschiedenen Verletzungsgraden der Normalverteil ungsannahme untersuchen.

Neben der Entwicklung alternativer Schétzverfahren, de mit gelockerten Verteil ungsannahmen
arbeiten, repréasentiert die Korrektur der Teststatistiken eines SEM-Modells bei Misgezifikation
der Vertelungsannahmen den zweiten methodschen Forschungsbereich. Eine in  der
wissenschaftlichen Literatur viel beaditete Entwicklung stellt die Scded Teststatistik von Satorra
& Bentler (199) dar. Sie modifizieren jede beliebige Modell-Teststatistik bei falscher
Spezifikation der Verteilungsannahmen derart, da sich ihre Verteilung der y*-Verteilung
annahert. Dazu wird aus den Momenten 2. und 4Ordnung der Stichprobe und der Steigung der
Diskrepanzfunktion ein multi plikativer Korrekturfaktor ¢ geschétzt, der bewirkt, dal’ de Teaed-
Statistik trotz Misgezifikation des Modell s approximativ y? -verteilt i st

Towes =C°T
Weit verbreitet ist die Korrektur der ML-Statistik bei Nichtnormalitét. Die Scaded Teststatistik
kann aber ebenso gut zur Korrektur der auf éliptischen Verteilungsannahmen beruhenden
Teststatistik bzw. der HK-Teststatistik eingesetzt werden. In Simulationsgudien (z. B. Hu, Kano
& Bentler 1992 und Chou & Bentler 19995 erzielte die Scded Teststatistik bel einem
Stichprobenumfang von N ~ 500 duchweg gute Ergebnise. Durch de Notwendigkeit zur
Beredhnung von Momenten hdherer Ordnung ist jedoch auch ihr praktischer Einsatz auf einfache
Modell e beschrankt.

Wie bereits bel der Beschreibung der PML-Schatzung erwahnt, hat die Verletzung der
Normalvertellungsannahme aich Einflull auf die Berechnung der Standardfehler der
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Parameterschétzwerte. Normalerweise werden de Standardfehler auf Basis der inversen
Informationsmatrix ermittelt. Eine Verletzung der Normalit &tsbedingung kann zur Uberschitzung
der Signifikanz der Parameterschétzwerte fihren. Deshalb schlagen Schoenberg & Arminger
(1990 die Berechnung korrigierter Standardfehler aus einer robusten Kovarianzmatrix der
Parameterschétzwerte, die ais der Momentenmatrix der Daten berechnet wird, vor. Diese
Vorgehensweise erfordert zwar etwas mehr Aufwand, liefert jedoch bei alen Arten von
Misgezifikation karekte Ergebnis<.

3.2Forschungstrends bel der Anwendung der Strukturgleichungsmethodik

Das dalgemeine LISREL-Modell geht davon aus, dald de untersuchten Daten aus einer
Zufallsgichprobe stammen, d. h.es wird urterstellt, dai3 alle Beobadtungspunke identisch und
unabhéngig voneinander verteilt sind. In vielen Situationen werden Wissenschaftler jedoch mit
Daten korfrontiert, die nicht homogen sind, sondern strukturelle Unterschiede aifweisen. Als
Beispiele seien heterogene Daten genannt, die nicht aus einer, sondern aus mehreren
verschiedenen Grundgesamtheiten stammen.Weiterhin konren des Zeitreihendaten sein, de
Mesaungen zu verschiedenen Zeitpunkien bel den geichen Individuen beinhalten undDaten, de
auf verschiedenen Beobachtungsebenen erhoben wurden. Im folgenden wird erléutert, wie solche
komplexen Datenstrukturen duch Erweiterungen des generellen LISREL-Modells ezifiziert
werden kdmen.

Daten, de auf verschiedenen hierarchischen Beobachtungsebenen erhoben wurden, werden mit
Mehrebenenmodellen modelli ert. Einen typischen Anwendungsfall stellen Daten dar, die mit
Hilfe e@ner Klumpenauswahl gewonren werden. Diese Datenstruktur kann duch das generelle
LISREL-Modell nicht zufriedenstellend abgebildet werden, da die spezifische Varianzstruktur
der Stichprobe dabei nicht berticksichtigt wird. Auch Langsschnittdaten, de durch wiederhalte
Mesaungen bel denselben Individuen gekennzeichnet sind, représentieren einen Speziafall dieser
hierarchischen Modell e.

Muthén (1994 unterscheidet zwei mogliche Ansédtze zur Analyse von Mehrebenendaten. Der
erste Ansatz schétzt die gleichen Modell parameter wie auch das generelle LISREL-Modell. Nur
die Standardfehler der Parameterschitzwerte und der y*-Test werden mit Hilfe spezieller
Formeln berechnet, die nicht von der Annahme ausgehen, da? de Daten aus einer
Zufallsdichprobe stammen. Der zweite Analyseansatz, auch as ,multilevel modeling*
bezeichnet, schétzt zusétzliche Modell parameter zur Abbildung der hierarchischen Datenstruktur.
Dabel wird de Annahme identisch und unabhéngig voreinander vertellter Daten des generellen
LISREL-Modells gelockert. Fir Beobachtungspunkte, die aus demselben Klumpen stammen,
werden gemeinsame, klumpenspezifische Charakteristika unterstellt.

