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Vorwort

[...] the only good statistics is Bayesian statistics.(Lindley, 1975, S. 106)

So überzeugt Lindley die bayesianische Statistik vertritt, so spannend und herausfordernd
ist der Lernprozess, der mit der Aufnahme meiner Tätigkeit am Lehrstuhl von Professor
Dr. Büschken im Jahr 2007 begann. Schon zuvor hatte ich mich mit Fragen der Model-
lierung im Marketing beschäftigt. Dennoch konnte ich nur erahnen, welche Erkenntnisse
noch vor mir liegen würden.

Es hat sich gelohnt. Der Einzug anspruchsvoller quantitativer Methoden in die Betriebs-
wirtschaftslehre ist noch verhältnismäÿig jung. Umso spannender ist es, in diesem Bereich
zu forschen. Erst nach dem fordernden Weg durch die bayesianische Statistik habe ich
einen wirklichen Zugang zur Statistik sowie den aktuellen Publikationen des quantitati-
ven Marketing gefunden. Es macht Spaÿ!

Ganz besonders danken möchte ich hiermit meinem Doktorvater Professor Dr. Büschken
für die stetige Betreuung und hervorragende Quali�zierung. Er hat es mir ermöglicht, in
der internationalen Forschung tätig zu sein.

Professor Dr. Küsters möchte ich nicht nur für die Übernahme des Koreferates danken,
sondern auch dafür, dass er mir schon im Diplomstudium wichtige Grundlagen vermittelt
hat. Sehr gerne erinnere ich mich vor allem an den R-Grundlagenkurs.

Mein spezieller Dank gilt auch Professor Dr. Thomas Otter für seinen lehrreichen Kurs
zur bayesianischen Statistik, an dem unser Lehrstuhlteam per Videokonferenz teilnehmen
durfte. Mir sind einige Zusammenhänge dadurch noch einmal viel klarer geworden.

Dem Lehrstuhlteam möchte ich für die hervorragende Atmosphäre und Zusammenarbeit
danken.

Darüber hinaus möchte ich allen danken, die mich fachlich, persönlich oder auf andere
Art und Weise unterstützt und motiviert haben.

Ingolstadt, Dezember 2011
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1. Heterogene Kausalstrukturen bei

Kundenzufriedenheitsbefragungen

Im Marketing und anderen Sozialwissenschaften ist die Anwendung von Strukturglei-

chungsmodellen zur Analyse von Kausalmodellen gängige Praxis (Steenkamp undBaum-

gartner, 2000; Dillon et al., 1997). Abhängig davon, ob man der kausalen Interpretier-

barkeit zustimmt (Pearl, 2010a) oder sie ablehnt (Kline, 2011), spricht man auch von

Kausalmodellen bzw. Kovarianzstrukturmodellen. Einen sehr �exiblen Ansatz zur Model-

lierung von Strukturgleichungen stellt das LISREL-Modell dar (Jöreskog und Sörbom,

1996). Dieses Modell besteht aus zwei Bestandteilen:

1. der Operationalisierung latenter Konstrukte durch Messmodelle sowie

2. einem Strukturmodell, welches Aussagen zu linearen Beziehungen zwischen endoge-

nen und exogenen latenten Konstrukten abbildet

Kausalmodelle werden eingesetzt, um Zusammenhänge zwischen unterschiedlichen Kon-

strukten zu untersuchen. In der Praxis werden sehr häu�g Zusammenhänge zwischen Teil-

und Gesamtzufriedenheiten untersucht, um relevante Treiber von Zufriedenheit zu identi-

�zieren. Kundenzufriedenheit steht bei den meisten Unternehmen weit oben auf der Liste

strategischer Managementziele. Wie sich aus Zufriedenheitsbefragungen Erkenntnisse und

Rückschlüsse zur Optimierung von Produkten, Prozessen und Serviceleistungen des Un-

ternehmens gewinnen lassen, ist Gegenstand zahlreicher Untersuchungen. Eine Konzen-

tration auf relevante Treiber von Zufriedenheit ermöglicht einen besseren Einsatz knapper

Ressourcen. Der Erfolg von Unternehmen hängt daher auch von der Qualität der Analysen

ab.

Ziel solcher Modelle ist vor allem die Inferenz bezüglich des Strukturmodells - es be-

schreibt die Zusammenhänge, welche von primärem Interesse sind.

Obwohl es unterschiedliche Ansätze zum Umgang mit Heterogenität in Strukturglei-

chungsmodellen gibt (hierarchische Modelle (Ansari et al., 2000), Finite Mixture Modelle

(Zhu und Lee, Mar)), wird in bisherigen Publikationen von homogenen kausalen Struk-

turen ausgegangen. Während solche Ansätze annehmen, dass die Stärke der (kausalen)

Zusammenhänge heterogen ist, berücksichtigen sie nur jeweils eine Theorie zur Struk-
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tur dieser Zusammenhänge. Dies manifestiert sich darin, dass die gleichen Aussagen zur

Unabhängigkeit von Konstrukten getro�en werden.

Existieren konkurrierende Theorien, so führt dies in i. d. R. zu unterschiedlichen Aus-

sagen über partielle Korrelationen. Dies lässt sich anhand eines Beispiels illustrieren: Das

ACSI-Kundenzufriedenheitsmodell (American Customer Satisfaction Index) (Fornell

et al., 1996a) tri�t u. a. folgende Annahmen:

1. wahrgenommener Wert treibt Kundenzufriedenheit,

2. Kundenzufriedenheit treibt Loyalität und

3. gegeben 1) und 2) sind wahrgenommener Wert und Loyalität unabhängig

In bisherigen Untersuchungen wurde Heterogenität nur bezüglich der Stärke von Zusam-

menhängen zwischen Konstrukten berücksichtigt. Betro�en ist also nur die Intensität der

Annahmen 1) und 2). Unterschiedliche Aussagen zur bedingten Unabhängigkeit werden

jedoch nicht berücksichtigt, da unterschiedliche Theorien zur Begründung notwendig sind.

Eine konkurrierende Theorie betri�t Annahme 3 und könnte beinhalten, dass es auch einen

direkten Ein�uss des wahrgenommenen Wertes auf die Loyalität gibt.

1.1. Zielsetzung der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist es, heterogene Kausalstrukturen explizit zu modellieren. Dabei wer-

den konkurrierende Theorien zur Entstehung von Kundenzufriedenheitsdaten betrachtet,

welche eine Modellierung heterogener Kausalstrukturen motivieren. Darüber hinaus sind

auch andere Anwendungsfelder denkbar - etwa multiattributive Einstellungsmodelle in der

Markenforschung. Bei jedem Strukturgleichungsmodell sollte generell zunächst überprüft

werden, ob nicht auch andere plausible Theorien existieren, die zu alternativen Kausal-

strukturen führen. Durch die gleichzeitige Modellierung konkurrierender Theorien wird

sichtbar, welche Theorien durch die beobachteten Daten am besten unterstützt werden.

Wird hingegen nur eine Kausalstruktur modelliert, können die Ergebnisse durch die Daten

des �falschen� Datengenerierungsprozesses verzerrt werden.

Anwendung �ndet das Modell in dieser Arbeit bei der Kundenzufriedenheitstreiberana-

lyse.
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Kundenzufriedenheit gilt als Indikator für den Erfolg von Unternehmen (Matzler und

Bailom, 2006, S. 243). Man nimmt an, dass zufriedene Kunden loyaler sind (Jones und

Sasser, 1995), sodass Unternehmen mit bestehenden Kunden länger Pro�t erwirtschaften

können.

Aus diesem Grund besteht ein zentrales Erkenntnisinteresse bezüglich der Treiber von

Kundenzufriedenheit (McDougall und Levesque, 2000), auch wenn das Potential von

Treiberanalysen von einigen Unternehmen noch unterschätzt wird (Katcher, 2003). Die

Identi�kation relevanter Treiber von Kundenzufriedenheit ist jedoch wichtig, um zielge-

richtete Investitionen zu tätigen, die die Kundenzufriedenheit erhöhen, und um Fehlallo-

kationen von Budgets zu vermeiden. Der Erfolg von Managemententscheidungen hängt

daher auch von der Qualität der Treiberanalysen ab.

Die rechnerische Bestimmung von Kundenzufriedenheitstreibern ist der direkten Frage

nach Treiber überlegen, da eine direkte Abfrage aus unterschiedlichen Gründen kaum

Informationen liefert (Kanning und Bergmann, 2009, S. 388).

Bei der Berechnung von Zufriedenheitstreibern gibt es jedoch eine Reihe von Schwie-

rigkeiten, die überwunden werden müssen:

• Multikollinearität, welche die Durchführung von Regressionsanalysen erschwert (z. B.

Finn, 2011, S. 30) und möglicherweise auf unterschiedliche Formen des Response

Bias zurückzuführen ist

• Response Bias, d. h. die Verzerrung der Zufriedenheitsdaten durch individuell un-

terschiedlichen Umgang mit Zufriedenheitsfragebögen (Paulhus, 1991, S. 17)

• Heterogene Kausalstrukturen - abweichend vom Treibermodell, welches unabhängi-

ge Bewertungen von Attributen und eine daraus �berechnete� Gesamtzufriedenheit

annimmt, kann die Bewertung aller Attribute allein durch einen Gesamteindruck be-

stimmt werden. Der E�ekt ist in der Literatur als �Halo-E�ekt� bekannt (Thorndi-

ke, 1920). Dabei handelt es sich um eine alternative Theorie zum kognitiven Prozess

der Bewertung von Teilzufriedenheiten.

Das zentrale Forschungsziel dieser Arbeit besteht in der Untersuchung von heterogenen

Kausalstrukturen. Bei der Treiberanalyse existieren konkurrierende Theorien zum Da-

tengenerierungsprozess der Zufriedenheitsdaten: 1) Ein Treibermodell, welches annimmt,
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dass Gesamtzufriedenheit in einem formativen Prozess aus der Gewichtung von Teilzu-

friedenheiten entsteht und 2) Ein Halo-Modell, welches annimmt, dass sich alle Teilzufrie-

denheitsbewertungen aus einem Gesamteindruck ergeben. Während diese beiden Kompo-

nenten von Büschken et al. (2010) adressiert werden, geht diese Arbeit in zwei Punkten

darüber hinaus:

1. Es wird eine weitere alternative Kausalstruktur modelliert: diese Struktur entspricht

einem Multiple Indicator Multiple Causes-Modell (MIMIC). Im Mixture-Modell

kombiniert dieMIMIC -Komponente Elemente des Treiber- und Halo-Models. Damit

wird die harte Annahme gelockert, dass entweder alle Teilzufriedenheiten di�eren-

ziert oder alle Zufriedenheiten nur durch einen Gesamteindruck dominiert werden.

2. Das Modell basiert auf dem LISREL-Modell und ist somit in der Lage, Messmodelle

zu berücksichtigen. Dabei kann es sich zum einen um psychologische Messkonstrukte

oder aber um inhaltlich verwandte Items (sog. Domänen) handeln. Insbesondere bei

sehr umfangreichen Fragebögen (etwa mit 20 oder mehr Fragen) lassen sich die

Fragen einer geringeren Zahl von Domänen zuordnen.

1.2. Gang der Untersuchung

In Kapitel 2 wird zunächst auf die Herausforderungen multiattributiver Modelle, insbe-

sondere der Treiberanalyse, eingegangen. Die gängigen Methoden der Bestimmung von

Attributsgewichten werden kurz erläutert. Anschlieÿend werden mögliche Beeinträchti-

gungen durch verschiedene Formen des Response Bias erläutert. Schlieÿlich wird auf den

Halo-E�ekt eingegangen, der eine konkurrierende Theorie zur Kausalstruktur der Daten-

generierung in multiattributiven Modellen motiviert.

Die Untersuchung von Kundenzufriedenheitsdaten eignet sich aufgrund der hohen Rele-

vanz im Marketing sowie der Existenz konkurrierender Theorien, um das in dieser Arbeit

entworfene Modell zu demonstrieren. In Kapitel 3 wird auf die Relevanz des Themas

Kundenzufriedenheit, de�nitorische Grundlagen sowie typische Messmethoden eingegan-

gen.

In Kapitel 4 wird ein bayesianisches Mixture-Modell vorgestellt, welches zwei bisher

ungelöste Herausforderungen der Zufriedenheitsmodellierung adressiert:
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1. die Modellierung, Identi�kation und Korrektur des Halo-E�ekts bei Daten aus Kun-

denzufriedenheitsbefragungen, welche umfangreiche Item-Batterien verwenden und

2. die Modellierung einer Antwortstruktur, welche den Halo-Fehler nur für einen Teil

der Zufriedenheitsattribute annimmt

In diesem Kapitel werden dabei zunächst die methodischen Grundlagen bayesianischer

Modelle erklärt. Anschlieÿend werden die Bestandteile des Modells erläutert: das LISREL-

Strukturgleichungsmodell, die Modellierung der ordinalen Daten sowie die Finite-Mixture-

Modellierung von LISREL-Strukturen. Die Funktionsfähigkeit des Modells wird durch eine

Simulationsstudie demonstriert.

In Kapitel 5 wird das entworfene Modell schlieÿlich auf Daten aus einer Kundenzu-

friedenheitsbefragung angewendet. Dabei wird in bedeutendem Ausmaÿ Haloing sowie

teilweises Haloing festgestellt.

Die Ergebnisse werden in Kapitel 6 diskutiert. Die Modelle werden hinsichtlich ihrer

Anpassung an die Daten verglichen. Die Relevanz des Halo-E�ektes wird ebenso disku-

tiert wie die Ergebnisse der neu eingeführten MIMIC-Komponente mit der Möglichkeit,

partielles Haloing abzubilden. Die Vorteile des entworfenen Modells werden erläutert.

Einschränkungen und Ideen für die weitere Forschung von Zufriedenheitstreiberanalysen

werden erläutert und diskutiert.
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2. Herausforderungen multiattributiver Modelle

Zunächst wird in Abschnitt 2.1 die zentrale Fragestellung multiattributiver (Kundenzufrie-

denheits-) Modelle erläutert: die Identi�kation von Treibern bzw. Bedeutungsgewichten.

In Abschnitt 2.2 wird auf die Gefahr der Verzerrung von Befragungsdaten durch unter-

schiedliche Formen des Response Bias eingegangen. In Abschnitt 2.3 werden Grundlagen

und Auswirkungen des Halo-E�ektes dargestellt. Der Halo-E�ekt stellt die Grundlage

für ein Beispiel kausaler Heterogenität dar, welches ein Schwerpunkt dieser Arbeit ist. In

Abschnitt 2.4.3 wird eine weitere alternative Kausalstruktur vorgestellt, die im Rahmen

dieser Arbeit untersucht wird: die MIMIC-Struktur.

2.1. Treiberanalyse

Für Unternehmen ist weniger ein absoluter Zufriedenheitswert als vielmehr die Kennt-

nis relevanter Treiber von Kundenzufriedenheit von Bedeutung. So bemängelt Katcher

(2003), dass Zufriedenheitsbefragungen oft nur als reines Performance-Controlling-Tool

verwendet werden. Der wahre Wert solcher Befragungen liege aber vielmehr in der Iden-

ti�kation von Zufriedenheitstreibern. Dies gilt auch für Dienstleistungsunternehmen, wie

McDougall und Levesque (2000, S. 392) bemerken: �For service �rms the challenge

is identifying the critical factors that determine customer satisfaction and loyalty.� Auf

die Bedeutung von Kundenzufriedenheit für Unternehmen wird in Abschnitt 3.1 näher

eingegangen.

Die Fragestellung einer Treiberanalyse ist zunächst einmal unabhängig davon, ob Zu-

sammenhänge zwischen Leistung und Teilleistung, Kundenzufriedenheit und Teilzufrie-

denheit oder einem vergleichbaren Konstrukt und zugehörigen Attributen untersucht wer-

den. Ziel ist es herauszu�nden, welche Teilaspekte eines Produktes oder Services die Ge-

samtbewertung treiben.

So können Kunden Erwartungen bezüglich aller Teilaspekte des Produktes bilden, die

nach Betrachtung der Leistung aller Teilaspekte zur Bestimmung von Teilzufriedenheiten

herangezogen werden. Alternativ können Kunden auch direkt nach einer Einschätzung

der Leistung gefragt werden.

6



Auf die konzeptionelle Unterscheidung von Erwartungen und Leistungen sowie das

Con�rmation-Discon�rmation-Paradigma wird in Abschnitt 3.2.1 näher eingegangen. Die

Konsequenzen für die praktische Anwendung von Treiberanalysen sind jedoch vermut-

lich gering. So sehen Kanning und Bergmann (2009, S. 386) keinen Mehrwert in der

separaten Erfassung von Erwartungen und Leistungen.

