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Einflhrung

Lineare Strukturgleichungsmodelle sind aus der verhaltenswissenschaftlichen
Forschung nicht mehr wegzudenken. Sie sind ein sehr nitzliches Werkzeug, um
Hypothesen tber Beziehungen zwischen Variablen zu prifen und — mehr noch —
Implikationen kausaler Strukturen zu testen. Wahrend in den ersten Jahrzehnten
der Nutzung von ,,SEM* (structural equation modeling)* der Enthusiasmus grof3
war und Parameterschatzungen vorschnell als wirkliche, kausale Effekte interpre-
tiert wurden, hat sich in der letzten Zeit genau das Gegenteil eingestellt — nam-
lich, dass kausales Denken quasi aus SEM verbannt und die Parameter lediglich
in Termini von ,,Beziehungen® interpretiert werden. Dies stellt allerdings einen
Rickschritt dar. SEM sind, wenn sie richtig angewendet werden, eine machtige
Methode, um bei Fehlen von randomisierten Experimenten (d.h. bei Feldstudien)
kausale Hypothesen zu testen, ohne gleichermalien in die Falle der naiven kausa-
len Interpretation der Koeffizienten in Modellen zu tappen.

Dieses Buch bietet eine Einflihrung in die Hintergriinde, Prinzipien, Mdg-
lichkeiten und Grenzen von SEM. Unter Verwendung eines realen Modells wird
eine Schritt-fir-Schritt-Anleitung gegeben, um Einsteigern einen schnellen und
praktikablen Start zu ermdglichen. Wegen der Kiirze kénnen die Themen nicht so
detailliert behandelt werden, wie dies in gangigen Standardwerken der Fall ist.
Daher sei eine weitere Vertiefung angeraten. Vieles in diesem Buch wurde beein-
flusst von Hayduk (1987), Kline (2011), Shipley (2000) und Bollen (1989). Die
Illustration erfolgt mit der freien Statistiksoftware R, die in den letzten Jahren
eine rasante Verbreitung gefunden hat. Dabei sollen nicht nur die spezielle Mo-
dellierung mit dem R-Paket ,lavaan“ behandelt werden (siehe dazu auch
Beaujean, 2014), sondern auch wichtige VVorgehensweisen zur VVor- und Nachbe-
reitung. Dies sind zum Beispiel das Einlesen von Daten aus anderen Program-
men, oder das Uberpriifen und Veranschaulichen der Daten im Rahmen der

! In diesem Buch soll die Abkiirzung SEM sowohl fiir Strukturgleichungsmodelle als auch fiir den gesam-
ten Ansatz der Modellierung benutzt werden, da diese Abkiirzung auch von nicht-englischen Forschern und
Forscherinnen Gblicherweise verwendet wird.
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Uberprifung zentraler Annahmen, die ein Modell beinhaltet. Vorkenntnisse von
R werden nicht vorausgesetzt. Allerdings sind Vorkenntnisse in Varianzen und
Kovarianzen von Variablen, der Regressionsanalyse und deskriptiver und Infer-
enzstatistik hilfreich. Der Fokus liegt dabei nicht auf methodischen und statisti-
schen Aspekten von SEM (dies ist in den o.g. Buichern ausfihrlicher und auch
fundierter behandelt), sondern vielmehr in der Verknupfung von Theorie und
Modell. Dabei werden diejenigen Aufgaben und Probleme diskutiert, die bei der
Modellierung in der Regel auftauchen. Diese bestehen u.a. in der ad&quaten
Ubersetzung von theoretischen Konstrukten in ein Modell, der Prazisierung der
eigenen Vorstellungen, der Ubersetzung dieser Vorstellungen in ein Modell und
Reflektion der kausalen Implikationen dieser Vorstellungen. Schliellich soll der
produktive Umgang mit ,,nicht-fittenden* Modellen behandelt werden.

1.1 Was ist ein Kausalmodell?

Das Ziel der Anwendung von SEM besteht darin, ein Kausalmodell zu spezi-
fizieren, das die theoretisch erwarteten kausalen Effekte von Variablen représen-
tiert. Eine Variable ist eine Dimension, auf der sich Falle (z.B. Personen) gradu-
ell unterscheiden. Dies kénnen beispielsweise Unterschiede in der Haufigkeit ei-
nes Verhaltens, im Ausmal der Zustimmung zu bestimmten Aussagen, in der
Anzahl von zdhlbaren Ereignissen oder in der Evaluation eines Zustandes (z.B.
Zufriedenheit) sein. Die Variablen des Modells reprasentieren theoretische oder
hypothetische Konstrukte, wie sie in wissenschaftlichen Theorien enthalten
sind, oder — genauer — diejenigen empirischen Phéanomene, die diese Konstrukte
zu beschreiben versuchen (vgl. Kap. 3). Das Modell beschreibt daher einen Aus-
schnitt der Realitat, da in ihm lediglich eine Auswahl von Variablen enthalten ist.
Ob und wann dies problematisch ist, soll spater erdrtert werden.

Weiterhin beschreibt ein Modell eine mehr oder weniger ausgepragte Struktur
von Beziehungen zwischen den Variablen, die sich sehr gut in Pfaddiagrammen
(siehe néchster Abschnitt) als Struktur von Pfeilen illustrieren lasst. Auch wenn
in solchen Diagrammen meist die expliziten Beziehungen ins Auge fallen, sei
hier bereits angemerkt, dass die Struktur erst durch die Nicht-Beziehungen
(,,Restriktionen®) innerhalb des Modells vollstandig definiert ist. So hat in einem
Modell nicht jede Variable auf jede andere einen Effekt. Es sind diese nicht-
sichtbaren sowie impliziten Restriktionen, die sowohl einen Test des Modells
ermdglichen, als auch den Grund ftr einen misfit (d.h. eine inakzeptable VVorher-
sage der Daten) ausmachen. Das Modell l&sst sich schlieRlich als ein System von
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linearen Strukturgleichungen interpretieren, in dem abhéngige Variablen als die
Folge des gewichteten Einflusses anderer Variablen beschrieben werden .