Aus Grinden der Verstandichkeit und Ubersichtlichkeit wird de Erlauterung der , multil evel
modeing* Technik hier auf den Fall eines 2-Ebenen Faktormodells mit K Klumpen beschrankt.
Unabhéngigkeit der Beobadhtungspunkie wird nicht fir alle N Stichprobenelemente unterstellt,
sondern nu fir die K multivariat normalverteilten Beobachtungsvektoren, de jeweils ale
Variablen fur die Individuen eines Klumpens enthalten. Um die Struktur beider Ebenen zu
modelli eren, missen zwel Modelle gebil det werden; eines fir die individuelle Ebene und eines
fur die Klumpenebene. Aufgrund dessen setzt sich der Faktorwert 7, aus einem generellen
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Erwartungswert « undzwei Zufalskomporenten, einer fur die Klumpeneffekte 7, und einer
fur dieindividuellen Effekte 7, , zusammen:

Mg =0+ Mg + g

Fur die Zufalskomporenten wird ein Erwartungswert von Null angenommen. Das 2-Ebenen
Faktormodell kann dannwie folgt formalisiert werden:

Yi =V + Asle + & + AT + Ew

wobei v den Vektor der Absolutglieder, 4, und 4, die Faktorladungen der Klumpen- bzw. der
individuellen Ebene, und ¢, und g, die Residualvektoren der Klumpen- bzw. der

individuellen Ebene bezeichnen. Die Kovarianzstruktur des Mehrebenenfaktormodells V(y, )
wird dann duch

V(yki)zzG ZZB+ZW lelPBlB +®B +;{vvl{lwlw +®w

spezifiziert. Dabei stehen X, £, und X, fur die Gesamtkovarianzmatrix, die Kovarianzmatrix
der Klumpenebene und de Kovarianzmatrix der individuellen Ebene. ¥, und ¥, bezeichnen
die Varianzen von 7, und 7, , und ®; und ®,, stehen fir die Residualkovarianzmatrizen der

Klumpen- und der individuellen Ebene. Muthén (1989) zeigt, dal? alle SEM-Softwaresysteme, die
Uber eine Mehrgruppen Option werfigen, dazu genutzt werden kémen, ML-Schétzwerte fir
Mehrebenenmodell e zu berechnen.

Wadstumsmodell e untersuchen Unterschiede in individuellen Veranderungsprozessen toer die
Zeit. In desen Modellen werden de zu erkldrenden Variablen as Funktion der Zeit und zweier
individuenspezifischer Wadstumsparameter modelliert. Das Absolutglied driickt dabel die
Ausgangsstuation aus. Der Steigungsparameter steht fir die Verdnderungsgeschwindigkeit (vgl.
McArdle & Anderson 1990. Es wird angenommen, dai3 ale Individuen Wadstumskurven der
gleichen funktionellen Form besitzen, Unterschiede in den individuellen Wadstumsparametern
sind zulssg.

Willett & Sayer (1996 ewetern de Wadstumsmoddllierung dahingehend, dal3 auch
berei chslibergreifende Veranderungsanalysen durchgefiihrt werden kdnren. Steht das Wachstum
in einem Bereich in Beziehung zum Wadstum in einem anderen Bereich, so wird sich dese
Tatsache in bereichsibergreifenden Kovarianzen der individuelen Wadstumsparameter
niederschlagen. Wadchstumsmodell e konren in al jenen SEM-Softwarepaketen geschétzt werden,
diein der Lage sind, Mittelwertstrukturen zu analysieren.

Ein anderer Datentyp, der in der Praxis haufig auftritt, sind heterogene Daten. Die
Beobachtungspunkite der untersuchten Stichprobe lassen sich in desem Fall in mehrere Gruppen
aufteilen, de in sich weitgehend hanogen strukturiert sind. Bei der Analyse heterogener Daten
konren zwei verschiedene Situationen urterschieden werden; beobadhtbare und unbeobadtbare
Heterogenitdt. FUr Situationen beobadchtbarer Heterogenitdét steht mit den Mehrgruppen
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Strukturgleichungsmodellen schon seit langerem ein leistungsfahiges Analyseinstrument zur
Verfigung. Geagnete Modellansétze zur Abbildung unbeobadhtbarer Heterogenitdt mit SEM-
Modell en wurden erst vor kurzem entwickelt.

Mehrgruppen SEM-Modelle bel beobadtbarer Heterogenitéat stellen eine Erweterung des
generellen LISREL-Modells dar. Eine Voraussetzung fur ihre Anwendberkeit besteht in der
klaren Abgrenzbarkeit der einzelnen Gruppen voreinander. Da sich die Gruppen héufig nicht nur
in den Beziehungsdrukturen voneinander unterscheiden sondern auch und or allem in der
unterschiedlich starken Auspragung der latenten Variablen, wird de Annahme des generellen
SEM-Modells, dal3 ale Variablen als Abweichungen vonihren Mittelwerten gemessen werden,
gelockert. Neben der Kovarianzstruktur der betrachteten Variablen wird auch ihre
Mittelwertstruktur analysiert. Ein Mehrgruppenmodell wird wie folgt spezifiziert:

Strukturmodell Ng =g +Byn, +I &, +7

Mef3modell Yy =Ty T Ay + &4
Xg =Tyg + A yy&y + 9,

Zusdtzlich zu den act Parametermatrizen des hier gezeigten generellen LISREL-Modells
beinhalten Mehrgruppenmodelle Parameter fir die Absolutglieder in den Gleichungen

(a4, 7,4,7,) undfir die Mittelwerte der exogenen latenten Variablen ( E(gg )= K).

Aus Grunden der Identifizierbarkeit konren keine @soluten Mittelwerte fur die latenten
Variablen geschétzt werden, sondern nur Mittelwertdiff erenzen zwischen den Gruppen. Dazu
werden bei der Modell spezifikation de Mittelwerte der exogenen latenten Variablen in einer der
Gruppen auf Null restringiert. Die gleiche Vorgehensweise kann fur die Absolutglieder im
Strukturmodell angewendet werden (vgl. Sérbom 1981).