Analoge Fragestellungen ergeben sich bei der Untersuchung von Einstellungen. So ist

auch das Fishbein-Modell (Fishbein, 1963) ein multiattributives Modell, welches Einstel-

lung als Summenprodukt von Überzeugungen und Gewichtungen darstellt. Die Problem-

stellung der Treiberanalyse gilt somit analog auch für andere Modelle wie z. B. gewichtete

additive Nutzenmodelle oder Einstellungsmodelle (z. B. Cohen und Ahtola, 1971; Fis-

hbein, 1965).

2.1.1. Direkte Abfrage oder Berechnung von Bedeutungsgewichten

Bei Zweikomponentenverfahren (siehe Abschnitt 3.3.1) sollen Kunden sowohl die Bedeu-

tung als auch den Grad der Erfüllung verschiedener Kriterien bewerten, sodass sich leicht

die Verbesserungspotentiale erkennen lassen (Hill et al., 2002, S. 95). Werden nur (Teil-)

Zufriedenheiten abgefragt (sogenannte Einkomponentenverfahren), dann werden oft Re-

gressionsmodelle gerechnet, um die Gewichtung der einzelnen Merkmale in Erfahrung zu

bringen (Meyer und Kantsperger, 2005, S. 225f.).

Zur Durchführung solcher Analysen ist es wichtig, dass Gesamtzufriedenheit separat ab-

gefragt wird. Ohne diese abhängige Variable können ansonsten keine Regressionsmodelle

gerechnet werden (Vavra, 1997, S. 141f.).

Sofern Treiber nicht direkt abgefragt, sondern durch statistische Methoden identi�ziert

werden sollen, gibt es folgende Möglichkeiten:

1. kontrollierte Experimente: potentiell relevante Attribute eines Produktes/Services

werden manipuliert. Unterschiede in der gemessenen Gesamtzufriedenheit lassen

sich schlieÿlich auf die manipulierten Attribute zurückführen.

2. Regressionsmodelle bzw. SEM: Aus der Bewertung von Teil- und Gesamtzufrieden-

heit werden die Gewichte rechnerisch bestimmt. Je nach Komplexität lassen sich

dabei folgende Verfahren unterscheiden:
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a) multiple Regression: Teil- und Gesamtzufriedenheit werden direkt, d. h. ohne

Messmodell operationalisiert. Zudem sind nur Beziehungen zwischen Teil- und

Gesamtzufriedenheit möglich.

b) Strukturgleichungsmodelle erlauben die Verwendung von Messmodellen sowie

komplexen Strukturen, die z. B. auchWiederkaufabsicht und Loyalität abbilden

können.

In den folgenden Abschnitten werden diese drei Ansätze kurz vorgestellt.

2.1.2. Experimente

Um einen kausalen Zusammenhang zwischen verschiedenen Leistungskriterien und der

Zufriedenheit herzustellen, eignen sich am besten Experimente. In diesem Fall können

die Ein�ussfaktoren vom Forscher determiniert werden, sodass ein Rückschluss auf die

Ursachen zulässig ist.

Anwendungen �nden sich vor allem im Bereich von Dienstleistungen. Wirtz und Ba-

teson (1995) manipulieren in einem Experiment eine Leistungsde�nition und beobachten

den Ein�uss auf die übrigen Bewertungen einer Dienstleistung. McDonnell (2007) un-

tersucht die Auswirkung von Musik und Duft bei Wartezeiten von Dienstleistungen. Katz

et al. (1991) analysieren den Ein�uss von Wartezeiten.

Besonders in früheren Publikationen wurden Experimente durchgeführt, um den E�ekt

der Manipulation bestimmter Aspekte des Beurteilungsprozesses zu untersuchen. Der Fo-

kus liegt dabei aber i. d. R. nicht auf der Untersuchung von Attributsleistungen bzw. Attri-

butszufriedenheiten und Gesamtzufriedenheit, sondern auf der von Erwartung, Leistung

und Zufriedenheit, welche im Diskon�rmationsprozess zu Zufriedenheit oder Unzufrie-

denheit führen (z.B. Churchill und Surprenant, 1982). Auch Wirtz und Bateson

(1999) setzen sich mit dem Ein�uss von Erwartungen auf Zufriedenheit auseinander.

Experimente bieten sich jedoch weniger zur kontinuierlichen Überprüfung der Kunden-

zufriedenheit in der Praxis an. Unternehmen benötigen Informationen über potentielle

Treiber in ihrem eigenen Unternehmen und können sich daher nicht nur auf allgemeine

Untersuchungen (wie z. B. Experimente zu Wartezeit und Zufriedenheit) verlassen. Zu-

dem müssen die zu manipulierenden Aspekte eines Produktes oder einer Dienstleistung
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bekannt sein. Eine Manipulation aller Aspekte würde zu sehr umfangreichen Experimen-

ten führen. In einem Fragebogen können hingegen leicht 20 unterschiedliche Aspekte von

Produkten evaluiert werden. Auch ist die Durchführung von Experimenten im Gegensatz

zu Befragungen teuer.

Die Durchführung von Experimenten ist nicht Teil dieser Arbeit, daher wird nicht näher

auf diese Form der Untersuchung eingegangen.

2.1.3. Regressionsanalyse

Die Durchführung von Experimenten setzt Hypothesen über relevante Treiber voraus.

Jede potentiell wirksame Eigenschaft müsste bewusst modelliert und manipuliert werden.

Bestehen noch keine Hypothesen oder sollen über bestehende Hypothesen hinaus neue

Zusammenhänge von Teilzufriedenheiten und Gesamtzufriedenheit aufgedeckt werden,

bietet sich der Einsatz von Experimenten nicht an.

In diesen Fällen bietet sich der Einsatz von Kundenzufriedenheitsbefragungen an. Um

Regressionsanalysen durchzuführen, muss man sowohl Gesamtzufriedenheit als auch po-

tentiell relevante Teilzufriedenheiten erheben. Während derartige Befragungen häu�g durch-

geführt werden, unterschätzt man das Potential von Treiberanalysen bisweilen (Katcher,

2003).

Werden Daten im Einkomponentenverfahren erhoben (siehe Abschnitt 3.3.1), dann müs-

sen die Gewichtungen der Attribute bzw. Teilzufriedenheiten aus den Daten berechnet

werden.

Häu�g führt man Regressionsanalysen durch, die im Ergebnis die bedingte Korrelation

der Teilaspekte mit der Gesamtbewertung anzeigen (Oliver, 2010, S. 33). Somit wird

klar, welche Teilaspekte einen eigenständigen Beitrag zur Gesamtzufriedenheit leisten.

Dabei wird auch immer wieder untersucht, inwieweit nichtlineare Beziehungen zwischen

einzelnen Attributen und der Gesamtzufriedenheit bestehen (u. a. Finn, 2011; Ting und

Chen, 2002).

Anwendungen von Regressionsmodellen zur Untersuchung von Kundenzufrieden-

heit Cheung und Lee (2004) verwenden ein Regressionsmodell, um den Ein�uss unter-
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schiedlicher Attribute auf Zufriedenheit zu untersuchen. Attributskonstrukte werden zwar

durch mehrere Fragen operationalisiert, jedoch nicht mit einer kon�rmatorischen Fakto-

renanalyse zusammengefasst. Es werden stattdessen arithmetische Mittelwerte gebildet.

Gómez et al. (2004) beschäftigen sich mit Kundenzufriedenheit im Einzelhandel. Die

Untersuchung basiert auf der Idee von Heskett et al. (1994), wonach Zufriedenheit am

Ende der Kette für das Unternehmen erfolgsrelevant wird. Die untersuchten Dimensionen

sind Kundenservice, Qualität und Wert. Da 20 Items erhoben worden sind, wird eine

Hauptkomponentenanalyse durchgeführt, jedoch werden schlieÿlich Mittelwerte der Items

für die drei Konstrukte berechnet und für die Treiberanalyse verwendet.

Matzler et al. (2004) berechnen die Attributsbedeutungen für eine Importance-Perfor-

mance-Analyse (Martilla und James, 1977) ebenfalls mittels eines multiplen linearen

Regressionsmodells.

Parasuraman et al. (1988, S. 31) untersuchen den Ein�uss unterschiedlicher Service-

dimensionen auf die Gesamtbewertung mithilfe eines Regressionsmodells. Die Scores der

Servicedimensionen wurden hier durch 22 Fragebogenitems abgefragt.

Werden Kundenzufriedenheit und Loyalität in einem Modell gemeinsam betrachtet, so

fungiert Kundenzufriedenheit i. d. R. als Mediator zwischen Attributen und Loyalität.

Dies lässt sich mit multipler Regression ebenso wenig darstellen, wie die Zusammenfas-

sung von Item-Batterien (Ryan et al., 1999). Mit der Strukturgleichungsmodellierung

wird im nächsten Abschnitt eine Methode vorgestellt, die sich aufgrund dieser Einschrän-

kungen der Regressionsanalyse in der Kundenzufriedenheitsforschung etabliert hat. Das

wichtigste Argument für Strukturgleichungsmodellierung scheint zudem die Möglichkeit

der Verwendung von Messmodellen zu sein, da einige Anwendungen von Regressionsmo-

dellen bei Treiberanalysen auf eine vorgeschaltete Hauptkomponentenanalyse angewiesen

sind.

2.1.4. Strukturgleichungsmodelle

Seit Ende der 1990er Jahre zeichnet sich ein Trend zur Anwendung von Strukturglei-

chungsmodellen in der Kundenzufriedenheitsforschung ab. In dieser Zeit benennen Hom-

burg und Hildebrandt (1998, S. 499f.) die Kovarianzstrukturanalyse als das �leistungs-

10



fähigste� Verfahren. Dillon et al. (1997) fordern dazu auf, SEMs zur Untersuchung von

Kundenzufriedenheit verstärkt einzusetzen. Zentrale Argumente sind die Kontrolle von

Messfehlern sowie die gleichzeitige Modellierung von theoriebasierten Pfadstrukturen.

�In the most general terms, SEM provides a holistic framework for simul-

taneously investigating measurement and structural relationships.� (Dillon

et al., 1997, S. 23)

Zusammenfassend werden im Vergleich zur Regressionanalye vor allem die folgenden Ar-

gumente vorgebracht:

• (Lineare) Regressionsmodelle bilden den Zusammenhang zwischen exogenen und

endogenen Items ab. Messfehler können dabei nicht berücksichtigt werden, sodass

fehlerfreie Messung aller Items implizit unterstellt wird. Peterson und Wilson

(1992, S. 69) konstatieren jedoch, dass es unmöglich sei, die �wahre� Zufriedenheit

zu messen. Dies impliziert, dass jede Messung von Zufriedenheit fehlerbehaftet ist.

Unterstellt man zudem, dass Zufriedenheit per se kontinuierlicher Natur ist, kann

eine Messung auf einer ordinalen Rating-Skala per De�nition nicht fehlerfrei sein.

• Exogene Variablen werden im linearen Regressionsmodell als unabhängig angenom-

men. Dies ist aber im Zufriedenheitskontext selten der Fall, insbesondere wenn Item-

Batterien verwendet werden. Dabei beziehen sich mehrere Fragen auf die gleichen

Teilzufriedenheitsaspekt.

• Strukturen, die über die Beziehung von exogenen zu endogenen Variablen hinausge-

hen, können mit der Regressionanalyse nicht abgebildet werden. Zwischen endoge-

nen Konstrukten wie Loyalität und Zufriedenheit wird aber regelmäÿig eine Abhän-

gigkeit unterstellt. Dies kann mit einem linearen Regressionsmodell nicht erreicht

werden.

Messen mit Fehler Ausgangspunkt von Messmodellen ist die Idee, dass Aussagen über

die Beziehung von latenten Konstrukten getro�en werden sollen, die nicht fehlerfrei mess-

bar sind. Auch bei �Zufriedenheit� handelt es sich um ein eher abstraktes Konstrukt,

sodass ein direktes �Ablesen� nicht möglich ist.
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Auch in der Testtheorie tragen sogenannte Item Response Models dieser Idee Rech-

nung.12 Bei Tests kommen häu�g sogenannte �Testlets� zum Einsatz. Dabei werden be-

stimmte Fähigkeiten auf unterschiedliche Weise getestet. Die entsprechenden Testelemente

sind nicht unabhängig voneinander, da sie sich auf die gleiche zugrunde liegende Fähigkeit

beziehen (Bradlow et al., 1999).

Bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit werden teilweise Item-Batterien einge-

setzt, etwa um Gesamtzufriedenheit zu messen. So empfehlen Ryan et al. (1995, S. 12)

die Operationalisierung von Gesamtzufriedenheit durch drei Messvariablen (bzw. Fra-

gen). Auch bei der Messung von Einstellungen ist die Kontrolle von Messfehlern bzw. die

Beurteilung von Validität und Reliabilität von Skalen ein zentrales Motiv für die Verwen-

dung von Messmodellen mit mehreren Items je Konstrukt (Krosnick, 1991; Alwin und

Krosnick, 1991). Zur Überprüfung von Messmodellen werden üblicherweise zunächst

explorative und schlieÿlich kon�rmatorische Faktoranalysen eingesetzt (Gerbing und

Anderson, 1988). Letztere sind ein Spezialfall eines Strukturgleichungsmodells.

Domänen Anderson et al. (2008) untersuchen die Zufriedenheit mit Dienstleistungen

im Luftverkehr. Ziel der Untersuchung ist die Identi�kation relevanter Komponenten von

Dienstleistungen. Zur Schätzung wird LISREL verwendet. Sie ordnen dabei jeweils meh-

rere Items unterschiedlichen Teildimensionen wie Interaktion, Flugzeug, Personal, Essen,

usw. zu. Dabei werden zwei bis sieben Items pro Dimension verwendet. Von Interesse ist

die Wichtigkeit dieser Domänen (wie Flugzeug oder Personal), nicht die der einzelnen

(hoch miteinander korrelierenden) Items. Cronbach's Alpha nimmt für alle Konstrukte

Werte gröÿer als 0.8 an, was auf eine hohe Korrelation der Items innerhalb der Dimensio-

nen (bzw. Konstrukte) deutet. Die Anwendung des Messmodells wird hier folglich durch

inhaltliche Domänen motiviert, nicht durch klassische Messkonstrukte (z. B. Gesamtzu-

friedenheit gemessen durch Leistung, Zufriedenheit, Erfüllung von Erwartungen wie Ryan

et al. (1995, S. 12) empfehlen).

1Einen Überblick über klassische und probabilistische Testtheorie bietet Müller (1999).

2Auf die Verwandschaft von faktoranalytischen Modellen und testtheoretischen Modellen wird kurz in

Abschnitt 4.6 eingangen.
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Anwendungen von SEMs zur Untersuchung von Kundenzufriedenheit Struktur-

gleichungsmodelle werden seit den 1990er Jahren verstärkt bei der Modellierung von

Kundenzufriedenheit eingesetzt. Insbesondere die steigende Popularität von Kundenzu-

friedenheitsindizes (siehe Abschnitt 3.3.3) hat für ein zunehmendes Interesse an Struk-

turgleichungsmodellen gesorgt. Der europäische (ECSI) sowie der amerikanische (ACSI)

Zufriedenheitsindex basieren auf Strukturgleichungsmodellen (Fornell et al., 1996b).

Das ECSI-Modell beruht auf sieben latenten Variablen, die jeweils durch mehrere Items

gemessen werden (Eklof et al., 1999). Zur Schätzung wird dabei häu�g auf das Partial-

Least-Squares-Verfahren zurückgegri�en (Bayol et al., 2000), welches jedoch keine Mög-

lichkeit zur Berücksichtigung von Skalenverwendungsheterogenität bietet. Dennoch ist

diese Methode weit verbreitet. Bliemel und Hassanein (2007) verwenden das Partial-

Least-Squares-Verfahren bei der Untersuchung von Zufriedenheit im Gesundheitsbereich,

Stan und Saporta (2005) auf dem Automobilmarkt. Cardone-Riportella et al.

(2001) untersuchen die Zufriedenheit von Studenten mit Lehrveranstaltungen.