1.2 Pfaddiagramme als Illustrationen von Modellen

Wie oben erwéhnt, sind Pfaddiagramme eine sehr hilfreiche Methode, um
ein Modell darzustellen. Ein Pfaddiagramm enthélt alle postulierten Effekte der
Variablen, sowie bivariate Beziehungen (Kovarianzen), fir die keine spezifische
kausale Hypothese besteht. Insbesondere in der friilhen Phase der Konzeptualisie-
rung eines Forschungsprozesses ist der Detailgrad eines postulierten For-
schungsmodells oft sehr gering und hypothetisierte Beziehungen zwischen theo-
retischen Konstrukten eher abstrakt und vage. Ein Pfaddiagramm erfordert einen
hoheren Prazisionsgrad in der Konzeptualisierung der Variablen und ihrer Effek-
te, der iiber das theoretisch oft vage ,,Konstrukt A ist assoziiert mit Konstrukt B*
hinaus geht. Dies ist v.a. der Fall wenn Konstrukte multidimensional sind. Ein
Pfaddiagramm ist daher enorm hilfreich, um eine eher abstrakte Theorie in ein
spezifisches Modell zu Ubersetzen.
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Abb. 1: Pfaddiagramm

Abb. 1 enthalt ein exemplarisches Pfaddiagramm. In dem entsprechenden
Modell gibt es sechs Variablen (X1, X2, M1, M2, Y1, Y2). Die Variablen X1
und X2 nennt man exogene Variablen; sie entsprechen den unabhéngigen Vari-
ablen in herkdbmmlichen Forschungsdesigns, da von ihnen nur Effekte ausgehen,
aber keine empfangen werden. Wir werden den Buchstaben ,, X in der Regel fiir
solche exogenen Variablen verwenden. Die Variablen M1 — Y2 sind endogene
Variablen, weil sie Effekte empfangen; sie entsprechen den abhéngigen Variab-
len in herkdmmlichen Designs.

Weiterhin enthalt das Pfaddiagramm vier verschiedene Arten von Pfeilen:

1) unidirektionale Pfeile zwischen zwei Variablen (z.B. b),
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2) unidirektionale Pfeile ohne Ursprung (z.B. e),
3) bidirektionale Pfeile zwischen Variablen (z.B. a) und
4) bidirektionale Pfeile zwischen Pfeilen (z.B. f).

Die unidirektionalen Pfeile zwischen zwei Variablen symbolisieren die
direkten Effekte einer Variablen auf die andere. Zum Beispiel sieht das Modell
vor, dass X1 direkt M1 und M2 beeinflusst. Hintereinander geschaltete Pfeile, die
zwei Variablen verbinden, definieren einen Pfad — unabhéngig davon, ob die
Pfeile in dieselbe Richtung weisen. So ist cd ein Pfad, der X1 und X2 verbindet.
Besteht ein Pfad aus Pfeilen, die in dieselbe Richtung weisen, spricht man von
einem indirekten Effekt. So beeinflusst X1 die endogene Variable Y1 indirekt
oder vermittelt Gber M1. Damit tGbernimmt M1 die Rolle eines Mediators
(MacKinnon, Fairchild, & Fritz, 2007). Der indirekte Effekt von X1 (tUber M1)
auf Y1 ergibt sich aus dem Produkt der direkten Effekte b und g. SchlieBlich gibt
der totale Effekt einer Variablen auf eine andere den Gesamteffekt an, den diese
Variable Uber alle direkten und indirekten Pfade hat. Zum Beispiel ist der totale
Effekt von X1 auf Y1 die Summe der beiden indirekten Effekte bg und ch.

Die unidirektionalen Pfeile ohne Ursprung kennzeichnen den Fehlerterm der
Variable. Er reprasentiert alle nicht im Modell befindlichen weiteren Einflussva-
riablen der Variable sowie Messfehler. Die bidirektionalen Pfeile zwischen Vari-
ablen kennzeichnen Kovarianzen zwischen exogenen Variablen, deren Grund
nicht im Modell spezifiziert ist. So konnte der Grund fur die Kovarianz zwischen
X1 und X2 ein Einfluss jeweils einer dieser Variablen auf die andere sein (z.B.
X1 - X2), oder aber die Konsequenz einer oder mehrerer gemeinsamer Ursa-
chen (vgl. 2.1). Kovarianzen zwischen endogenen Variablen gibt es in einem
Modell nicht, da sie eine Funktion der Varianzen und Effekte vorangehender Va-
riablen sind. So ist z.B. die Kovarianz zwischen Y1 und Y2 kein schéatzbarer
Modellparameter, sondern eine direkte Folge der Varianz von M2 und der beiden
Effekte h und i. Stattdessen sind die bivariaten Pfeile zwischen den Fehlertermen
Kovarianzen zwischen den Fehlertermen dieser Variablen und nicht zwischen
den Variablen selbst. Sie reprasentieren weitere, nicht im Modell adressierte, ge-
meinsame Ursachen der betreffenden Variablen. Wie wir spater noch sehen wer-
den, macht es Sinn, diese Kovarianzen zu schétzen, auler man vertritt die Hypo-
these, dass alle gemeinsamen Ursachen im Modell enthalten sind. Auf diese Im-
plikationen eines Modells fiir Varianzen und Kovarianzen von Variablen werden
wir im nachsten Kapitel genauer eingehen.