Die Mehrgruppenanayse ist einer separaten Modell schatzung fur die @nzelnen Gruppen immer
dann Ukerlegen, wenn Parameter zwischen den Gruppen restringiert werden. In diesen
Situationen liefern nu die Mehrgruppenmodelle dfiziente Parameterschatzwerte. Ein welterer

Vorteil besteht in der Anwendberkeit des »”-Differenzentests, mit dem die Signifikanz
vermuteter Gruppenurterschiede Uberpriift werden kann.

Finite Mischungen von Strukturgleichungsmodelen konren als Erweiterung des Konzepts der
Mehrgruppenanalyse aif Situationen unbeobachtbarer Heterogenitdt angesehen werden. Sie
werden dann angewendet, wenn entweder kein ew. nur sehr beschranktes a priori Wissen Uber
die Gruppenstruktur in den Daten vorliegt und/ oder die Indikatoren der Gruppenmitgli edschaft
nicht gemessen wurden. Solche latenten Gruppenstrukturen wurden his vor kurzem mit einer
sequentiellen Technik analysiert, die die Clusteranalyse mit Mehrgruppenmodellen kombiniert.
Wie Jedidi, Jagpal & DeSarbo (1997 zeigen, besitzt dieser Ansatz einige Nachteile. Die
Hauptkritik bezieht sich auf die Nichtbeadchtung der strukturellen Beziehungen in den Daten bei
der Gruppenbil dung.

Einen Analyseansatz, bei dem die Gruppenbildung und de Schatzung der Modell parameter
simultan erfolgen, stellen Jedidi, Jagpal & DeSarbo (1997 und Stein (1997) vor. Die von ihnen
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vorgestellten  finiten Mischungen von Strukturgleichungsmodellen basieren auf der
Mischvertellungstheorie und koénmen in Anlehnung an de von Jedidi, Jagpal & DeSarbo
verwendete Notation formal wie folgt spezifiziert werden:

Strukturmodell Nng=a4,+Bn, +T &, +,

Mel3modell Ylg=v,+A,n, +e&,
X|g=v,, + A &, +6,

wobei v und « die Absolutglieder des Mefdmodells und des Strukturmodell s bezeichnen.

Die Schatzung der finiten Mischungen von Strukturgleichungsmodell en erfolgt unter Einsatz des
EM-Algorithmus (Dempster, Laird & Rubin 1977. Die @nzelnen Beobachtungspunkte werden
daran anschlief3end nach der Bayes-Regel zur Berechnung von a posteriori Wahrscheinli chkeiten
einer bestimmten Gruppe zugeordnet.

Die meisten bekannten SEM-Softwaresysteme sind richt in der Lage, finite Mischungen von
Strukturgleichungsmodellen zu schétzen. Nur MECOSA (Arminger, Wittenberg & Schepers
1996 und Mplus (Muthén & Muthén 198) beinhaten eine Option zur Schézung von latenten
Gruppenstrukturen. Die aderen hier erwdhnten Ansdtze zur Modellierung komplexer
Datenstrukturen mit SEM-Modellen sind in nahezu alen bekannten SEM-Softwaresystemen
implementiert. Im folgenden Kapitel wird eine Auswahl der bekanntesten statistischen
Programme zur Schédtzung von Strukturgleichungsmodell en vorgestellt und verglichen.

4. Softwarepakete aur Analyse von Strukturgleichungsmodellen

Durch das Softwaresystem LISREL, dessen erste Version 1973 kommerziell verfigbar war,
wurde die Strukturgleichungsanalyse erstmalig einer grof3eren Gruppe von Wissenschaftlern
zuganglich gemacht. In den darauff olgenden Jahren erfolgte sowohl eine stetige methodsche ds
auch graphische Weiterentwicklung des Programms, so dal3 es gch als unangefochtenes Standard
Analysetod fur SEM-Modelle gablierte.

Erst in den 80 Jahre unternahmen verschiedene Forscher Anstrengungen, um alternative
Softwaresysteme zu entwickeln. Dabel stand neben der Implementierung neuer
Forschungsergebnisse vor alem die Benutzerfreundichkeit der Programme im Vordergrund, um
die Methode aich weniger fortgeschrittenen Anwendern zu erschlief3en. Die eafolgreichsten
AllroundAlternativangebote sind z. Zt. AMOS, EQS, CALISundRAMONA.

Weiterhin ist in letzter Zeit eine zunehmende Differenzierung der Forschungsinteresen bei
Strukturgleichungsmodell en zu beobachten. So werden u.a. neue Anwendungsbereiche aforscht,
fur die das generelle LISREL-Modell, wie esin Kapitel 2 vorgestellt wurde, zu unflexibel ist. Die
neuen, algemeineren Modellanséize, die das generelle LISREL-Modell héufig als Speziafall
beinhalten, werden in neue Softwaresysteme implementiert (vgl. z. B. MECOSA oder Mx), so
dal3 sich auch auf wissenschaftlichem Gebiet die Anzahl dternativer SEM-Programme
vervielfacht.
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Aufgrund cer grofen Zahl an SEM-Softwarepaketen, de heutzutage angeboten werden, gestaltet
sich de Auswahl der passenden Software fir ein bestimmtes Anayseproblem nicht nur fir den
weniger erfahrenen Anwender schwierig, da die Unterschiede zwischen den einzelnen
Programmen nicht sofort erkennbar sind. Austauschbar sind sie jedoch nicht. Im folgenden
werden ausgewdhlte SEM-Softwarepakete vorgestellt, und ihre spezifischen Stéarken und
Schwadhen anaysiert. Dazu erfolgt eine Unterteilung der untersuchten Softwaresysteme in drel
Kategorien: Allround SEM-Softwarepakete, spezielle SEM-Softwarepakete und SEM-
Erganzungsoftware.