Auch das INDSAT-Modell (Homburg und Rudolph, 2001) greift auf Strukturglei-

chungsmodellierung zurück. Bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit im Indus-

triegüterbereich werden sieben Teilzufriedenheitsdimensionen jeweils durch mindestens

drei Messvariablen operationalisiert, während Gesamtzufriedenheit durch zwei Fragen ge-

messen wird. Auch Sharma et al. (1999) verwenden ein Strukturgleichungsmodell, um

eine groÿe Zahl von Attributskonstrukten (bzw. Domänen) durch jeweils mehrere Mess-

variablen zu operationalisieren. Insgesamt werden dabei zehn Domänen (wie Lieferung,

Installation, Produkt, Wartung, etc.) als potentielle Zufriedenheitstreiber untersucht.

Auch im Dienstleistungsbereich gibt es derartige Anwendungen: Forza und Filippini

(1998) verwenden ein LISREL-Modell, um den E�ekt von Total Quality Management auf

Kundenzufriedenheit zu untersuchen. Auch bei Modellen, welche sich an das SERVQUAL-

Modell (Parasuraman et al., 1988) anlehnen, liegt der Einsatz von SEMs nahe (z.

B. Stevens et al., 1995). Parasuraman et al. (1988) selbst greifen nicht auf diese

Technik zurück, obwohl die betrachteten Servicedimensionen durch eine Reihe von Items

repräsentiert werden.
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2.2. Response Bias

Eine groÿe Herausforderung für die Modellierung jeglicher Befragungsdaten ist die Be-

rücksichtigung unterschiedlicher Formen des Response Bias.

�A response bias is a systematic tendency to respond to a range of ques-

tionnaire items on some basis other than the speci�c item content. [...] To

the extent than an individual displays the bias consistently across time and

sitations, the bias is said to be a response style.� (Paulhus, 1991, S. 17)

Verzerrendes Antwortverhalten (Response Style) und Informationen bezüglich der Zu-

sammenhänge von originärem Interesse müssen auseinandergehalten werden, da ansonsten

falsche Schlüsse gezogen werden können.

�Respondents can vary strongly in the way they use rating scales. Speci�cal-

ly, respondents can exhibit a variety of response styles, which threatens the

validity of the responses.� (van Rosmalen et al., 2010, S. 157)

Bei der Treiberanalyse besteht zwar kein originäres Interesse an der Untersuchung von

Response Styles. Jedoch müssen diese berücksichtigt werden, um die �wahren� Zusam-

menhänge in den Daten - etwa zwischen Gesamt- und Teilzufriedenheiten - aufzudecken.

Obwohl das Problem der Response Styles schon eine Weile diskutiert wird (z. B. Bro-

en und Wirst, 1958), stellt es die Modellierung von Einstellungen und Zufriedenheit

(Peterson und Wilson, 1992, S. 67) noch immer vor groÿe Herausforderungen. Der

Begri� Response Styles umfasst eine ganze Reihe unterschiedlicher E�ekte, welche ein-

zeln oder in Kombination auftreten können. Die am meisten beachteten E�ekte benennen

Baumgartner und Steenkamp (vgl. 2001, S. 145) wie folgt:

• Ja-Sagen / Nein-Sagen: Allen Aussagen wird tendenziell zugestimmt bzw. alle Aus-

sagen werden abgelehnt.

• �net acquiescence�: Bezeichnet die Tendenz positive bzw. negative Antworten zu

verstärken.

• Extreme Response Styles: Die Antworten bewegen sich nur an den Endpunkten

der Skala, sodass nur völlige Zustimmung oder völlige Ablehnung ausgedrückt wird.
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Analog wird nur volle Zufriedenheit bzw. völlige Unzufriedenheit bei Zufriedenheits-

befragungen ausgedrückt.

• Reichweite: Etwas allgemeiner als die Extreme Response Styles unterscheiden sich

Probanden bzw. Kunden bezüglich der verwendeten Skalenbreite.

• Mittlere Bewertungen: Alle Attribute werden mit einem Wert Nahe des Skalenmit-

telpunktes bewertet.

• Zufällige Antwort: Die Antworten sind eher zufällig und enthalten somit keine In-

formation über Zusammenhänge. Dies lässt sich u. a. auf mangelnde Motivation zur

Beantwortung der Fragen zurückführen.

Paulhus (1991, S. 17f.) geht zudem auf �soziale Erwünschtheit� als eine Form des Re-

sponse Bias ein. Die Tendenz, sozial erwünschte Antworten zu geben (also z. B. sich nur

positiv gegenüber Umweltschutz zu äuÿern), wird in der Literatur ebenfalls ausführlich

diskutiert.

Wird nicht berücksichtigt, dass Menschen die Antwortskalen unterschiedlich verwenden,

so können berechnete Korrelationen der beobachteten Daten verzerrt sein. In der Folge

sind auch Ergebnisse von Zufriedenheitstreiberanalysen irreführend, da sich signi�kante

Zusammenhänge potentiell nur daraus ergeben, dass sich extreme Ja-Sager und Nein-

Sager unter den Teilnehmern einer Befragung be�nden. Derartiges Verhalten wird in dem

hier entwickelten Modell berücksichtigt. Eine Illustration �in�ationärer� Korrelationen

be�ndet sich in Abschnitt 4.4.2.

Rating-Skalen Bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit kommen i. d. R. Rating-

Skalen zum Einsatz. Um Regressionsmodelle anzuwenden, werden jedoch kontinuierliche

normalverteilte Daten benötigt. Daher werden Modelle eingesetzt, welche die ordinalen

Beobachtungen der Ratingskalen in kontinuierliche Informationen �übersetzen�. Solche

Modelle werden Cut-Point oder Threshold-Modelle genannt. Einige relevante Response

Styles (Ja/Nein-Sagen, Extreme Response Styles, Reichweite) lassen sich auf der Ebene

von Cut-Point-Modellen adressieren. Durch die entsprechende Modellierung im Cut-Point-

Modell kann schlieÿlich Inferenz auf der Basis von �korrigierten� Daten erfolgen.

Es lassen sich die folgende Arten der Modellierung von Cut-Points unterscheiden (vgl.

15



Johnson, 2003, S. 567�.):

• homogene Cut-Points: keine Adressierung von Skalenverwendungsheterogenität, d. h.

homogene Cut-Points für alle Individuen

• proportionale Anpassung: Rossi et al. (2001) ermöglichen eine proportionale An-

passung der Cut-Points auf Individualebene.

• di�use Prior-Struktur individueller Cut-Points: Diese Möglichkeit erlaubt eine sehr

�exible Anpassung an unterschiedliche Skalenverwendungen, jedoch ist die Unsicher-

heit aufgrund der di�usen Prior-Struktur und der geringen individuenspezi�schen

Information groÿ.

• logarithmisch normalverteilte Prior-Struktur individueller Cut-Points: Diesen An-

satz verfolgen z. B. Ying et al. (2006); Büschken et al. (2010).

Das Skalenheterogenitätsmodell von Rossi et al. (2001) adressiert bei einer verhältnis-

mäÿig sparsamen Parametrisierung einige zentrale Herausforderungen:

• Ein individuenspezi�scher Mittelwert korrigiert individuelle Tendenzen zum Ja-

Sagen bzw. Nein-Sagen.

• Ein individuenspezi�scher Varianzparameter korrigiert die Breite der Skalennut-

zung.

In Abschnitt 4.4.2 wird näher auf die technischen Eigenschaften dieses Modells einge-

gangen. Informationslose Antworten werden zwar nicht separat adressiert, jedoch kann

das hierarchische Modell mit zwei individuenspezi�schen Parametern Unterschiede in der

Skalennutzung korrigieren, sodass die Verzerrung von Korrelationen verringert wird. Auch

Dillon et al. (2001) nennen dieses Modell vielversprechend, wenden es jedoch noch nicht

an. Einen ähnlichen Ansatz verfolgen auch Wolfe und Firth (2002). Johnson (2003)

verallgemeinert unterschiedliche Ansätze und zeigt anhand von Beispielen, dass ein Igno-

rieren der Response Styles zu verzerrten Ergebnissen führen kann. Javaras und Ripley

(2007) erweitern das Modell von Rossi et al. (2001), das eine freie Kovarianzstruktur

der Variablen erlaubt, und wenden es bei der Messung von Einstellungen an. Auch Lenk

et al. (2006) kombinieren heterogene Cut-Points mit dem Modell des interpersonalen Cir-

cumplex.
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Werden der Halo-E�ekt und Skalenverwendungsheterogenität gleichzeitig modelliert, so

sind beide E�ekte nicht immer eindeutig auseinanderzuhalten, insbesondere wenn jedem

Individuum nur ein Beobachtungsvektor zugeordnet ist (Büschken et al., 2010, S.22f.).

2.3. Der Halo-E�ekt

Werden Treiberanalysen (wie in Abschnitt 2.1 vorgestellt) durchgeführt, impliziert dies

bestimmte Annahmen zum Datengenerierungsprozess: Die Attributsurteile (Teilzufrieden-

heiten oder Teilleistungen) werden demnach unabhängig voneinander vorgenommen. An-

schlieÿend wird das Summenprodukt der Attributsurteile und der zugehörigen Bedeu-

tungsgewichte berechnet.

Der Halo-E�ekt bildet die Grundlage für alternative, d. h. konkurrierende Kausalstruk-

turen. Demnach werden die Attributs - und Gesamturteile durch einen Gesamteindruck

determiniert.

Somit handelt es sich um einen speziellen Fall der Response Substitution (Gal und

Rucker, 2011). Dabei antworten Menschen auf nicht gestellte Fragen. Im Fall des Halo

werden alle Attributs- und Gesamturteile abweichend von der eigentlichen Fragestellung

beantwortet - der Befragte antwortet konsistent im Sinne seines Gesamteindrucks.

2.3.1. De�nition des Halo

Der Halo, Halo-E�ekt oder Halo-Fehler wurde in unterschiedlichen Disziplinen beobach-

tet, so vor allem in der Psychologie und Sozialpsychologie (Judd et al., 1991; Lay und

Jackson, 1969; Murphy und Jako, 1989; Nisbett und Wilson, 1977) oder im Be-

reich Personal- und Humanressourcenmanagement (Thorndike, 1920; Farh et al., 1991;

Murphy und Anhalt, 1992) und später auch bei der Einstellungsmessung (Beckwith

und Kubilius, 1978), Markenwahrnehmung (Dillon et al., 2001) und Kundenzufrieden-

heit (Büschken et al., 2010; Wirtz, 2003; Wirtz und Bateson, 1995) im Marketing.

Als Erster hat Thorndike (1920) den Begri� Halo im Kontext von Personalbewertun-

gen etabliert, nachdem bereits Wells (1907) und Scott (1908) ähnliche Beobachtun-

gen gemacht haben. Wells (1907) bemerkte bei einer Studie zur Schreibfertigkeit einen

konstanten Fehler. Laut Wells würden Bewertende ihren Gesamteindruck durch die Beur-
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teilung einzelner Qualitäten beein�ussen lassen. Thorndike (1920) beobachtete bei der

Personalbewertung im Militär, dass die Einschätzung einzelner Kriterien vom Gesamtein-

druck dominiert wurde. Dieses �Überstrahlen� von einem einzigen Gesamteindruck auf

alle anderen Teilbewertungen bezeichnete er folglich mit �Halo�.

Seither wurde eine groÿe Zahl an Untersuchung zum Halo publiziert. Balzer und

Sulsky (1992) kritisieren schlieÿlich die uneinheitliche De�nition des Halo-E�ekts der

von ihnen betrachteten Untersuchungen.3 Die Kritik ist zweierlei: Zum einen gebe es

unterschiedliche Konzeptionen des Halo, zum anderen aber auch eine sehr groÿe Zahl

sehr unterschiedlicher Methoden zur Identi�kation des Halo. Einen guten Überblick über

unterschiedliche konzeptionelle De�nitionen �ndet sich in Feeley (2002).

�Falsche� Korrelation Dabei sind die Symptome des Halo-E�ektes unabhängig von der

De�nition ähnlich:

1. zum einen durch zu hohe Korrelation der einzelnen zur Bewertung stehenden At-

tribute Murphy und Jako (1989) nennen den Halo überschüssige Korrelation im

Vergleich zur wahren Korrelation

2. zum anderen zeigt sich eine zu geringe Varianz bei den Antworten der jeweiligen

Subjekte (vgl. Cooper, 1981). Aufgrund von mangelnder Di�erenzierung zwischen

Attributen fallen die Urteile eines Bewertenden sehr ähnlich aus - die Varianz ist

geringer als es sich bei einer �richtigen� Bewertung zeigen würde

Balzer und Sulsky (1992) di�erenzieren in ihrem Literaturüberblick zunächst zwei

unterschiedliche De�nitionen des Halo: �General Impression Halo� und �Dimensional Simi-

larity Halo�. Darüber hinaus unterscheiden Fisicaro und Lance (1990) auch das �Salient

Dimension Model". Die unterschiedlichen Modellstrukturen sind in Abbildung 2.1 darge-

stellt. Abweichend von der Darstellung in Fisicaro und Lance (1990, S. 420) werden

nur die Halo-Strukturen dargestellt. Fisicaro und Lance (1990) gehen hingegen davon

aus, dass haloistische und formative Bestandteile gleichzeitig Ein�uss auf die beobachte-

ten Bewertungen ausüben. Das in dieser Arbeit entworfene Modell ermöglicht jedoch eine

3Balzer und Sulsky (1992) untersuchten alle Publikationen von 1980 bis 1990 aus sechs ausgewählten

akademischen Zeitschriften.
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Zuweisung individueller Antworten zu haloistisch und formativ geprägten Komponenten.

Die Modellierung eines simultanen Ein�usses von Halo und formativer Bewertung wie bei

Beckwith und Lehmann (1975) und Dillon et al. (2001) wird daher in dieser Arbeit

nicht verfolgt.

Ausgangspunkt aller Überlegungen zum Halo-E�ekt ist, dass Menschen bei der Bewer-

tung einzelner Attribute (oder Charakteristika) nicht in der Weise di�erenzieren, wie

es vom Fragesteller gewünscht ist. Die daraus resultierende Korrelation zwischen den

Merkmalen hat somit nicht die gewünschte Aussagekraft. Unterschiedliche Annahmen zu

den Ursachen dieser fehlenden Di�erenzierung (bewusste Annahme von Zusammenhängen

durch Bewerter oder generelle Dominanz des Gesamteindrucks sowie der Ausgangspunkt

des Halo) führen zu den unterschiedlichen De�nitionen.

General Impression Halo Dieses Modell ist der ursprünglichen De�nition von Thorn-

dike (1920) am nächsten. Attributspezi�sche Bewertungen werden dabei durch einen Ge-

samteindruck dominiert. Thorndike (1920, S. 25) bezeichnet es als �marked tendency

to think of the person in general as rather good or rather inferior and to color the jud-

gements of the qualities by this general feeling�. Balzer und Sulsky (1992) ergänzen,

dass dieser E�ekt auch von einem neutralen Eindruck ausgehen kann. Dieses Verständnis

hat sich bereits früh in der Marketingliteratur durchgesetzt (James und Carter, 1978).

Salient Dimension Model Beim Salient Dimension Model wird angenommen, dass die

attributspezi�schen Bewertungen sowie der Gesamteindruck durch eine besonders her-

vorstechende Teilkomponente dominiert werden. Eine ähnliche De�nition nehmen Mac-

Cormick und Tiffin (1966) vor. In ähnlicher Weise verstehen Latham und Wexley

(1981) den Halo als unpassende Verallgemeinerung der Leistung einzelner Aspekte auf die

übrigen Aspekte.

Domänen Gehören mehrere Items zu einer gleichen inhaltlichen Domäne, wird auch von

�Conceptual Similarity�, �Dimensional Similarity Halo� oder �Inadequate Discrimination�

gesprochen. Dieses Halo-Modell basiert auf der Idee des �Logical Error�, welcher zuerst von

Newcomb (1931) beschrieben und später auch von Guilford (1936) und Ghiselli und
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Abbildung 2.1: Drei unterschiedliche Halo-Modelle
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Brown (1948) aufgegri�en wurde. Dabei wird angenommen, dass Bewerter Annahmen

über Zusammenhänge einzelner Qualitäten bzw. attributsspezi�scher Leistungen haben.

Nimmt z.B. Bewerter A an, dass die Leistungen von Objekt B bezüglich der Attribute

X1 und X2 zusammenhängen, so wird er versuchen, eine konsistente Bewertung bezüglich

dieser beiden Attribute abzugeben. Daher spricht Newcomb (1931) von einem logischen

Fehler.