4.1 Allround SEM-Softwarepakete

Allround SEM-Softwarepakete zeichnen sich durch eine intuitive Bedienungweise aus. Der
Anwender wird mittels einer ausgereiften graphischen Benutzeroberflache durch das Programm
gefuhrt, so dal3 er lediglich Basiskenntnise der SEM-Methoddogie bendtigt, um mit diesen
Softwarepaketen zu arbeiten.

Die Moddlspezifikation erfolgt in nahezu adlen Allround SEM-Softwarepaketen
gleichungsorientiert undwird haufig graphisch urterstiitzt. Der Anwender zeichnet in desem Fall
nur noch das Pfaddiagramm der zu schitzenden Modellstruktur. Die Ubersetzung der
graphischen Darstellung in die jewelli ge Programmsyntax erfolgt dann automatisch. Lediglich in
LISREL und ogional in CALIS erfolgt die Modell spezifikation matrixorientiert. Der im Umgang
mit Matrizen weniger geschulte Nutzer kann jedoch auch bel LISREL auf die enfadhere
Programmvariante SIMPLIS ausweichen, mul3 dann aber kleinere Einschrénkungen in der
Leistungsfahigkeit des Programms hinnehmen. In SIMPLIS erfolgt die Modell spezifikation
gleichungsorientiert.

Bis auf wenige Ausnahmen hieten ale Allround SEM-Programme umfangreiche Optionen zur
Moddlschdzung und  -beurtellung. Die  gebréuchlichsten  Schétzverfahren  fir
Strukturgleichungsmodell e mit latenten Variablen (ML, GLS, aber auch ADF) sowie ane breite
Palette an Fit-Indizes snd in nahezu alle Softwarepakete dieser Kategorie e@ngeburnden. Eine
Ausnahme stellt CALIS dar, das keine ADF Option enthélt.

Die Andyse von ordinden Daten, Mittelwertstrukturen und Mehrgruppenmodellen ist
mittlerweil e éhenfall s eine Standardoptionin den Allround SEM-Softwarepaketen, wenn auch bei
CALIS in Mehrgruppenmodellen keine Parameterrestriktionen zwischen den  Gruppen
spezifiziert werden kdonren (Ullmann 19%). Die Analyse ordinaler Daten in CALIS st prinzipiell
moglich, gestaltet sich jedoch etwas schwierig, da das Programm polychorische bzw.
tetrachorische Korrelationsmatrizen zwar lesen, aber nicht selbst erzeugen kann.

Grolere Einschrankungen in der Optionsvielfalt mul3 der Anwender lediglich bei RAMONA
hinnehmen. Dieses Programm ist zwar sehr einfach zu bedienen, hietet aber nur eine begrenzte
Auswahl an Fitindizes, keine Modifikationsindizes und kerednet keine standardisierte Losung.
Weiterhin konren keine ordinalen Daten anaysiert werden, und auch die Schatzung von
Mittelwertstrukturen wird nicht unterstiitzt (Ullmann 1996.

Trotz der generellen Optionsvielfalt gibt es innerhalb der Allround SEM-Softwarepakete
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Unterschiede in den spezifischen Stérken der Programme. So bieten EQS und CALIS sehr gute
Diagnasemogli chkeiten beziiglich der Erfullung der getroffenen Modell annahmen. In EQS lasen
sich z. B. die Effekte von Ausrei3er-Féllen in den Daten sehr komfortabel untersuchen (Bentler
& Wu 1995. Auch bei nicht normalen Daten ist EQS die Alternative, die die besten
Analysemdglichkeiten bietet. Neben dem ADF-Schéatzverfahren beinhaltet es weitere Schétzer,
die gelockerte Vertellungsannahmen urterstellen. Weiterhin kann de Scaled test statistc (vgl.

Satorra & Bentler 1999, eine korrigierte y”-Teststatistik fir nicht normale Daten beredhnet
werden. Korrigierte Teststatistiken sind auch in AMOS enthalten (Arbuckle 1997).

Eine besonders ausfuhrliche Dokumentation des Schétzprozesses findet der Anwender bei
CALIS, RAMONA und AMOS. AMOS verfigt tber ein sog. Modeling-Laboratory, das es dem
Anwender erlaubt, die Auswirkungen von Anderungen der Parameterwerte aif die
modellim plizierte Kovarianzmatrix und das Minimum der Fitfunktion zu urtersuchen.

Die Stéarken von RAMONA liegen eindeutig in der Analyse von Korrelationsmatrizen (Browne
& Arminger 1996. Wie in Joreskog & Sorbom (1993 beschrieben, kann de Analyse von
Korrelationsmatrizen anstelle von Kovarianzmatrizen zu Problemen wie z. B. verzerrten y°-
Werten und inkorrekten Standardfehlern fihren. Eine spezifische Anaysetechnik fur
Korrelationsmatrizen in RAMONA vermeidet diese in der Praxis redht haufig auftretenden
Fehler.

LISREL als das immer noch am haufigsten verwendete Softwarepaket zur Analyse von
Strukturgleichungsmodellen mit latenten Variablen beweist eine besondere Flexibilitét bei der
Spezifikation von Parameterrestriktionen. Neben den in den meisten SEM-Softwarepaketen
Ubli chen Gleichsetzungsrestriktionen konren hier auch kompli ziertere Beschrankungen, wie z. B.
Intervallrestriktionen modelli ert werden (Joreskog & Srbom 1993.

Allround SEM-Programme sind haufig in generell e statistische Softwarepakete, wie z. B. SPSS
(AMOS), SAS (CALIS), STATISTICA (SEPath) oder SYSTAT (RAMONA) integriert, kdmen

aber zum Tell auch as eigensténdige Versionen genutzt werden (AMOS, EQS, LISREL). Tabelle

1 gibt eine Ubersicht tiber die beschriebenen Programme.

Zusammenfasend kann festgestellt werden, da3 de Allround SEM-Softwarepakete sehr
leistungsfahige und kanfortable Instrumente zur Analyse von Strukturgleichungsmodellen mit
latenten Variablen darstellen. Durch de Vidfdt an Optionen zur Modellschdtzung und -
beurteilung sind qualitativ gute Forschungsergebnise eazielbar, alerdings immer unter der
Bedingung einer theoriegeleiteten Vorgehensweise des Anwenders. Fir Standardanwendungen
stellen de Allround SEM-Softwarepakete die vorteil hafteste Alternative dar. Bel der Analyse
komplexer, ungewdhrlicher Modellstrukturen, de vom algemeinen LISREL Model stark
abweichen, kann es aufgrund ihrer mangelnden Flexibilit & jedoch zu Schwierigkeiten kommen.
Fur die Bearbeitung komplizierter Fragestellungen empfiehlt sich daher die Verwendung
spezieller SEM-Softwaresysteme.
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M odell - Spezéelle Kennzeichen Autor (en) Online Information /
spezfikation Vertrieb
AMOS3.6 gleichungs- Full information ML-Schétzung J. Arbuckle | http://www.smallwaters.com
orientiert flr missing data
graphisch Boatstrap Techniken zur Analyse
nicht normalverteilter Daten
ausfuhrliche Dokumentation des
Schétzprozessesim Modeling
Laboratory
Demoversion verfligbar
CALIS6.12 matrix- ausfuhrliche Dokumentation des | W. Hartmann | http://www.sas.com
orientiert Schétzprozesses
gleichungs- | zusétzlich explorative Analyse-
orientiert tods zur Beurteilung der Daten
bei Mehrgruppenmodellen keine
Parameterrestriktionen zwischen
den Gruppen moglich
EQS5.6 gleichungs- breite Auswahl an Schézmethoden | P. Bentler http://www.mvsoft.com
orientiert und Fit Statistiken fir nicht
) normalverteilte Daten
graphisch
zusétzliche explorative Analyse-
todls zur Beurteilung der Daten
Demoversion verfligbar
LISREL 8.2 matrix- hohe Flexibilit & bei Parameter- K. Joreskog/ | http://www.ssicentral.com
orientiert restriktionen D. Sérbom
gleichungs- | Startwertberechnung mit
orientiert Instrumental variables oder Two-
(SIMPLIS) stage-least-squares Schétzung
graphisch umfassendste Auswahl an Fit
Indizes
Demoversion verflgbar
RAMONA 7.0 |gleichungs |spezelle Analysetedchnik fur M. Browne | http://www.spsscom/
orientiert Korrelationsmatrizen software/science/systat
graphisch ausfuhrliche Dokumentation des

Schétzprozesses

intuitive Benutzeroberflache, aber
Einschrankungen in der
Optionsvielfalt, z. B. Analyse
ordinaler Daten und Mittelwert-
strukturmodell e nicht mdglich

Tabelle 1. AllroundSEM-Softwarepakete
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4.2 Spezelle SEM-Softwarepakete

Im Gegensatz zu den Allround SEM-Programmen erfordern de speziellen SEM-Softwarepakete
ein fundertes Wissn im Bereich der SEM-Methodk. Kenntnisee in Matrixalgebra werden
ebenso vorausgesetzt. Die Modell spezifikation erfol gt ausnahmslos matrixorientiert und kann nu
in PLSGraph undMx optional graphisch urterstiitzt werden.

Dieim Vergleich zu den Allround SEM-Softwarepaketen eher rudimentéren Benutzeroberflachen
(Mx ausgenommen) erfordern zwar enerseits enen hokeren Aufwand el der
Modell spezifikation, geben aber andererseits dem Anwender einen weit grof¥eren Einblick in de
Funktionsweise der Programme. Die statistischen Modellansétze, die diesen Softwaresystemen
zugrunce liegen, sind sehr algemein formuliert. In vielen Félen stellt die Struktur des generellen
LISREL-Modells lediglich einen Speziafall dieser Modell ansétze dar. Aufgrund dessen zeichnet
sich de spezielle SEM-Anwendersoftware durch eine sehr hohe Flexibilit & bel der Modelli erung
individueller Problemstellungen aus. Auch komplexe Kovarianzstrukturen, de stark vom
allgemeinen LISREL-Modell abweichen, kémen ohre groliere Probleme geschétzt werden.