Auftreten kann diese Form des Halo, wenn konzeptionelle Ähnlichkeit zwischen einzel-

nen Attributen besteht (Cooper, 1981, S. 222). Die Zahl der latenten Faktoren ist dabei

gröÿer als eins, jedoch kleiner als die Zahl der beobachteten Attribute (siehe Abbildung

2.1). Wenn die konzeptionelle Ähnlichkeit a priori bekannt ist und grundsätzlich Einigkeit

über diese Ähnlichkeit herrscht, dann stellt sich jedoch die Frage, inwieweit die Bezeich-

nung �Halo-Fehler� angebracht ist. Das Problem lieÿe sich durch Zusammenfassung in

einem Messmodell oder durch das Streichen quasi-identischer Attribute lösen.

Nisbett und Wilson (1977) unterscheiden die Interpretation des Halo in �stark� und

�schwach�. Verfügen Bewerter über ausreichend Informationen, um eine di�erenzierte Be-

wertung durchzuführen, lassen sich aber dennoch von einem Globalurteil beein�ussen, so

entspricht dies der �starken� Interpretation des Halo. Der Halo wirkt hier somit stärker

als ein �Logical Error�. Nach der �schwachen� Interpretation tritt der Halo nur dort auf,

wo der Bewerter keine eindeutigen Informationen besitzt.
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Halo und verwandte Konzepte Berman und Kenny (1976) nennen Halo-Fehler bzw.

logical error allgemein �correlational bias�. Sie beschreiben damit generell das Problem,

dass systematische Verzerrungen der Korrelation dadurch auftreten, dass Bewertungen

unter der Annahme bestimmter Abhängigkeiten zwischen einzelnen Merkmalen durchge-

führt werden. Laut Nisbett und Wilson (1977) kann der Halo-Fehler jedoch darüber

hinausgehen und auch Korrelationen zwischen logisch trennbaren Konstrukten erzeugen.

Ghiselli und Brown (1955) beschreiben neben dem Halo zwei Varianten eines �con-

stant error�. Bei dem �leniency error� be�nden sich alle Bewertungen beispielsweise am

positiven Ende der Skala. Der �error of central tendency� hingegen beschreibt eine durch-

gängig mittlere Bewertung aller Bewertungsobjekte. Diese Bewertungsfehler sind eine Ei-

genschaft von Bewertern und werden sichtbar, wenn mehrere Bewerber oder Produkte

bewertet werden. Diese Art von Fehler wird jedoch im Rahmen des Modells zur Adressie-

rung von Skalenverwendungsheterogenität näher diskutiert (siehe Abschnitt 4.4.2).

Guilford (1954) nennt neben dem Halo-Fehler auch den �Rater-trait error�, wobei

Attribute aus Zuneigung zum Bewertungsobjekt über- oder untergewichtet werden. In

der Marketingliteratur hat dieses Konzept jedoch kaum Eingang gefunden, daher wird

auch an dieser Stelle nicht näher darauf eingegangen.

Halo-De�nition dieser Arbeit Dieser Arbeit liegt grundsätzlich das Verständnis des

Halo im Sinne des �General Impression model� zugrunde. Analog zur �starken� Interpre-

tation des Halo wird davon ausgegangen, dass Kunden Teilzufriedenheiten auch dann

nicht notwendigerweise di�erenzieren, wenn genügend Informationen zur Di�erenzierung

vorhanden sind. Dieser E�ekt muss jedoch nicht auf alle Teilbewertungen wirken.

Weil in dieser Arbeit Messmodelle verwendet werden, bedarf es zudem einer weiteren

Abgrenzung: Das Auftreten konzeptionell ähnlicher Attribute kann mit der Messung psy-

chometrischer Konstrukte verwechselt werden. Dabei fasst man mehrere Items in einem

Messmodell zusammen. Die Korrelation der einzelnen Items ist dabei jedoch �gewollt�.

Beim �Salient Dimension Model� lassen sich verschiedene Konstrukte (unbeabsichtigt)

nicht di�erenzieren. In dieser Arbeit werden Messmodelle eingesetzt, um verwandte Items

zu Konstrukten zusammenzufassen. Der Halo-Fehler wird jedoch im Sinne des General

Impression Modells verstanden.
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2.3.2. Beurteilungsprozesse und Halo

Levy und Dugan (1960) unterscheiden zwischen der Nutzung von Bewertungsdaten

als deskriptive Daten auf der einen Seite und der Analyse des Bewertungsverhaltens an

sich auf der anderen Seite. Sie beschäftigen sich, wie auch eine ganze Reihe weiterer

Wissenschaftler, mit der Frage nach der Entstehung von Bewertungsdaten.

Während in früheren Untersuchungen meist entweder der Bewertungsprozess untersucht

oder eine Analyse der Bewertungsdaten durchgeführt wird, erlauben die modellbasierten

Ansätze beides gleichzeitig zu erreichen. So bringen Beckwith und Lehmann (1975)

in einem simultanen Gleichungssystem attributspezi�sche Bewertungen und objektspezi-

�sche Einstellungen zusammen. Rückschlüsse auf den Anteil des Halo sowie um den Halo

korrigierte Gewichtungsfaktoren können gleichzeitig gewonnen werden. Die früheren expe-

rimentellen Untersuchungen beschränken sich meist auf den reinen Nachweis der Existenz

des Halo.

Auch das in dieser Arbeit entwickelte Modell ermöglicht die Identi�kation von halois-

tischen Bewertungen und gleichzeitig die Identi�kation von Treibern von Zufriedenheit.

Wenn Menschen dazu aufgefordert werden, Beurteilungen oder Einschätzungen vorzu-

nehmen, dann müssen sie dazu auf Informationen aus ihrem Gedächtnis zurückgreifen

(Lynch und Srull, 1982; Lichtenstein und Srull, 1985). Dabei spielt es zunächst

keine Rolle, ob Personen nach Charaktereigenschaften, Einstellungen oder Zufriedenheit

befragt werden. Bei Befragungen beurteilen Teilnehmer in der Regel ein oder mehrere

Objekte nach mehreren Kriterien.

Für Kunden ist es einfacher, sich nur an den Gesamteindruck bezüglich eines Produktes

oder Services zu erinnern (DeCoths, 1977; Mattila, 2003). Sie erinnern sich mögli-

cherweise nicht in dem gewünschten di�erenzierten Ausmaÿ an das zu bewertende Objekt

oder Ereignis. Die abgefragten Teilzufriedenheiten sind somit nur noch eine Re�ektion

des Gesamteindrucks. In anderen Fällen verfügen Kunden gar nicht über die notwendigen

Informationen für ein di�erenziertes Urteil, sodass Teilaspekte nicht unterschieden werden

können (Dillon et al., 2001).
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Die Wurzeln in der Psychologie Die Mehrzahl der früheren Publikationen stammen

aus Bereichen der Psychologie, insbesondere zur Bewertung von Personal. So de�nieren

Nisbett und Wilson (1977, S. 250) den Halo-E�ekt als �the in�uence of a global eva-

luation on evaluations of individual attributes of a person�. Eine ähnliche De�nition liegt

den meisten betrachteten Untersuchungen zugrunde (so auch abgewandelt im Kontext

von Zufriedenheit (z. B. Ghiselli und Brown, 1955; Balzer und Sulsky, 1992)).

Leicht abweichend beschreiben Newcomb (1931) und Guilford (1936) einen �logi-

cal error�, wobei konsistente Bewertungen für solche Merkmale vergeben werden, die aus

Sicht des Bewerters logisch miteinander verbunden sind. Die Gemeinsamkeit des �logical

error� und des Halo im Sinne von Thorndike (1920) liegt darin, dass bei der Bewertung

nicht in den vorgegeben Kategorien di�erenziert bewertet wird. Während der Fragesteller

beispielsweise 20 unterschiedliche Teilattribute bewerten lassen möchte, unterscheidet der

Befragte gar nicht oder nur zwischen wenigen und damit gröberen Kriterien. Befragte

sind also nicht in der Lage, zwischen den Teilattributen zu di�erenzieren. Die geringe-

re Dimensionalität des Bewertungsprozesses konnte schon früh durch faktoranalytische

Ansätze nachgewiesen werden (z. B. Levy und Dugan, 1960).

2.3.3. Operationalisierung des Halo

In der Markenforschung und anderen Disziplinen besteht groÿes Interesse an der Korrela-

tion unterschiedlicher Merkmale. Welche Eigenschaften Marken in welcher Kombination

zugebilligt werden, ist von groÿem Interesse. Aber wann sind die empirisch berechneten

Korrelationen �zu hoch� und wann sind sie �echt�?

Wenn Regressionsanalysen durchgeführt werden, um etwa Treiber von Kundenzufrie-

denheit zu identi�zieren, so ist eine hohe Korrelation der unabhängigen Variablen ein

Problem. Zum einen liegt dies in der Modellannahme eines linearen Regressionsmodells

begründet, zum anderen besteht das Interesse gerade daran, relevante Treiber zu isolieren.

Will man Treiberanalysen durchführen, muss der Halo-Fehler nicht nur identi�ziert, son-

dern auch korrigiert werden. In diesem Abschnitt werden zunächst die bisherigen Ansätze

zur Operationalisierung dargestellt. Nicht alle Verfahren eignen sich auch zum �Heraus-

rechnen� von haloistischen Antworten. Darauf wird in Abschnitt 2.3.5 eingegangen.
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In einer frühen Systematisierung der unterschiedlichen Verfahren zur Aufdeckung des

Halo unterscheiden James und Carter (1978) vier unterschiedliche Verfahren zur Iden-

ti�kation des Halo-E�ektes: 1) Korrelation zwischen Attributen, 2) ANOVA, 3) Objekt-

spezi�sche Varianz und 4) Regressionsmodelle. Ähnliche Unterscheidungen nehmen auch

Saal et al. (1980) und Jacobs und Kozlowski (1985) vor, die Faktoranalye als spezi-

elleres Verfahren zur Analyse der Korrelation erwähnen. Jacobs und Kozlowski (1985)

weisen zudem auf den Ansatz von Landy et al. (1980) hin, wobei partielle Korrelatio-

nen betrachtet werden, um die Halo-Fehler zu kontrollieren. Cooper (1981) bringen in

ihrer Systematisierung darüber hinaus Vergleichsansätze (in Experimenten) als weiteres

Verfahren ein.

Balzer und Sulsky (1992) �nden ein paar Jahre später in ihrem umfassenden Litera-

turüberblick schlieÿlich 108 unterschiedliche Nachweisverfahren4 des Halo, die sie in sechs

Kategorien unterteilen. Auch deren Systematisierung ähnelt den vorangegangenen, jedoch

werden anders als bei James und Carter (1978) Regressionsansätze nicht separat auf-

geführt. Berücksichtigt man diese zusätzlich, lassen sich folglich sieben unterschiedliche

Verfahren unterscheiden:

1. objektspezisische Varianz: Ist die Varianz der Bewertung der Teilattribute je Ob-

jekt gering, so kann dies auf den Halo hinweisen (Brown, 1968). Die Festlegung

von Schwellenwerten kann hier allerdings nur subjektiv erfolgen. Auch lässt sich

schon konzeptionell nicht unterscheiden, ob Skalenverwendungsheterogenität5 oder

haloistisches Antwortverhalten (oder andere Faktoren) ursächlich für unterschiedli-

che Antwortvarianz sind.

2. Korrelation zwischen den Attributen: Korrelieren die Attribute sehr stark, obwohl

es sachlogisch nicht gerechtfertigt erscheint, so sind die Daten möglicherweise vom

Halo-E�ekt kontaminiert (z. B. Bernardin, 1977; Symonds, 1925). Dabei wird

meist die durchschnittliche Varianz der Bewertungen berechnet. Die Festlegung eines

Schwellenwertes ist allerdings subjektiv. Wieviel Korrelation �zu viel� ist, lässt sich

dabei nur schwer festlegen. Eine Möglichkeit besteht in einem Vergleich mit einer

4Balzer und Sulsky (1992) nennen es �operative De�nitionen�.

5Genauer wird darauf in Abschnitt 4.4.2 eingegangen.
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�wahren� Korrelationsmatrix, wie etwa bei der Untersuchung von Newcomb (1931).

3. ANOVA über alle Dimensionen bzw. Attribute hinweg: Stellt sich die Interaktion

von Bewerter × Objekt als signi�kant heraus, dann kann dies als Indiz für den

Halo gedeutet werden (Guilford, 1954;Willingham und Jones, 1958; Stanley,

1961; Dickinson und Tice, 1977; King et al., 1980; Hedge und Kavanagh,

1988).

4. Faktorstruktur der Attribute: Faktoranalyse oder Hauptkomponentenanalyse der

Daten. Dabei zeigt sich, soweit der Halo-E�ekt vorhanden ist, ein gemeinsamer

Faktor: der Gesamteindruck. Die zugrundeliegende Dimensionalität der Beurteilung

durch den Bewerter ist somit geringer als vom Befrager gewünscht (Kafry et al.,

1979; Kraut, 1975).

5. Herausrechnen des Halo: Dies geschieht z. B. indirekt durch Berücksichtigung einer

ebenfalls abgefragten Gesamtbewertung (Landy et al., 1980; Nathan und Lord,

1983) oder auf der Basis von partiellen Korrelationen (Landy et al., 1980). Der

letztgenannte Ansatz ist jedoch umstritten (Nathan und Lord, 1983).

6. Vergleich: Dabei wird mit wahren Bewertungen, z. B. durch Experten erstellte Beur-

teilungen, die als �Halo-frei� gelten, verglichen. Die Annahme, dass Experten �wahre

Bewertungen� abgeben können, ist jedoch problematisch. Letztendlich ist ein solches

Vorgehen nur in experimentellen Untersuchungen möglich (Murphy et al., 1993).

Dabei werden mitunter auch einzelne Leistungsdimensionen manipuliert und Aus-

wirkungen auf die Bewertung anderer Dimensionen beobachtet (z. B. Wirtz und

Bateson, 1995).

7. Regressionsmodelle: Dabei werden generelle Eindrücke und Teilbewertungen in ei-

nem Modell zusammengeführt, sodass der E�ekt des Gesamteindrucks kontrolliert

werden kann. Die Regressionskoe�zienten geben Aufschluss über den Ein�uss von

Halo sowie einzelner Attribute.

Anfang der 1990er Jahre waren die gebräuchlichsten Verfahren die Betrachtung der

Korrelationen zwischen den Kategorien sowie die Faktoranalyse (Balzer und Sulsky,

1992). Neben den sieben etablierten Verfahren gibt es noch eine weitere neue Möglichkeit,

den Halo zu operationalisieren. So schlagen Büschken et al. (2010) ein Mixture-Modell
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vor, welches auf Basis der Kovarianzinformation Antworten einem Halo-Antwortstil oder

einem formativen Antwortstil zuordnet. Dieser Ansatz unterscheidet sich damit grundle-

gend von den bisherigen Modellierungsansätzen.

2.3.4. Nachweise des Halo-E�ektes

Wie im vorherigen Abschnitt dargestellt, gibt es sieben unterschiedliche Gruppen von

Nachweisverfahren des Halo. Dabei bemängelten Balzer und Sulsky (1992), dass nicht

jede konzeptionelle De�nition des Halo mit jeder Operationalisierung kompatibel sei. In

der Literatur sei dies nicht immer beachtet worden. Darüber hinaus eignen sich nicht

alle Verfahren zur Beurteilung des Halo-E�ektes bei allen Daten. Einige Verfahren be-

nötigen �wahre Bewertungen� oder einen experimentellen Aufbau, um belastbare Ergeb-

nisse produzieren zu können. Die Regressionsmodelle hingegen können auch in nicht-

experimentellen Situationen verwendet werden. Dies ist gerade für die Implementierung in

Unternehmen wichtig. Daher wird an dieser Stelle zwischen experimentellen Untersuchun-

gen und nicht-experimentellen Untersuchungen unterschieden. Experimentelle Untersu-

chungen geben lediglich Aufschluss über Ausmaÿ und im Experiment untersuchte Treiber

des Halo. Besonders die früheren Untersuchungen bauen auf experimentellen Designs auf.

In späteren Untersuchungen, insbesondere im Marketing, steht auch die Implementier-

barkeit bei einfachen Befragungen im Vordergrund. Nachweise auf nicht-experimenteller

Basis sind i. d. R. in einer Form modellbasiert. Insbesondere zu nennen sind die Regres-

sionsmodelle (z. B. Beckwith und Kubilius, 1978; Beckwith und Lehmann, 1975)

oder das Mixture-Modell (Büschken et al., 2010).

Experimentelle Untersuchungen An dieser Stelle werden die wichtigsten Beiträge zur

Untersuchung des Halo-E�ektes mittels experimenteller Designs zusammengefasst.

Newcomb (1931) untersucht Beurteilungen aus einem Boot Camp mit Jugendlichen.