Die Stérken der Speziaprogramme liegen zumeist in einem eingegrenzten Problembereich der
SEM-Methoddogie. So hietet z. B. Mplus as Nachfolger von LISCOMP hervorragende
Moglichkeiten zur Spezifikation kamplizierter Modellstrukturen, wenn de analysierten Daten
ordinal skaliert bzw. nicht normalverteilt sind. Die Pseudo ML Schézmethode in LINCS
ermdgli cht ebenfall s eine prézisere Schéatzung bei nicht normalen Daten. Im Zusammenhang mit
MECOSA ist insbesondere der auRerst flexible Modellansatz hervorzuheben. Mit diesem
Programm konren komplexe Mittelwert- und Kovarianzstrukturen mit metrischen undoder nicht
metrischen abhangigen Variablen anaysiert werden, wie z. B. finite Mischungen von
Strukturgleichungsmodellen. Die Stdrke von Mx liegt in der hohen Flexibilitdt der
Modedllschatzung. Der Anwender kann duch die Option benutzerdefinierter Fitfunktionen die
Schéatzung seines Models optimal an de Eigenschaften der Daten anpassen. Der
matrixorientierte Programmaufbau tragt weiterhin dazu bei, auch de Modell spezifikation auf die
Bedirfnisse der Anwender abzustimmen.

Neben den schon erwahnten speziellen SEM-Programmsystemen existieren noch einige andere,
die sich bezlglich der Modelphilosophe und dr Schazmethodk stark von der bisher
vorgestellten SEM-Methoddogie unterscheiden. Diese Programmsysteme basieren auf dem PLS-
Ansatz, der eine Verdlgemeinerung einer iterativ regressonsanaytischen Methode zur
Schétzung von Hauptkomporentenmodellen darstellt. Im Gegensatz zur SEM-Methodk wie sie
bisher erlautert wurde, steht hier nicht die Generierung optimaler Parameterschatzwerte (also der
Theorietest) im Vordergrund, sondern de Prognosegenauigkeit. Schon aufgrund deser
Differenzen in der Zielsetzung sind PLS-Programme nicht mit den anderen speziellen SEM-
Softwarepaketen vergleichbar. Weiterhin trifft der PLS-Ansatz viel schwédere Annahmen bei
der Modelschdtzung, weshalb er auch as soft modeling bezeichnet wird. Einere dtere
Anwendersoftware, die aif dem PLS-Ansatz beruht, ist LVPLS (Lohmdller 1984). DPLS (Strohe
& Geppert 1997 in XploRe), PLS.SAS und s sch noch in der Testphase befindende PLSGraph
représentieren neuere Implementierungen des PLS-Algorithmus.

17



M odell -
spezfikation

SpeZelle Kennzeichen

Autor (en)

Online Information /
Vertrieb

DPLS

matrix-
orientiert

»S0ft Modeling* Programm

Erweiterung des PLS-Ansatzes
auf dynamische Modelle

Online Nutzung in Xplore
madglich

G. Strohe/
F. Geppert

http://www.uni-potsdam.de/u/
Is_statistik/wwwhome.htm

http://www.xplore-stat.de

LINCS2.0

matrix-
orientiert

Pseudo M L-Schétzung und
korrigierte Standardfehler bei
nicht normalverteilten Daten

Programmsystem in GAUSS

R. Schoenberg

http://www.aptech.com/3party.
html

LVPLS1.8

matrix-
orientiert

»S0ft Modeling* Programm

geringe Anforderungen an
Stichprobengrole, Mef3niveau
und Verteilung der Variablen

V orhersagegenauigkeit im
Vordergrund

frei verflgbar

J. B. Lohmoéller

ftp://kiptron.psyc.virginia.edu/
pub/lvpls

MECOSA 3.0

matrix-
orientiert

Analyse komplexer Mittelwert-
und Kovarianzstrukturen fur
metrische und nicht metrische
Variablen

Finite Mischungen bedingter
Mittelwert- und Kovarianz-
strukturmodell e

Programmsystem in GAUSS

G. Arminger /
J. Wittenberg /
A. Schepers

http://www.additive-net.de/
mathematik/index.html

Mplus

gleichungs-
orientiert

sehr flexibler Modell ansatz

anspruchsvolle Analysetods fir
kategoriale Daten

Finite Mischungen von
Strukturgleichungsmodell en

Nacdhfolger von LISCOMP

B. Muthén/
L. Muthén

http://statmodel.com

Mx 1.44

matrix-
orientiert

graphisch

Kombination aus matrix-
orientierter Programmiersprache
und numerischer Optimierung

eigendefinierte Fitfunktionen
graphische Benutzeroberflache

frei verfuigbar, online Nutzung
madglich

M. Nede

http://griffin.vcu.edu/mx

Tabell e 2: Spezielle SEM-Softwarepakete

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dal3 de speziellen SEM-Softwarepakete vorrangig
im wisenschaftlichen Bereich gegeniber den Allround SEM-Softwarepaketen einige
entscheidende Vorteil e besitzen, wie z. B. eine hoéhere Flexibilit & im Umgang mit individuellen
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Problemstellungen. Zur Analyse énfacher SEM-Modelle sind sie aufgrundihrer unkamfortablen
Benutzeroberflachen weniger gut geeignet. Eine Ausnahme stellt in desem Zusammenhang Mx
dar, desen gaphische Benutzeroberflache die Spezifikation eines SEM-Modells genauso
erleichtert wie die Allround Pakete. In Tabelle 2 sind de speziellen SEM-Softwarepakete noch
einmal in kompakter Form abgebil det.

4.3 SEM-Erganzungssoftware

Sowohl die Allround als auch de speziellen SEM-Softwarepakete représentieren vdlstéandige
SEM-Softwaresysteme. Sie bendtigen keine Unterstiitzung durch andere Programme, um eine
Datenanalyse durchfihren zu kénren. Im folgenden sollen SEM-Programme vorgestellt werden,
deren Anwendung lediglich in Kombination mit anderen SEM-Softwarepaketen sinnvdl
erscheint, da sie keine @genen Schatzprozeduren fir SEM-Modell e besitzen. In diese Kategorie
sind RAMPath, STREAMS und TETRAD Il einzuordnen (vgl. Tabelle 3).

Funktionen Autor (en) Online Information / Vertrieb
RAMPath 1.1 | Pre- und Postprozessor fir SEM- J. J. McArdle http://www.erlbaum.com/1896htm
Softwarepakete;
kompatibel mit CALIS und LISREL
STREAMS 2.0 | Pre- und Postprozes=or fiir SEM- J. E. Gustafsson | http://www.ped.gu.se/users/mw/
Softwarepakete; streams.htm
kompatibel mit AMOS, EQS und

LISREL

Demoversion verfligbar

TETRAD Il Modulares Softwaresystem zur P. Spirtes/ http://www.hsscmu.edu/HTML/
Aufdedkung kausaler Strukturen urd zur | R. Scheines/ departments/phil osophy/TETRAD/
Suche nach &quivalenten Modellen; C. Glymour / tetrad.htm
kompatibel mit CALIS, EQS und C. Mee
LISREL

Tabell e 3: SEM-Erganzungsoftware

RAMPath und STREAMS verfolgen das Ziel, dem unerfahrenen Anwender den Einstieg in de
SEM-Methodk zu erleichtern. Dies wird vor alem durch eine leicht verstandiche
Programmsyntax erreicht. Der entscheidende Vorteil dieser Programmsysteme besteht in ihrer
Kompatibilit & mit mehreren der bereits vorgestellten Allround SEM-Softwarepaketen. So kann
ein in STREAMS spezifiziertes Modell automatisch in de Programmsyntax von AMOS, EQS,
LISREL und SIMPLIS Ubersetzt werden, woduch dem Anwender die gesamte Breite der
Optionen deser weit verbreiteten SEM-Programmsysteme zur Verfligung stent. RAMPath kann
in Verbindung mit CALIS undLISREL genutzt werden.

Neben deser Schnittstellenfunktion betet STREAMS weitere Optionen zur Vor- und
Nacbereitung von Datenanalysen, wie z. B. die Generierung von Startwerten fur die
Modell schétzung und de Vereinfacdhung und Strukturierung des Outputs von AMOS, EQS und
LISREL. Besonders empfehlenswert sind RAMPath undSTREAMS fiur unerfahrene Anwender,
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bei der Analyse komplexer Modell strukturen mit grof3en Datenmengen undin Situationen, in
denen de Nutzung von Optionen aus verschiedenen SEM-Softwarepaketen angestrebt wird.

TETRAD Il ist eéin moduares Softwarepaket zur Aufdeckung kausaler Strukturen, dessen
theoretische Grundage die kausale Graphentheorie bildet. Neben der Unterstiitzung bei der
Spezifikation vonKausalmodellen und ar Aufdedkung moglicher Fehlspezifikationen steht vor
alem die Suche nach aquivalenten Modellen im Vordergrund. Aquivalente Modell e bezeichnen
alternative Modell strukturen, de den gleichen Fit aufweisen wie das betradhtete Modell (Stelzl
1986. Dieser Problembereich wird in allen anderen SEM-Softwarepaketen vernachléssat.
TETRAD besitzt zwar keine egenen Schétzprozeduren fir SEM-Modelle, kann aber
Inpudateien fur CALIS, EQS undLISREL generieren.

Die hohe Verflgbarkeit leistungsfahiger undeinfach zu bedienender SEM-Software hat sich ohre
Zweifel sehr positiv auf die Akzeptanz dieser Analysemethode im Marketing ausgewirkt.
Andererseits geigt insbesondere bei Verwendung der Allround SEM-Softwarepakete die Gefahr
fehlerhafter Anwendungen aufgrund mangelnder Methodenkenntnis.

5. Problemfelder und zuklnftige For schungsrichtungen

Trotz der breitgefadherten Forschungsaktivitéten der letzten Jahre existieren auf dem Gebiet der
SEM-Methodk noch einige Problemfelder, die bisher nicht abschliefend beabeitet werden
konnen bzw. denen hisher nur wenig Aufmerksamkeit geschenkt wurde, und de
Ausgangspunkite fur zukirftige Forschungsaktivitdten hilden. Diese Thematiken werden im
folgenden kurz angesprochen.

Wie in Kapitel 3.1 ausfuhrlich dargelegt wurde, hat die Modell schétzung und -beurteilung bel
nicht normalverteilten Daten starkes Forschungsinterese auf sich gezogen. Obwohl durch de
Entwicklung neuer Schazmethoden mit gelockerten Vertellungsannahmen und lorrigierter
Teststatistiken erhebliche theoretische Fortschritte ezielt werden konrten, gestaltet sich ihre
praktische Anwendung immer noch schwierig. Insbesondere fehlen Simulationsdudien, de die
Robustheit der verschiedenen Methoden gegeniber unterschiedlich starken Abweichungen von
der Normalverteil ungsannahme untersuchen. Nach Steiger (199) besteht eine SchlUsselfrage im
Umgang mit nicht multivariat normalverteilten Daten auch darin, ob de Schwéchen der ADF-
Schétzmethode, wie z. B. die unprézise Schatzung der Gewichtsmatrix W in kleinen Stichproben,
in Zukurft ausgeglichen werden kémen, oder ob korrigierte Teststatistiken wie die Scded
Teststatistik von Satorra & Bentler (1994 den besseren Forschungsansatz représentieren. Der
Einsatz des Boatstrappings zur Schétzung der Gewichtsmatrix der ADF-Schatzmethode kdnrte
dabel eine afolgversprechende Alternative darstell en.