Dabei wurden Verhaltensau�älligkeiten in 26 Kategorien sorgfältig protokolliert. Die Kor-

relation zwischen den Kategorien lag auf dieser Basis bei 0, 14. Nach dem Camp wurden

Beobachter nach den Verhaltensau�älligkeiten befragt. Die Korrelation zwischen den Ka-

tegorien betrug in diesem Fall 0, 49. Die Ursache sah Newcomb darin, dass die Beobachter
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bestimmte Verhaltensweisen als logisch miteinander verknüpft wahrgenommen haben. In

der Folge strahlen die Bewertungen einzelner Kategorien auf andere über.

Einen anderen Weg schlagen Levy und Dugan (1960, S. 22f.) ein, die eine ganze Reihe

signi�kanter Korrrelationskoe�zienten zwischen Bewertungen einzelner Charaktereigen-

schaften �nden. Dazu wurden 15 unterschiedliche Charaktereigenschaften untersucht, die

auf der Basis von Fotos durch die Probanden evaluiert worden sind. Eine Faktoranalyse

zeigt, dass es neben unterschiedlich (di�erenziert) bewerteten, Dimensionen auch einen

�Halo-Faktor� gibt, der die Bewertung eher in den positiven oder negativen Bereich bewegt

- je nachdem welchen Eindruck das Foto beim jeweiligen Bewerter hinterlassen hat.

Landy und Sigall (1974) �nden einen signi�kanten Ein�uss der physischen Attrakti-

vität einer Autorin auf die Bewertung ihres Aufsatzes. Obwohl die Attraktivität faktisch

unabhängig von der Bewertung des Aufsatzes sowie der Schreibfertigkeit ist, hat diese

o�enbar einen überstrahlenden Ein�uss.

Nisbett und Wilson (1977) weisen den Halo-E�ekt bei der Bewertung eines Dozen-

ten durch Studenten nach. Die experimentelle Untersuchung verwendet dazu unterschied-

liche Videos, wobei die Freundlichkeit des Dozenten manipuliert wurde. Die Bewertung

aller einzelnen Kriterien wurde dadurch beein�usst, sodass der Unterschied auf den Ha-

lo zurückgeführt wird. Der Halo wirkt dabei o�enbar, obwohl genug Informationen für

unabhängige Bewertungen vorhanden sind.

James und Carter (1978) weisen den Halo-E�ekt bei der Bewertung von Städten

mittels vier unterschiedlicher Verfahren nach.

Murphy et al. (1986) untersuchen experimentell den Ein�uss des Gedächtnisses auf den

Halo-E�ekt. Eine später durchgeführte Befragung erhöht den Anteil von Halo-Antworten,

da die Testsubjekte stärker auf ihr Erinnerungsvermögen angewiesen sind. Dabei bewerten

Studenten Videoaufzeichnungen mit und ohne Zeitverzug. Der Nachweis des Halo erfolgt

hier anhand der Korrelation zwischen den Items.

Wirtz und Bateson (1995) untersuchen die Zufriedenheit mit dem Service einer Bank

durch ein Experiment. Dabei werden sowohl Geschwindigkeit als auch Erwartungen mani-

puliert. Die Manipulation der Geschwindigkeit wirkt auch auf die Bewertung der anderen

Attribute, somit kann der Halo-E�ekt nachgewiesen werden.
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Wirtz (2000) erweitert die frühere Untersuchung von Wirtz und Bateson (1995).

Dabei werden Reiseagenturen in einem Experimente bewertet. Bei der Manipulation von

wichtigeren Teilattributen konnte ein stärkerer Halo beobachtet werden.

Nicht-experimentelle und modellbasierte Ansätze Nicht-experimentelle Ansätze bie-

ten den Vorteil, dass sie sich - zumindest theoretisch - auch in der Praxis einsetzen lassen.

Beckwith und Lehmann (1975) beschäftigen sich mit multiattributiven Einstellungs-

modellen, die in gleicher Weise wie multiattributiven Zufriedenheitsmodelle vom Halo be-

tro�en sein können. Die Autoren untersuchen die Präferenzen bezüglich 20 unterschiedli-

cher Fernsehsendungen und lassen dabei sechs unterschiedliche Attribute beurteilen. Weil

die Autoren davon ausgehen, dass Einstellungen die Bewertungen von Eigenschaften be-

ein�ussen (Halo-E�ekt) und gleichzeitig die Bewertung von Eigenschaften die Einstellung

beein�ussen können, modellieren sie beides in einem simultanen Gleichungssystem. Da-

bei werden starke Ein�üsse des Halo gefunden, insbesondere bei den Kategorien, denen a

priori weniger Wichtigkeit beigemessen wird. Der Ein�uss des Gesamteindrucks lässt sich

mit diesem Modell für jede Kategorie separat bestimmen.

Während die überwiegende Mehrzahl der Untersuchungen Halo in bedeutendem Aus-

maÿ feststellen, kommenMoore und James (1978) bei der Untersuchung der Bewertung

von Automobilen zu dem Ergebnis, dass der Halo nur einen geringen Ein�uss ausübt. Da-

bei wurde eine Methode verwendet, die der von Beckwith und Lehmann (1975) ähnelt.

Aufgrund der Einzigartigkeit dieses Ergebnisses besteht jedoch auch die Möglichkeit, dass

die verwendeten Daten oder die Methodologie Schwächen aufweisen.

Beckwith und Kubilius (1978) entwickeln ein Modell für die Untersuchung von

Images, in dem die Bewertungen einzelner Attribute als Funktion von Gesamtbewertung,

individueller Nutzungsintensität, Gewichtungskoe�zient und wahrer Bewertung darge-

stellt wird. Dadurch lassen sich durch den Halo-E�ekt betro�ene Daten bereinigen. Die

Untersuchung mit Daten zum Image von Supermärkten ergibt einen erkennbaren Halo-

E�ekt.

Im Dienstleistungsbereich können Crosby und Stephens (1987) Halo-Fehler bei der

Beurteilung von Versicherungen nachweisen. Dabei wird ein zweistu�ges Strukturmodell

mit elf unterschiedlichen Variablen verwendet, welche Gesamtzufriedenheit erklären. Der
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Halo-Ein�uss wird auf der Ebene aller Variablen berücksichtigt.

Dillon et al. (2001) unterscheiden bei der Untersuchung von Einstellungen zu Mar-

ken zwei Komponenten: markenspezi�sche Assoziationen und allgemeine Markenwahrneh-

mung. Die zugrundeliegende Idee ähnelt der von Beckwith und Lehmann (1975): Die

Bewertung jedes Attributes wird dabei durch allgemeine und di�erenzierte Urteilskompo-

nenten bestimmt. Je stärker der Ein�uss allgemeiner Eindrücke ist, desto stärker wird der

Halo eingeschätzt. Methodisch wird hier jedoch mit der Constrained Component Analysis

ein faktoranalytisches Modell eingesetzt, um die zwei Komponenten zu trennen. Dillon

et al. (2001) �nden einen Ein�uss des Halo, insbesondere wenn die Marke weniger bekannt

ist und weniger Erfahrungen vorliegen.

Auch die Auswertung von Lehrevaluationen kann vom Halo-E�ekt betro�en sein. Ma-

dden et al. (2010) passen das Modell von Dillon et al. (2001) entsprechend an und

�nden bei der Untersuchung von Lehrevaluationsdaten Halo in groÿem Ausmaÿ.

2.3.5. Bisherige Ansätze zur Korrektur des Halo-E�ektes

Obwohl der Nachweis des Halo die Wissenschaft nun bereits 100 Jahre beschäftigt, stellt

der Umgang damit immer noch eine groÿe Herausforderung dar. Nahezu alle Untersuchun-

gen konnten bisher die Existenz des Halo in sehr unterschiedlichen Bereichen bestätigen.

Somit kann bei keiner Befragung davon ausgegangen werden, der Halo würde nicht exis-

tieren. Auch wurden unterschiedliche Maÿnahmen zur Reduktion des Halo untersucht.

Gänzlich �Halo-frei� werden Befragungsdaten zur Zufriedenheit damit aber auch nicht

sein. Bei Zufriedenheitstreiberanalysen muss der Halo folglich berücksichtigt werden -

z. B. durch �Herausrechnen�.

Früh kam die Idee auf, den Halo-E�ekt durch das �Poolen� von Bewertern zu kontrol-

lieren (Guilford, 1954, Kapitel 11). In einem Experiment von Johnson (1963) konnte

kein deutlicher E�ekt dieser Methode nachgewiesen werden. Kenny und Berman (1980)

konnten jedoch einen positiven E�ekt durch Poolen nachweisen. Bechger et al. (2010)

greifen diese Idee auch wieder auf und schlagen bei Beurteilungen die Bewertung jedes Ob-

jektes durch zwei Bewerter vor. Auf dieser Grundlage möchten die Autoren den Halo kon-

trollieren. Eine Anwendung im Bereich der Kundenzufriedenheit scheint jedoch fraglich,
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da in vielen Fällen nur ein Bewertungsobjekt (z. B. ein Service) von vielen heterogenen

Kunden bewertet wird.

Regressionsmodelle Praktikabler sind modellgestützte Verfahren, die den Halo explizit

berücksichtigen. In dem Modell von Beckwith und Kubilius (1978) werden Bewertun-

gen einzelner Attribute als Funktion von Gesamtbewertung, individueller Nutzungsin-

tensität, Gewichtungskoe�zient und wahrer Bewertung dargestellt. Dadurch lassen sich

durch den Halo-E�ekt betro�ene Daten bereinigen. Die Kernidee lässt sich anhand fol-

gender Gleichung erläutern:

attitude = weight ∗ belief + γ × attitude∗

Die Einstellung ergibt sich aus den gewichteten Überzeugungen bezüglich unterschiedli-

cher Eigenschaften. Das Modell unterstellt jedoch Intervallskalenniveau bei den geäuÿerten

Überzeugungen und trägt zudem nicht der Skalenverwendungsheterogenität Rechnung.

Mixture-Modelle Ein völlig neuartiger Ansatz besteht in der individuenspezi�schen

Modellierung des Halo in einem Mixture-Modell. Büschken et al. (2010) gehen davon

aus, dass Kunden heterogen in Bezug auf ihr Antwortverhalten sind. Je nach Zeit, indi-

viduellem Informationsstand oder erlebter kritischer Ereignisse können Individuen unter-

schiedlich stark vom Halo beein�usst sein. Daher wird auf Basis der individuellen Kovari-

anz zugeordnet, ob ein Antwortmuster eher aus einem Halo (alle Informationen stammen

aus einem Gesamteindruck) oder aus einem formativen Prozess (alle Teilkriterien wer-

den zunächst unabhängig bewertet und tragen daher eigene zusätzliche Informationen)

stammt. Somit kann das Modell nur zwischen zwei extremen Formen unterscheiden: Ent-

weder ein Kunde lässt sich ausschlieÿlich von seinem Gesamteindruck leiten oder der

Kunde bewertet alle Teilkriterien unabhängig voneinander. Die unterschiedlichen Zuord-

nungswahrscheinlichkeiten zu den Komponenten tragen der Unsicherheit der Zuordnungen

Rechnung. Je sicherer die Zuordnung zur Halo-Komponente ist, desto unwahrscheinlicher

ist es, dass diese Antwort Informationen für eine Treiberanalyse liefert.

Auch das in dieser Arbeit vorgestellte Modell ermöglicht die individuelle Zuordnung zu

unterschiedlichen Prozessen.

30



2.4. Zwischenfazit

An dieser Stelle werden zunächst noch einmal die Herausforderungen zusammengefasst

und der Forschungsbedarf präzisiert.

2.4.1. Herausforderungen

Die sich bei der Analyse von multiattributiven Modellen stellenden Herausforderungen

lassen sich wie folgt zusammenfassen:

1. Response Bias (Abschnitt 2.2): Insbesondere der heterogene Umgang von Befrag-

ten mit der Beurteilungsskala kann zu einer Verzerrung der Ergebnisse führen. Die

Überführung der Informationen ordinaler Rating-Skalen in kontinuierliche Daten

erfordert Modelle, die derartige Heterogenität berücksichtigen.

2. Halo-Fehler (Abschnitt 2.3): Entgegen der Annahme unabhängiger Bewertungen von

Attributsbewertungen urteilen manche Befragte nach dem für sie weniger anstren-

genden Halo-Modell. Solche haloistisch geprägten Antworten müssen identi�ziert

und bei der Berechnung eines Treibermodells herausge�ltert werden.

3. Domänen bzw. Konstrukte mit mehreren Messindikatoren (Abschnitt 2.3 bzw. 2.1.4):

Beim Einsatz von Messmodellen (z. B. durch separate Abfrage von Erwartung, Leis-

tung und Zufriedenheit für Teil- und Gesamtzufriedenheiten) bzw. bei der Abfrage

inhaltlich eng verwandter Konstrukte (Domänen) können Messmodelle eingesetzt

werden. Domänen werden auch unter dem Begri� �Conceptual Similarity� als Halo-

Modell geführt. Oft sind jedoch verwandte Items a priori erkennbar (z. B. lassen sich

die Items �Freundlichkeit des Personals� und �Aufmerksamkeit des Personals� leicht

der Domäne �Personal� zuordnen). In solchen Fällen sind �Mini�-Halo-E�ekte zu er-

warten. Während Befragte die Domänen �Personal� und �Preis/Leistung� mutmaÿ-

lich leicht voneinander trennen können, stellt die Di�erenzierung der zwei genannten

Fragen zum Personal eine deutlich gröÿere Herausforderung bei der Beurteilung dar.

Die in Abschnitt 2.3.5 erwähnten Modelle von Beckwith und Lehmann (1975); Dil-

lon et al. (2001); Madden et al. (2010) adressieren den Halo-Fehler und ermöglichen

dabei eine Korrektur des Halo-Fehlers. Die Ansätze basieren auf Regressions- bzw. Simul-
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tangleichungsmodellen. Die Idee derartiger Ansätze ist, dass sowohl ein Gesamteindruck

als auch attributspezi�sche Eigenschaften die Antworten der einzelnen Attribute deter-

minieren.

Das kovarianzbasierte Modell von Büschken et al. (2010) ermöglicht die Identi�kation

und Kontrolle des Halo-Fehlers bei gleichzeitiger Kontrolle der Skalenverwendungshete-

rogenität. Das Modell kann auf die gesamte Kovarianzinformation zurückgreifen, setzt

jedoch eine �nite Anzahl von Kovarianzstrukturen voraus: Die Struktur einer Komponen-

te entspricht einem Treibermodell und wird als �formative� Komponente bezeichnet. Eine

zweite Komponente basiert auf dem Halo-Modell.6

2.4.2. Forschungsbedarf

Bisher nicht adressiert wird der Halo-Fehler unter Berücksichtigung von Skalenverwen-

dungsheterogenität und Domänen bzw.Messmodellen mit mehreren Items pro Konstrukt.

Das Modell von Büschken et al. (2010) unterstützt zwar Halo-Modelle mit mehreren

Faktoren, jedoch können psychometrische Messmodelle, wie etwa die Operationalisierung

von Gesamtzufriedenheit durch drei Messvariablen, nicht explizit berücksichtigt werden.

Gleiches gilt für die Berücksichtigung inhaltlicher Domänen (�Mini-Halos�). Die starke

Korrelation der zugehörigen Messvariablen eines Faktors kann so zu Fehlallokationen füh-

ren. Auch können Items, die einer inhaltlichen Domäne angehören, nicht berücksichtigt

werden. Befragte, die zwar die Domänen di�erenzieren, jedoch innerhalb der Domänen

nicht unabhängig bewerten, könnten somit ebenfalls falsch klassi�ziert werden. In solchen

Fällen kann für jedes Konstrukt nur eine (möglichst repräsentative) Messvariable im Mo-

dell berücksichtigt werden. Dabei gehen jedoch Informationen verloren. Die sich daraus

ergebende Forschungsfrage lässt sich wie folgt formulieren:

(1) Wie können inhaltliche Domänen bei der Identi�kation alternativer Kau-

salstrukturen berücksichtigt werden?

6Darüber hinaus gibt es eine dritte Komponente, welche sogenanntes �straightlining� adressiert. Von

�straightlining� wird gesprochen, wenn alle Bewertungen eines Befragten identisch sind. Diese Kompo-

nente ist jedoch eher technischer Natur.
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Die Annahme der zwei sehr unterschiedlichen Datengenerierungsprozesse durch Büsch-

ken et al. (2010) ist möglicherweise zu restriktiv. Die Autoren gehen davon aus, dass

entweder alle Attributsbewertungen unabhängig voneinander vorgenommen werden oder

dass alle Attributsbewertungen durch ein oder zwei Faktoren erklärbar sind. Möglicher-

weise fällt es manchen Befragten leicht, bestimmte Attribute di�erenziert (d. h. unabhän-

gig voneinander) zu bewerten, während andere Attribute lediglich den Gesamteindruck

re�ektieren.