Aquivalente Modelle verkorpern einen Problemkreis, der in der bisherigen Forschung kaum
beadtet wurde. Sie werden definiert als eine Gruppe dternativer Modellstrukturen, de die
gleiche Kovarianzmatrix und camit auch de gleichen Fit Mal3e wie das betrachtete Modell
implizieren (Stelzl 1986. Eine Studie von Bredkler (1990) zeigt, dal3 von 72betrachteten SEM-
Anwendungen nur eine explizit auf quivalente Modelle engeht, obwohl eine Vernachldssgung
dieses Aspektes ernstzunehmende Einschrankungen der Vadiditdét von Anayseergebnissen
hervorrufen kann, da die Signifikanz und de Grof¥e der Parameterschéatzwerte keinesfallsin allen
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agquivalenten Modellen tbereinstimmen muf3. Aufbauend auf der Arbeit von Stelzl (1986
formulieren Lee & Hershberger (1990) grundegende Regeln zur Generierung alternativer
Modell strukturen, de éenso gute Fit Statistiken erzeugen wie das ezifizierte Modell. Wird ein
rekursives Modell untersucht, kann das Softwaresystem TETRAD (Spirtes et a. 1993 die
Identifikation aquivalenter Modell strukturen urterstitzen. Alle anderen SEM-Softwaresysteme
ignorieren dieses Problem bisher vollstandig. Die Auswahl des optimalen Modells aus ener
Menge djuivalenter Modell strukturen sollte sich vorrangig an Uberlegungen zur theoretischen
Plausibilit & der Modell beziehungen arientieren. Eine a@ndeutige Identifizierbarkeit des optimalen
Moddls ist jedoch in den seltesten Fallen mdglich. Willi ams, Bozdogan & Aiman-Smith (1996
stellen mit dem ICOMP-Kriterium ein neues entropisches gatistisches Komplexitatsmald var, das
die Moddlauswahl unterstitzt. Aufgrund s essentielen Einflusses éaquivalenter
Moddlstrukturen auf die Validitdt der inhaltlichen Schluf¥olgerungen, sollte dieser
Themenbereich einen zukurftigen Forschungsschwerpunkt in der SEM-Methodk bil den.

In vielen Anwendungsstuationen ist das theoretische Wissen Uber das Anayseproblem nicht
stark genug ausgepragt, um eine rein konfirmatorische SEM-Analyse durchzufiihren. Haufig sind
Moddlmodifikationen ndwendig. Mit diessr Kombination von explorativer und
konfirmatorischer Vorgehensweise ist das , Capitaization on chance”-Problem verburnden. Bei
der Arbeit mit groleen Datensidtzen kann eine @ngeschrénkte Generalisierbarkeit der
Anayseagebniss durch eine Kreuzvalidierung, d. h. de Aufteillung der Gesamtstichprobe in 2
Unterstichproben vermieden werden (Valette-Florence 1997). Die Stichprobenelemente werden
den Unterstichproben nach dem Zufall sprinzip zugewiesen. Die Daten der ersten Unterstichprobe
werden zur Modellentwicklung genutzt. Das endglltige Modell wird dann in der zweiten
Unterstichprobe e@ner Validierung unterzogen. Es ist in der Redlitét jedoch selten der Fall, dal3
die Grol¥e der Stichprobe eéne Kreuzvalidierung zulalét. Alternativ konren in solchen Situationen
Boatstrap-Anaysen gerechnet werden, de @ne wiederhote Ziehung von Unterstichproben mit
Zuricklegen aus der Gesamtstichprobe beinhalten. Die theoretischen Vertellungen der
klassschen Teststatistiken werden bei diesem Verfahren durch de empirische Verteillung der
Parameterschétzwerte Uber die Bootstrap-Stichproben ersetzt, woduch auch de restriktive
Annahme multivariat normalverteilter Daten nicht mehr aufrecht erhalten werden mulf3.

Das Ziel dieses Beitrags bestand chrin, eine Ubersicht tiber die wichtigsten Forschungstrends auf
dem Gebiet der SEM-Analyse zu geben. Neben methodschen Entwicklungen standen dabel
innowvetive Ansdtze in der angewandten SEM-Forschung zur Abbildung komplexer
Datenstrukturen im Mittelpunkt. Aufgrund cer starken Differenzierung der Forschungsinteressen
konrten nicht ale neuen Entwicklungen erlautert werden. Uber die dargestelten
Forschungstrends hinaus $nd sicherlich auch Probleme wie die Identifikationsproblematik (vgl.
Homburg & Hildebrandt 1998, der Umgang mit ,,Missng data“ (vgl. McArdle 1994 Graham et
al. 1996 sowie &tuelle Entwicklungen zur Beurteilung der Modellanpasaung (vgl. Homburg &
Baumgartner 1998 von Bedeutung. Fur eine Abhandung dieser Themen wird auf die genannten
Quellen verwiesen.

Ubersichtsartikel zur Strukturgleichungsanalyse konzentrieren sich haufig auf eine umfassende
Erlauterung innowativer methodscher Forschungsergebnise. Die Implementierung der
statistischen Erkenntnisse in SEM-Softwaresysteme und damit ihre Verflgbarkeit fir die
wadsende Gemeinschaft der SEM-Anwender wird nu in Ansdtzen behandelt. Im Kapitel 4 des
vorliegenden Artikels wurden de bekanntesten Computerprogramme zur SEM-Modédlli erung
systematisiert und ihre besonderen Starken hervorgehoben, um dem Anwender eine
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Orientierungshilfe bei der Auswahl einer geagneten Software bereitzustell en.
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