Hingegen nehmen unter anderen Beckwith und Lehmann (1975); Dillon et al.

(2001); Madden et al. (2010) an, dass der Gesamteindruck unterschiedliche Attributbe-

wertungen unterschiedlich stark beein�usst. Besonders bei sehr umfangreichen Fragebögen

ist eine di�erenzierte Bewertung aller Attribute eine schwierige kognitive Aufgabe für die

Befragten. Es ist vorstellbar, dass sich wichtige (möglicherweise Preis, Qualität u. a.)

und/oder objektiv wahrnehmbare (z. B. Entfernung) Eigenschaften leichter di�erenzieren

lassen. Eine weitere konkurrierende Theorie könnte auf der Verknüpfung des Halo-Modells

mit Elementen des (formativen) Treiber-Modells beruhen. Somit lässt sich die starke An-

nahme zweier extremer miteinander konkurrierender Theorien lockern. Somit stellt sich

eine weitere Forschungsfrage:

(2) Gibt es bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit eine Kausalstruk-

tur, welche Elemente von Haloing und Forming aufweist?

Büschken et al. (2010, S. 23) trennen Skalenverwendungsheterogenität und Halo. Dar-

über hinaus wurde Skalenverwendungsheterogenität bisher nicht gleichzeitig untersucht.

Eine Trennung dieser E�ekte ist jedoch wünschenswert: Beim Halo-Fehler handelt es sich

um eine alternative Theorie zum kognitiven Prozess der Bewertung, während Skalenver-

wendungsheterogenität lediglich den Umgang mit der Rating-Skala beschreibt. Zumin-

dest konzeptionell handelt es sich folglich um unterschiedliche E�ekte. Ein komplexeres

Modell, welches Forschungsfragen (1) und (2) berücksichtigt, sollte folglich auch Skalen-

verwendungsheterogenität berücksichtigen. Daraus ergibt sich für die vorliegende Arbeit

noch eine dritte Forschungsfrage, nämlich:

(3) Wie können Skalenverwendungsheterogenität, konkurrierende Kausalmo-
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delle und Domänen gleichzeitig modelliert werden?

Dem Verfasser sind keine Beiträge in der bisherigen Literatur bekannt, welche alle ge-

nannten Forschungsfragen beantworten. Die Behandlung von Domänen (Frage 1) ist zwar

durch SEM möglich, jedoch wurde dies bisher nicht im Zusammenhang mit Skalenverwen-

dungsheterogenität (Frage 3) verwendet.7 Partielles Haloing (Frage 2) wurde noch nicht

in einem Mixture-Modell untersucht.

Eine Herangehensweise an partielles Haloing (Frage 2) besteht in der Einführung einer

MIMIC-Kompomente. Bisher wurden MIMIC-Modelle jedoch nicht im Kontext heteroge-

ner Kausalstrukturen untersucht. Bisherige MIMIC-Modelle beziehen sich zudem auf das

Mess- und nicht das Strukturmodell. Zunächst wird daher auf bisherige Anwendungen

von MIMIC-Modellen eingegangen.

2.4.3. MIMIC-Modelle

Die Annahme der zwei extremen Komponenten im Modell von Büschken et al. (2010)

kann sehr restriktiv sein, insbesondere wenn eine groÿe Zahl von Teilbewertungen vorge-

nommen werden soll. Kunden unterscheiden möglicherweise zwei, drei oder vier Dimen-

sionen im Sinne eines formativen Modells, alle anderen Kriterien können jedoch nicht

di�erenziert werden. Auch Dillon et al. (2001) haben festgestellt, dass der Halo un-

terschiedlich stark auf unterschiedliche Attribute wirkt. Somit erscheint es plausibel, eine

dritte Modellkomponente einzuführen, welche die di�erenzierbaren Dimensionen im Sinne

eines formativen und die schwer di�erenzierbaren im Sinne eines Halo-Modells berücksich-

tigt.

MIMIC-Modelle (Hauser und Goldberger, 1971; Joreskog und Goldberger,

1975) entsprechen dieser Struktur. An dieser Stelle werden daher zunächst bisherige An-

wendungen von MIMIC-Modellen vorgestellt.

Ein beispielhaftes Pfaddiagramm eines MIMIC-Modells ist in Abbildung 2.2 darge-

7Ein erster Beitrag zur Skalenverwendungsheterogenität bei LISREL-Modellen stellen Hardt und

Bueschken (2010) vor.
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Abbildung 2.2: Eine beispielhafte MIMIC-Struktur

X1

X2

X3

Y1

Y2

Y3

Z

- eigene Darstellung -

stellt8. Dabei steht das Gesamturteil oder ein anders gearteter Gesamteindruck im Zen-

trum dieses Modells. Exogene Variablen sind wichtige Zufriedenheitsdimensionen. Die

übrigen endogenen Variablen sind nur noch eine Re�ektion des Gesamteindrucks, welcher

aufgrund der wenigen wichtigen Dimensionen erklärbar ist. Auch Beckwith und Leh-

mann (1975) nehmen an, dass unwichtige Dimensionen potentiell ausschlieÿlich durch

den Halo erklärbar sind.

Zentrale Idee von MIMIC-Modellen ist, dass sich eine latente Gröÿe zugleich ursächlich

(Multiple Causes) erklären und durch mehrere Indikatoren (Multiple Indicators) messen

lässt. Die Verbindung zwischen den Gröÿen auf der �linken Seite� läuft ausschlieÿlich durch

die zentrale latente Variable zu den Gröÿen auf der �rechten Seite�.

Zellner (1970) beschreibt als Erster ein MIMIC-Modell. Die Anwendungen beziehen

sich zunächst auf ökonomische Fragestellungen, wie etwa das Konzept des permanenten

Einkommens.

Hauser und Goldberger (1971) beschreiben eine MIMIC-Struktur mit einem laten-

ten Faktor. Sie beschäftigen sich mit der Schätzung und Identi�kation.

Joreskog und Goldberger (1975) erläutern allgemein ein MIMIC-Modell und des-

sen Schätzung. Dabei wird grundsätzlich zwischen Indikatoren bzw. E�ekten einer laten-

ten Variablen auf der einen Seite und Ursachen der latenten Variablen auf der anderen

8Die Notation in dieser Abbildung (2.2) ist losgelöst von der Notation in der übrigen Arbeit. Die Dar-

stellung dient ausschlieÿlich der prinzipiellen Illustration eines MIMIC-Modells. X sind hier causes, Y

indicators und Z ist das fokale Konstrukt.
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Seite unterschieden.

Robins und West (1977) benutzen das Modell von Joreskog und Goldberger

(1975) zur Schätzung von Marktpreisen von Häusern. Als kausale (formative) Indikatoren

werden messbare Eigenschaften wie Gröÿe, Zahl der Etagen und Räume, Alter u. a. ver-

wendet. Als re�ektive Indikatoren werden Schätzung des Besitzers und andere subjektive

Gröÿen benutzt.

Frey undWeck-Hanneman (1984) verwenden ein MIMIC-Modell zur Untersuchung

der Schattenwirtschaft. Bye et al. (1985) schätzen ein MIMIC-Modell mit ordinalen Da-

ten.

Bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit spielen MIMIC-Modelle keine Rolle.

Das von McDougall und Levesque (2000) vorgestellte Modell ähnelt jedoch in etwa

einer MIMIC-Struktur. Im Mittelpunkt steht jedoch ein gemessenes Konstrukt (Zufrie-

denheit). Die weiteren endogenen Variablen sind Wechselabsicht und Loyalität, während

Qualität, relative Qualität und wahrgenommener Wert als exogene Variablen auf den

zentralen Faktor Zufriedenheit zeigen.

Zur Beschreibung unterschiedlicher kognitiver Prozesse, wie dem Beurteilungsprozess

von Produkten oder Dienstleistungen, wurden MIMIC-Modelle bisher nicht eingesetzt.
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3. Anwendung am Beispiel Kundenzufriedenheit

In Abschnitt 3.1 wird die Bedeutung der Kundenzufriedenheit für Unternehmen darge-

stellt. Die de�nitorischen Grundlagen der Kundenzufriedenheit werden in Abschnitt 3.2

beschrieben. Anschlieÿend wird in Abschnitt 3.3 auf bisher gängige Verfahren zur Messung

von Kundenzufriedenheit eingegangen.

3.1. Zufriedenheit als Ziel von Unternehmen

�Consumer satisfaction� is the central element of the marketing concept.(Erevelles

und Leavitt, 1992, S. 104)

Kundenzufriedenheit ist heute aus der Unternehmenspraxis nicht mehr wegzudenken. �In

der Praxis hat sich Kundenzufriedenheit neben den klassischen ökonomischen Unterneh-

menszielen etabliert.� (Stauss, 1999, S. 5). Inzwischen beschäftigt sich die Mehrheit der

Unternehmen mit dem Thema Kundenzufriedenheit. Dies spiegelt sich auch in den Missi-

on Statements groÿer Unternehmen wider. Auch wenn Zufriedenheit nicht immer direkt

genannt wird, so ist ein verwandtes Ziel (z. B. Qualität oder Exzellenz) in den Zielen

des Unternehmens genannt (Jones, 2006; Abrahams, 2007; Oliver, 2010). Nicht zu-

letzt konnte das sehr einfache Konzept des �Net Promoter Score� (Reichheld, 2003)

zur Operationalisierung von Kundenzufriedenheit in Unternehmen beitragen. Zwar se-

hen Matzler und Bailom (2006, S. 243) De�zite bei der Implementierung durch die

Unternehmen, jedoch gibt es kaum Zweifel an der groÿen Bedeutung, die dem Thema

Kundenzufriedenheit beigemessen wird. Dabei wird Kundenzufriedenheit jedoch oft nur

als Werkzeug zur Performance-Messung verwendet und das Potential der Treiberanalyse

vernachlässigt (Katcher, 2003).

Nahezu alle in einer Studie von Stauss et al. (2006) befragten Unternehmen sehen

Kundenzufriedenheit als zentrales Ziel, welches in fast allen Fällen auch durch die Unter-

nehmensleitung zumindest weitgehend unterstützt wird. Höchste Priorität kommt dabei

der Ermittlung eines Zufriedenheitsscores zu (zur reinen Performance-Messung). In der

Prioritätenliste folgen die Ziele �Analyse der Kundenanforderungen und -erwartungen� so-

wie die �Ermittlung der Bedeutung einzelner Leistungsmerkmale für die Kunden� (Stauss

37



et al., 2009, S. 595). Unternehmen erkennen inzwischen o�enbar auch den von Katcher

(2003) angesprochenen Wert von Kundenzufriedenheitsbefragung als Werkzeug, um Ver-

besserungspotentiale zu identi�zieren. Die genaue Kenntnis von Zufriedenheitstreibern

erleichtert die zielgerichtete Investition zur Verbesserung der Zufriedenheit.

3.1.1. Zusammenhang mit Unternehmenserfolg

Die langfristige �nanzielle Performance von Unternehmen hängt nach überwiegender Auf-

fassung in der Literatur mit der Loyalität der Kunden zusammen (vgl. Jones und Sas-

ser, 1995). Auch Matzler und Bailom (2006, S. 243) sehen Kundenzufriedenheit als

Indikator für den Erfolg von Unternehmen. Unzufriedenheit (Sharma et al., 1999) oder

zu geringe Zufriedenheit (Jones und Sasser, 1995) gelten als Hauptursache für die Be-

endigung von Kundenbeziehungen. Die meisten Unternehmen sind jedoch auf Wiederho-

lungskäufe angewiesen, um pro�tabel zu operieren (Oliver, 2010, S. 5). Dabei werden

unterschiedliche Mediatoren wie insbesondere Kundenloyalität eingeführt. Auch in der

Service-Pro�t-Chain wird von dem Zusammenhang Zufriedenheit → Loyalität → Unter-

nehmenserfolg ausgegangen (Heskett et al., 1994).

Empirische Untersuchungen Systematische Untersuchungen zum (langfristigen) Zu-

sammenhang von Kundenzufriedenheit mit ökonomischen Kenngröÿen wie Marktanteil

und Marktkapitalisierung bestätigen einen Zusammenhang.Gupta und Zeithaml (2006,

S. 725) haben einen Überblick über den E�ekt von Zufriedenheit auf �nanzielle Perfor-

mance zusammengestellt. Sie fassen generalisierend zusammen, dass Verbesserungen der

Kundenzufriedenheit einen signi�kanten positiven Ein�uss auf die �nanzielle Performance

von Unternehmen haben.

Anderson et al. (1994) stellen fest, dass Unternehmen mit überdurchschnittlicher

Kundenzufriedenheitsbewertung auch überdurchschnittliche Ergebnisse erzielen. Ein Zu-

friedenheitspunkt (auf einer Zehnerskala) mehr Zufriedenheit wird mit einer Erhöhung des

EAT (Earnings After Tax) um 11.5% in Verbindung gebracht. Allerdings, so Anderson

et al. (1994), würde sich dieser Zusammenhang oft erst langfristig o�enbaren. Ittner

und Larcker (1998) untersuchen aus der Perspektive des Rechnungswesens, inwieweit
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sich Kundenzufriedenheit als Indikator für künftiges Kaufverhalten der Kunden eignet

und somit auch zur Erklärung des Börsenwertes herangezogen werden kann. Dabei stifte

Kundenzufriedenheit ihren Ergebnissen zufolge einen zusätzlichen Informationswert, der

in klassischen Kenngröÿen nicht enthalten sei.

Gruca und Rego (2005) untersuchen anhand von Zeitreihen den Zusammenhang von

Zufriedenheit und ökonomischen Gröÿen und kommen zu dem Schluss, dass Kundenzu-

friedenheit durch Wachstum und Stabilisierung von Cash Flows positiv auf den Unter-

nehmenswert wirke.

Eine Vielzahl von Untersuchungen verwendet den ACSI oder andere Zufriedenheitsindi-

zes als Operationalisierung von Zufriedenheit. Die Unterscheidung von Zufriedenheit und

�negativer Zufriedenheit� als separate Konstrukte konnte sich zwar nicht durchsetzen, den-

noch ist die Operationalisierung mittels negativer Zufriedenheitsaspekte ein interessanter

Ansatz. Luo (2007) betrachtet den Zusammenhang von Beschwerdehäu�gkeit und Bör-

senwert und �ndet ebenfalls einen signi�kanten Zusammenhang auf der Basis �harter�

Daten. Beschwerden lassen sich zählen, während Zufriedenheitsindizes auf mittels Skalen

abgefragten Zufriedenheitsmerkmalen basieren.

Gupta und Zeithaml (2006, S. 734) bemerken allerdings auch, dass Kundenzufrieden-

heit in den allermeisten Untersuchungen als exogen behandelt werde, obwohl die unter-

schiedliche Behandlung von Kunden je nach Kundenwert bekannt sei. Diese Adressierung

von Endogenität ist folglich eine der groÿen Herausforderungen bei der Beurteilung der

�nanzwirtschaftlichen Relevanz von Kundenzufriedenheit.

Net Promoter Der Net Promoter Score (NPS), von Reichheld (2003) als überlege-

ne Metrik angepriesen, ist ebenfalls Grundlage diverser empirischer Untersuchungen zum

Zusammenhang von Zufriedenheit und Unternehmenserfolg. Keiningham et al. (2007)

stellen bei einer Untersuchung mit Zeitreihendaten jedoch fest, dass der NPS kein besse-

rer Prädiktor der Unternehmensperformance ist als Indizes, die nach dem ACSI-Modell9

berechnet werden. Der Zusammenhang von Zufriedenheit und Unternehmenserfolg wird

dadurch jedoch nicht in Frage gestellt.

9Siehe dazu Abschnitt 3.3.3.

39



Kosten Langfristige Kundenbeziehungen sind jedoch nicht nur auf der Einnahmenseite,

sondern auch auf der Kostenseite relevant und können somit zum Unternehmenserfolg

beitragen. Insbesondere bei Dienstleistungsunternehmen ist das Bedienen loyaler Kunden

pro�tabler (Reichheld und Sasser, 1990; Reichheld, 1996). Die Kette Zufriedenheit

→ Loyalität→ Unternehmenserfolg dürfte vermutlich der wichtigste Grund für das groÿe

Interesse von Unternehmen an Kundenzufriedenheit sein.

3.1.2. Loyalität und Kundenbindung

Der Zusammenhang von Zufriedenheit und Loyalität wurde auch unabhängig von einer Be-

trachtung des Unternehmenserfolgs untersucht, da ein Zusammenhang von Loyalität und

Unternehmenserfolg u. a. durch Beiträge von Reichheld und Sasser (1990); Reich-

held (1996) als gegeben angenommen wird.

Dabei werden auch unterschiedliche moderierende Variablen bei der Betrachtung von

Loyalität aufgenommen (z. B. de Ruyter und Bloemer, 1999). Grundsätzlich scheint

jedoch Konsens darüber zu bestehen, dass Kundenzufriedenheit zumindest eine Determi-

nante von Loyalität ist.

Einige Forscher legen viel Wert auf die Unterscheidung von Loyalität und Kunden-

bindung (engl. �customer retention�) (u. a. Jacoby und Kyner, 1973; Assael, 1992).

Die Diskussion um Loyalität �ndet dabei vor allem in der Markenliteratur im Kontext

von Markentreue bzw. Markenloyalität statt. Ausgangspunkt der Überlegungen ist, dass

es sich bei Loyalität um �mehr� handelt als um reines Wiederkaufverhalten. Somit kann

diese Art Loyalität ihrerseits wieder in ihrer Wirkung auf Kundenbindung untersucht

werden.

Brown (1952);Kuehn (1962) machen Loyalität am beobachtetenWiederkaufverhalten

fest. Daran bemängelt Day (1969), dass wahre Loyalität so nicht identi�ziert werden

könne. Die Einstellung zur Marke könnte sich z. B. in Abwesenheit von Alternativen

nicht im beobachteten Verhalten bemerkbar machen. Jacoby und Kyner (1973) weisen

schlieÿlich Unterschiede zwischen Loyalität und Wiederkauf nach und stellen dazu sechs

Bedingungen für Loyalität auf. Auch Assael (1992, S. 87) beschreibt Markenloyalität als

Einstellung, die sich in einem konsistenten Kaufverhalten über die Zeit äuÿere.
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Darüber hinaus kann auch a�ektive und kognitive Loyalität unterschieden werden (Al-

len und Rao, 2000, S. 8f.). A�ektive Loyalität hängt dabei mit emotionalen Aspekten

und der Interaktion mit Menschen zusammen, während der kognitive Teil sich aus der

Bewertung von Leistungskriterien erklärt.

Auf eine genauere Diskussion des Loyalitätsbegri�s wird an dieser Stelle verzichtet.

Unabhängig davon, wie Loyalität und Kundenbindung operationalisiert werden, gilt Kun-

denzufriedenheit als ursächlich für Loyalität und/oder Kundenbindung.10 So beschreiben

z. B. Allen und Rao (2000, S. 132-133) ein Pfadmodell mit exogenen Variablen (Pro-

duktqualität, Produktlieferung, Beziehung zum Verkäufer, Preis, Kundendienst) und zwei

endogenen Variablen (Gesamtzufriedenheit und Loyalität). Gesamtzufriedenheit stellt sich

dabei als loyalitätswirksam heraus. Auch Hallowell (1996) weist einen Zusammenhang

zwischen Kundenzufriedenheit, Kundenbindung und Pro�tabilität nach.

Während sich Kundenbindung vor allem bei vertraglichen Geschäftsmodellen als sinn-

volles Konzept erweist, wird besonders bei nichtvertraglichen und stärker transaktional

geprägten Geschäftsbeziehungen eher der Share of Wallet betrachtet. Analog zur Verbin-

dung von Kundenzufriedenheit und Kundenbindung untersuchen Cooil et al. (2007) den

Zusammenhang von Kundenzufriedenheit und Share of Wallet.

Das in dieser Arbeit vorgestellte Modell ist in der Lage, verschiedene endogene Variablen

zu berücksichtigen, sofern die entsprechenden Konstrukte abgefragt werden.

3.1.3. Kundenzufriedenheit und wertorientiertes Management

Die Entwicklung hin zu einer wertorientierten Unternehmensführung (Copeland et al.,

1993) wurde zudem durch die Idee des Shareholder-Value-Ansatzes (Rappaport, 1981,

1986) geprägt. Der E�zienzgedanke wurde schlieÿlich im Konzept des Kundenwerts be-

rücksichtigt (Matzler et al., 2006b, S. 7).

Im Marketing hat in den letzten zwei Jahrzehnten ein Paradigmenwechsel stattgefunden

(Gelbrich undMüller, 2006, S. 453f.). Langfristige Kundenbeziehungen und Kunden-

zufriedenheit standen bereits in den 1980er Jahren im Fokus der Unternehmensführung.

10Einen entsprechenden Überblick über empirische Untersuchungen haben Homburg und Stock (2003,

S. 58-59) zusammengestellt.
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Jedoch hat sich schnell die Erkenntnis durchgesetzt, dass nicht alle (treuen) Kunden pro-

�tabel sind und zum Unternehmenserfolg beitragen. Nach dem aktuellen Paradigma der

Kundenwertorientierung werden Kunden als Investitionsgüter betrachtet (Blattberg

et al., 2001; Gupta et al., 2004; Borle et al., 2008). Dabei hat sich insbesondere das

Konzept des �Customer Lifetime Value� in Theorie und Praxis durchgesetzt.

Bereits Rust und Zahorik (1993) geben Ansätze zur Beurteilung des Werts von

Kundenzufriedenheit. Woodruff (1997) bezeichnen Kundenzufriedenheit als potenti-

elle Quelle von Wettbewerbsvorteilen. In ähnlicher Weise beschäftigen sich Rust et al.

(2004) mit dem �Return on Marketing�. Insbesondere in den letzten Jahren gibt es immer

mehr Ansätze zur �nanzwirtschaftlichen Rechtfertigung der Aktivitäten im Marketing.

Auch in der deutschsprachigen Literatur wird der Zusammenhang zwischen Kundenwert

und Kundenzufriedenheit ausführlich diskutiert (z. B. Stahl et al., 2006).

3.2. De�nition von Kundenzufriedenheit

Bereits die De�nition des Begri�s Kundenzufriedenheit nimmt breiten Raum in der Li-

teratur ein. Kundenzufriedenheit wird sehr unterschiedlich de�niert. So merkt Oliver

(2010, S. 7) an, dass scheinbar jeder wüsste, was Kundenzufriedenheit sei, bis er um eine

De�nition gebeten werde.

Eine ganz einfache De�nition nimmt Fornell (1992, S. 11) vor ("[...] satisfaction is

an overall postpurchase evaluation.�). Kundenzufriedenheit ist demnach eine gesamthafte

Bewertung nach einem Kauf. Diese De�nition kommt einem intuitiven Verständnis von

Zufriedenheit nahe und ist zudem so allgemein gehalten, dass sie prinzipiell unabhängig

von etwaigen Untersuchungszielen ist.

Zahlreiche De�nitionen basieren auf dem Con�rmation-Discon�rmation-Paradigma. Ei-

ne diesem Paradigma entspringende De�nition von Oliver (1997, S. 13) nimmt Bezug

auf die Idee der �Erfüllung�:

�Satisfaction is the consumer's ful�llment response. It is a judgment that a

product/serivce feature, or the product or service itself, provided (or is pro-

viding) a pleasurable level of consumption-related ful�llment, including levels

of under- or overful�llment.�
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Darüber hinaus gibt es noch eine ganze Reihe anderer De�nitionen, sodass es in der Li-

teratur keinen Konsens über eine einheitliche De�nition gibt. Dies kritisieren u. a.West-

brook und Reilly (1983): �One of the major obstacles to the development of theory

in consumer satisfaction/dissatisfaction has been a lack or attention to the speci�cation

of the construct.� Auch Peterson und Wilson (1992, S. 62) sowie Giese und Co-

te (2000, S. 1) kritisieren die Uneinheitlichkeit von De�nitionen und Methoden in der

Kundenzufriedenheitsforschung.

Diese Vielfalt lässt sich schon durch den groÿen Umfang der Literatur erklären. Anfang

der 90er Jahre des letzten Jahrhunderts zählte Peterson undWilson (1992, S. 61) be-

reits mehr als 15.000 Publikationen zur Kundenzufriedenheit. Kundenzufriedenheit wird

dabei in vielen Bereichen untersucht: im ö�entlichen Sektor (z. B. Wisniewski, 2001),

im Bereich der Gesundheit und P�ege (z. B. Crow et al., 2002), in der Bildung (z. B.

Athiyaman, 1997) und insbesondere in Unternehmen (Katcher, 2003). Erschwerend

kommt hinzu, dass es neben dem Dissens der konzeptionellen De�nition auch unterschied-

liche Operationalisierungen von Zufriedenheit gibt, die nicht in einer 1:1-Beziehung stehen.

Schlieÿlich schlagen Giese und Cote (2000) zur Klärung der De�nition ein Bezugs-

system vor, welches problembezogen angepasste De�nitionen von Zufriedenheit erlaubt,

jedoch ein gröÿeres Maÿ an Vergleichbarkeit herstellt. Zunächst einmal stellen sie Gemein-

samkeiten in der Literatur entlang von drei Kriterien fest:

1. Kundenzufriedenheit ist demnach eine emotionale und/oder kognitive Reaktion un-

terschiedlicher Intensität.

2. Diese Reaktion bezieht sich auf einen bestimmten Fokus in Bezug auf Kauf oder

Kaufentscheidung, d. h. es können unterschiedliche und unterschiedlich viele rele-

vante Teilattribute der Zufriedenheit zur Geltung kommen.

3. Die Antwort wird zu einem bestimmten Zeitpunkt aufgenommen, typischerweise

nach dem Konsum oder der Entscheidung für ein bestimmtes Produkt. Je nach

Art des Produktes können unterschiedliche Zeitpunkte sinnvoll erscheinen. Sobald

Kunden nach ihrer Zufriedenheit gefragt werden, löst dies einen Erinnerungs- und

Bewertungsprozess aus. Daher kann die Wahl des Zeitpunktes Auswirkungen auf das

Ergebnis dieses Bewertungsprozesses haben - beispielsweise in Abhängigkeit davon,

43



wie viel Zeit seit dem letzten Konsumerlebnis vergangen ist.

Die Autoren führen zusätzlich Befragungen durch und kommen schlieÿlich zu dem Schluss,

dass Kundenzufriedenheit stets als a�ektive Reaktion unterschiedlicher Stärke verstanden

werden sollte (Giese und Cote, 2000, S. 15). Der a�ektiven Reaktion sei jedoch ein

kognitiver Prozess vorgeschaltet, welcher diese Reaktion determiniert. Zur Erklärung der

Entstehung von Zufriedenheit könnten so auch kognitive Elemente untersucht werden,

Zufriedenheit selbst sei aber a�ektiv. Dies sei auch konsistent mit Oliver (1992, S. 242),

der darüber schreibt �[...] satisfaction and dissatisfaction re�ect the general a�ective to-

ne.� In Bezug auf Zeitbezug und Fokus ist der konzeptionelle Rahmen von Giese und

Cote (2000) weitestgehend konsistent mit der Literatur. Die Autoren schlagen vor, alle

weiteren De�nitionen von Kundenzufriedenheit an den vorgeschlagenen drei Eckpunkten

zu orientieren, um Vergleichbarkeit herzustellen.

3.2.1. Konzeptionelle Grundlagen

Homburg und Koschate (2007) de�nieren Kundenzufriedenheit als �das Resultat eines

komplexen psychischen Vergleichsprozesses�. Auch dieser De�nition liegt die am weites-

ten verbreitete Theorie zur Entstehung von Zufriedenheit zugrunde: das Con�rmation-

Discon�rmation-Paradigma (kurz: C/D-Paradigma) (Oliver, 2010, S. 96f.).

Con�rmation-Discon�rmation-Paradigma Mathematisch ausgedrückt ergibt sich Zu-

friedenheit (Z) als Di�erenz von Erwartung (E) und Leistung (L) (Kanning und Berg-

mann, 2009):

Z = E − L

Die Erwartung (E) (oder auch Soll-Leistung) wird beein�usst durch faktische Erwar-

tungen, Ideale, individuelle Normen oder andere Maÿstäbe (Fournier und Mick, 1999;

Homburg und Koschate, 2007). Der Kunde bildet somit eine Vorstellung von der �Soll-

Leistung�. Die �Ist-Leistung� (L) wird schlieÿlich vom Kunden beurteilt und mit der Er-

wartung verglichen.

Erwartungen re�ektieren die erwartete Leistung (Churchill und Surprenant, 1982,

S. 492). Miller (1977) identi�ziert vier Typen von Erwartungen: ideale Leistung, erwar-
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tete Leistung, minimal annehmbare Leistung und wünschenswerte Leistung. Day (1977)

unterscheidet zwischen Erwartungen bezüglich des Produktes, Aufwand und Kosten zum

Erreichen des Nutzens sowie soziale Kosten und sozialen Nutzen.

Die Ist-Leistung (L) kann als objektive Leistung (z. B. Bearbeitungszeit in Minuten)

oder als subjektive Leistung verstanden werden. Die subjektive Leistung ist heterogen,

da sie abhängig von der individuellen Wahrnehmung der Leistung ist (Rudolph, 1998,

S. 20f.). Darüber hinaus können Kunden Bewertungen auf der Grundlage unterschiedlicher

situationsspezi�scher Standards vornehmen (Cadotte et al., 1987, S. 313).

Der Vergleichsprozess selbst besteht eigentlich nur aus der Subtraktion E−L, sodass der

Vergleichsprozess (Diskon�rmation) selbst nur schwer messbar ist (Churchill und Sur-

prenant, 1982, S. 493). Oliver (1977) hingegen operationalisiert auch diesen Prozess

separat. In der Folge gibt es drei Möglichkeiten:

1. positive Diskon�rmation, wenn Z > 0

2. Kon�rmation, wenn Z = 0

3. negative Kon�rmation, wenn Z < 0

Durch Kon�rmation oder positive Diskon�rmation entsteht Zufriedenheit. In der Service-

Literatur geht z. B. Parasuraman et al. (1991) davon aus, dass langfristig nur positive

Diskon�rmation zu nachhaltiger und wettbewerbsrelevanter Zufriedenheit führen kann.

Das Hauptmotiv der Zufriedenheit liegt in der Befriedigung von Bedürfnissen (Oliver,

2010, S. 4). Zufriedenheit beginnt daher bereits mit der Kon�rmation. Churchill und

Surprenant (1982) und Homburg und Stock-Homburg (2008, S. 20) gehen zudem

davon aus, dass die Ist-Leistung auch direkten Ein�uss auf die Zufriedenheit nehmen kann.

Assimilations- und Kontrasttheorie Da Kundenzufriedenheitsbefragungen in aller Re-

gel nach dem Kauf (bzw. Serviceerlebnis) durchgeführt werden, ist eine nachträgliche

Anpassung der Erwartung nicht auszuschlieÿen, da Kunden bei der Befragung auf Infor-

mationen aus ihrem Gedächtnis zurückgreifen müssen (Lynch und Srull, 1982; Lich-

tenstein und Srull, 1985). In diesem Zusammenhang spielen die Assimilations-Theorie,

Kontrast-Theorie und Assimilations-Kontrast-Theorie eine Rolle (Homburg und Stock-

Homburg, 2008, S. 23f.). Bei der Assimilationstheorie geht man davon aus, dass die
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Erwartungen oder Wahrnehmung ex-post soweit angepasst werden, dass der Vergleichs-

prozess den Zustand der Kon�rmation erreicht (Z = 0). Die Kontrasttheorie beschreibt

einen gegensätzlichen E�ekt: Das Niveau der Diskon�rmation wird durch eine Überbe-

wertung der Di�erenz E −L vergröÿert. Zusammengeführt werden beide Theorien in der

Assimilations-Kontrasttheorie (Homburg und Stock-Homburg, 2008, S. 234). Dabei

wird angenommen, dass es einen Toleranzbereich gibt, innerhalb dessen der Vergleichs-

prozess wie gewohnt zu einem entsprechenden Ergebnis führt. Wie bereits erwähnt gehen

z. B. Parasuraman et al. (1991) davon aus, dass Kunden nur dauerhaft gebunden wer-

den können, wenn eine starke positive Diskon�rmation gelingt. Jedoch gibt es auch Zweifel

an dieser Theorie (Yap und Sweeney, 2007). Erwartungen können zudem auch bisherige

Erfahrungen widerspiegeln Anderson et al. (2004).

Nichtlinearität von Zufriedenheit Insbesondere Theorien zum nichtlinearen Zusam-

menhang von Leistungserbringung und Zufriedenheit werden in der Literatur vielfältig dis-

kutiert. Die Annahme, dass die Über-Erfüllung von Erwartungen zu einem sehr hohen Zu-

friedenheitsniveau führen kann, �ndet weite Verbreitung in der Literatur (Homburg und

Stock-Homburg, 2008, S. 32f.). Eines der bekanntesten Modelle in diesem Kontext ist

das Kano-Modell (Kanou, 1984). Dieses Modell unterscheidet zwischen Basis-Merkmalen,

Leistungs-Merkmalen und Begeisterungsmerkmalen. Basis-Merkmale entsprechen in etwa

den Hygiene-Faktoren aus der Theorie von Herzberg et al. (1959). Sie werden nur bei

negativer Diskon�rmation relevant. Kunden erwarten Leistungsmerkmale und eine positi-

ve Diskon�rmation ist möglich. Begeisterungs-Merkmale werden hingegen nicht erwartet

und bieten lediglich Potenzial für positive Diskon�rmation. Darüber hinaus kann es auch

irrelevante Merkmale und K.O.-Kriterien geben. Einen kurzen Überblick über diesen und

weitere Ansätze zur Di�erenzierung von Basis-, Leistungs- und Begeisterungsfaktoren �n-

det sich im Beitrag von Matzler et al. (2006a).

Konzeption und Umsetzung In vielen Fällen wird lediglich das Ergebnis des Ver-

gleichsprozesses Z = E − L gemessen: Kunden werden nach ihrer Zufriedenheit befragt.

In anderen Fällen wird die Leistung bewertet, ohne den Vergleichsprozess (implizit oder

explizit) zu berücksichtigen. Andere Untersuchungen operationalisieren hingegen alle Be-
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standteile, sodass Fragen zur Zufriedenheit, zur Erwartung, zur Leistung und zum Ver-

gleichsprozess selbst gestellt werden. Dies ist hilfreich, um den Entstehungsprozess von

Zufriedenheit zu erklären. Liegt das Ziel jedoch in der Schätzung relevanter Treiber der

Gesamtzufriedenheit, so genügt es, Zufriedenheit als Ergebnis des Vergleichsprozesses zu

operationalisieren. Die separate Messung durch Erwartung und Leistung liefert dafür nicht

unbedingt zusätzliche Information (Kanning und Bergmann, 2009, S. 386).

3.2.2. Unterschiede der De�nitionen

Unterschiede der De�nitionen von Kundenzufriedenheit ergeben sich vor allem, aber nicht

ausschlieÿlich, entlang folgender Charakteristika:

• prozessorientierte oder ergebnisorientierte De�nitionen

• kognitive oder a�ektive De�nitionen

• transaktionsspezi�sche oder kumulative Zufriedenheit

• Spezi�tät

• Dimensionalität

Die Unterschiede in der De�nition von Kundenzufriedenheit ergeben sich in vielen Fäl-

len aus der Zielsetzung der zugrundeliegenden Untersuchung.

Auch Giese und Cote (2000) sehen die Notwendigkeit kontextspezi�scher De�nitio-

nen, die jedoch entlang verschiedener Kriterien vergleichbar sein sollten. Als Folge der

jeweiligen De�nition unterscheidet sich auch die Operationalisierung von Zufriedenheit.

Einen Überblick über die verschiedenen Messverfahren �ndet sich bei Beutin (2008).

Ergebnis oder Prozess Yi (1990, S. 69) unterscheidet De�nitionen danach, ob das

Ergebnis oder der Prozess im Vordergrund steht. Eher ergebnisorientiert sind die folgenden

De�nitionen:

�The buyer's cognitive state of being adequately or inadequately rewarded for

the sacri�ces he has undergone� (Howard und Sheth, 1969, S. 145)

�Consumer satisfaction, then, is an emotional response to the experiences pro-

vided by, or associated with, particular products or services purchased, retail

47



outlets, or even molar patterns of behavior such as shopping and buyer be-

havior, as well as the overall marketplace.� (Westbrook und Reilly, 1983,

S. 256)

�[...] the summary psychological state resulting when the emotion surrounding

discon�rmed expectations is coupled with the consumer's prior feelings about

the consumption experience.� (Oliver, 1981, S. 27)

Prozessbetonende De�nitionen sind z. B.:

�[...] an evaluation rendered that the experience was at least as good as it was

supposed to be.� (Hunt, 1977, S. 459)

�[...] the consumer's response to the evaluation of the perceived discrepan-

cy between prior expectations and the actual performance of the product as

perceived after its consumption.� (Tse und Wilton, 1988, S. 204)

Wird eine prozessbezogene De�nition gewählt, so geht es zumeist um die Erklärung der

Entstehung von Kundenzufriedenheit. Es ist allerdings nicht immer einfach, Konstruk-

te wie Erwartung, Leistung und Diskon�rmation trennscharf zu de�nieren (Giese und

Cote, 2000, S. 1). Zielsetzung dieser Arbeit ist nicht, den Entstehungsprozess von Zu-

friedenheit im Sinne des Con�rmation-Discon�rmation-Paradigma zu erklären. Vielmehr

wird der Zusammenhang von Teilzufriedenheiten (oder Teilleistungen) mit der Gesamtzu-

friedenheit (oder einer anders gearteten Gesamtbewertung) untersucht. Daher folgt diese

Arbeit der ergebnisorientierten Sichtweise, die sich laut Giese und Cote (2000, S. 1)

inzwischen in den meisten Verö�entlichungen durchgesetzt hat.

Kognitiv oder a�ektiv Auch in Bezug auf die Einordnung als kognitives oder a�ektives

Konstrukt gibt es unterschiedliche Au�assungen in der Literatur. Howard und Sheth

(1969, S. 145) beschreiben Kundenzufriedenheit als kognitives Konstrukt: �[...] the buyer's

cognitive state of being adequately or inadequately rewarded for the sacri�ces he has un-

dergone.� Dem gegenüber verstehen Halstead et al. (1994, S. 122) Kundenzufriedenheit

als a�ektive Reaktion:
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�Satisfaction has generally been de�ned as a transaction-speci�c a�ective re-

sponse resulting from the customer's comparison of product performance to

some prepurchase standard.�

Scharnbacher und Kiefer (2003, S. 5) de�nieren Kundenzufriedenheit als �emotiona-

le Reaktion eines Kunden auf eine unternehmerische Leistung.� Pfaff (1977) hingegen

vertritt die Au�assung, dass kognitive und a�ektive Aspekte zur Beschreibung von Zu-

friedenheit herangezogen werden können. Das Verständnis von Zufriedenheit manifestiert

sich in der Gestaltung der Befragung von Kunden. In vielen Fällen werden auch a�ek-

tive Aspekte mit aufgenommen. Die in dieser Arbeit untersuchten E�ekte können sich

ebenfalls auf kognitive und a�ektive Evaluierungen beziehen. Giese und Cote (2000)

verstehen Zufriedenheit selbst als a�ektiv. Dem vorgelagert laufen kognitive Prozesse ab,

deren Erklärung von besonderem Interesse ist (z. B. mittels Zufriedenheitstreiberanaly-

sen).

Transaktional oder kumulativ De�nitionen unterscheiden sich auch in ihrem Zeitbe-

zug. Kundenzufriedenheitsbefragungen können situativ durchgeführt werden. Beispiels-

weise kann nach einem Serviceereignis die Zufriedenheit mit diesem Ereignis abgefragt

werden. Andererseits kann die kumulative Zufriedenheit, welche einem Lernprozess un-

terliegt, abgefragt werden. Oft wird jedoch diese Unterscheidung nicht explizit getro�en

(vgl. Bitner und Hubbert, 1994, S. 74). Die Gesamtbewertung sowie die Bewertung

einer Transaktion sind zudem hoch korreliert (vgl. Bitner und Hubbert, 1994, S. 72).

Steht ein ganzes Kundenpanel zur Verfügung, welches zur kontinuierlichen Erhebung

der Zufriedenheit verwendet werden kann, können darüber hinaus dynamische E�ekte

der Zufriedenheit analysiert werden (siehe z. B. van Doorn, 2004). Anderson et al.

(2004) weisen zudem darauf hin, dass Erwartungen langfristig einen positiven E�ekt auf

Kundenzufriedenheit haben können, da Erwartungen auch die akkumulierten Erfahrungen

aufnehmen. Dieser E�ekt lässt sich ebenfalls in einer Untersuchung mit Zeitreihendaten

genauer untersuchen. Entsprechend dem Kon�rmation-Diskon�rmation-Paradigma resul-

tiert Zufriedenheit aus dem Vergleich von Soll- und Ist-Leistung. Dieser Vergleich ist typi-

scherweise situationsspezi�sch (vgl. Hunt, 1977; Oliver, 1980). Erwartungen bezüglich
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einer Kundenbeziehung oder einer daraus resultierenden Einstellung sind weniger intuitiv

als Erwartungen bezüglich eines Konsumerlebnisses. Bitner (1990) �ndet in einem Ex-

periment zudem eine starke Korrelation zwischen der Bewertung eines Serviceereignisses

und Servicequalität (die vom Konzept her einer längerfristigen Einstellung ähnelt), sodass

diese Fragestellung vor allem konzeptioneller Natur ist.

Für die praktische Anwendung in Unternehmen ist jedoch die kumulative Zufriedenheit

von gröÿerem Interesse. Für das CRM, die Bewertung von Kunden und deren Abwande-

rungsgefahr, ist die Zufriedenheit mit einem einzelnen Erlebnis weniger relevant als die

über die gesamte Beziehungsdauer entwickelte Zufriedenheit. Seit den 1990er Jahren �ndet

sich daher vermehrt die kumulative Sicht der Zufriedenheit, wie z. B. in Fornell (1992);

Boulding et al. (1993); Bolton und Drew (1991); Johnson et al. (1991); Sharma

et al. (1999). Schlieÿlich ist die Kundenzufriedenheit für die Anwendung in Unternehmen

nur soweit relevant, wie sie Loyalität und/oder Beziehungsintensität beein�usst.

Spezi�zität De�nitionen von Zufriedenheit unterscheiden sich in Bezug auf die Spezi�-

zität. Nach Yi (1990, S. 70) sind typische Beispiele: Produkt, Konsumerlebnis, Erlebnis

der Kaufentscheidung, Vertreter, Geschäft, Attribut oder Vorkaufserlebnis.

Dimensionalität Die Faktorstruktur von Zufriedenheit ist auch ein wichtiges Diskussi-

onsfeld in der Literatur (Yi, 1990, S- 72f.). Ähnlich zur Zwei-Faktor-Theorie von Herz-

berg et al. (1959) über die Arbeitszufriedenheit untersuchen beispielsweise Czepiel et al.

(1974) die Faktorstruktur von Kundenzufriedenheit. Die Idee dahinter ist, dass Kunden-

zufriedenheit und Kundenunzufriedenheit zwei unabhängige und unterschiedliche Kon-

strukte sind. Auch Andreasen (1982, S. 184) unterscheidet zudem die Betrachtung von

Zufriedenheit gegenüber Unzufriedenheit.

Bestätigt wird die zweifaktorielle Struktur von Swan und Combs (1976) undMaddox

(1981). Leavitt (1977) konnte sie jedoch nicht bestätigen. Laut Kaiser (2005, S. 46)

konnte sich die Idee Herzbergs in der Kundenzufriedenheitsforschung nicht durchsetzen. In

den letzten Jahren wird jedoch die Frage nach nicht-linearen Zusammenhängen von Teil-

zufriedenheiten zur Gesamtzufriedenheit häu�ger diskutiert (z. B. Ting und Chen, 2002;

Nagao et al., 2006; Finn, 2011). Jedoch beschäftigt sich keine der genannten Publikatio-
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nen simultan mit der Adressierung von Skalenverwendungsheterogenität, Halo-Fehler und

Nichtlinearität. Dies wäre jedoch notwendig, um eventuell vorhandene Nichtlinearitäten

eindeutig zu identi�zieren. Sofern Konsens über K.O.-Kriterien (oder �Hygiene-Faktoren�

(Herzberg et al., 1959, S. 64f.)) besteht, stellt sich zudem die Frage, inwieweit sie Teil

von Untersuchungen sein müssen. Solche Kriterien scheinen eher Teil der De�nition eines

zu bewertenden Produktes oder Services zu sein. Daher erscheint die Modellierung von

Nichtlinearität nur bei heterogenen Segmenten sinnvoll zu sein.

Neben der Frage, ob Zufriedenheit an sich auf einer eindimensionalen Skala beurteilt

werden kann, stellt sich auch die Frage nach der Dimensionalität der Kriterien für Zu-

friedenheit. So unterscheiden beispielsweise Czepiel und Rosenberg (1977) sieben Di-

mensionen der Kundenzufriedenheit: Kaufprozess, Entscheidung, Funktionalität, Ästhe-

tik, psychologische E�ekte, Service, Umfeld.

Derartige mehrdimensionale merkmalsorientierte Modelle sind inzwischen üblich, um

Kundenzufriedenheit zu verstehen. Eine ähnlich komplexe Erhebung von Zufriedenheit

ist auch Basis der empirischen Anwendung in dieser Arbeit.

3.2.3. Abgrenzung zu anderen Konstrukten

Neben dem Konstrukt der Kundenzufriedenheit gibt es auch die verwandten Konstruk-

te der Performance, Dienstleistungsqualität und Einstellung. In diesem Abschnitt wird

versucht, Kundenzufriedenheit von anderen Konstrukten abzugrenzen.

Einstellungen Kundenzufriedenheit oder Zufriedenheit im Allgemeinen ist der Einstel-

lung relativ ähnlich. Ähnlich wie bei dem Fishbein-Modell (Fishbein, 1963), in dem Ein-

stellung als Gewichtung von Überzeugung bezüglich bestimmter Eigenschaften dargestellt

wird, wird Gesamtzufriedenheit in multiattributiven Modellen als gewichtete Summe von

Teilzufriedenheiten dargestellt.

�Conceptually, satisfaction is an outcome of purchase and use resulting from

the buyer's comparison of the rewards and costs of the purchase in relation to

the anticipated consequences. Operationally, satisfaction is similar to attitude

in that it can be assessed as the sum of the satisfaction with the various
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attributes of the product or service.� (Churchill und Surprenant, 1982,

S. 493)

LaTour und Peat (1979) sehen den gröÿten Unterschied zwischen Zufriedenheit und

Einstellung auf der Zeitachse: Einstellungen seien demnach vor der Kaufentscheidung

relevant, Zufriedenheit hingegen nach dem Kauf. Die Konstrukte seien aber möglicherweise

auch gar nicht unterscheidbar:

�[...] we should be careful about attaching any special signi�cance to satisfacti-

on as a construct when it may simply be one measure of an attitude.�(LaTour

und Peat, 1979, S. 434)

Einstellungsmodelle und mehrdimensionale Kundenzufriedenheitsmodelle sind sich auch

technisch gesehen sehr ähnlich. Zufriedenheitstreibermodelle stellen Gesamtzufriedenheit

als gewichtete Summe von Teilzufriedenheiten dar. Ein gewichtetes additives Nutzenmo-

dell (Cohen und Ahtola, 1971; Fishbein, 1965) modelliert Einstellung als gewichtete

Summe verschiedener Attribute.

Performance Gelegentlich wird statt der Zufriedenheit (Gesamt- und Teil-) die Leistung

(Performance) gemessen - potentiell auch unabhängig davon, ob konzeptionell eigentlich

Zufriedenheit erhoben werden sollte.

In der Literatur haben viele Autoren Wert darauf gelegt, dass Leistung und Zufrieden-

heit zwar eng miteinander verwandt sind, es sich aber dennoch um unterschiedliche Kon-

strukte handelt. So de�nieren Churchill und Surprenant (1982, S. 492) �Erwartung�,

�Leistung�, �Diskon�rmation� und �Zufriedenheit� als getrennte Konstrukte. Kanning

und Bergmann (2009) stellen jedoch fest, dass Leistung den gröÿten Erklärungsbeitrag

liefert und Erwartungen kaum einen Ein�uss auf die Zufriedenheit haben:

�The variable of 'performance' was thus con�rmed as the most important pre-

dictor of customer satisfaction, with the other two variables (�expectation� and

�importance�) not providing any noteworthy improvement in the prediction.�

(Kanning und Bergmann, 2009, S. 386)
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Während es also o�enbar einfach ist, konzeptionell sehr unterschiedliche Konstrukte

zu entwickeln, stellt sich jedoch die Frage, inwieweit solche Unterschiede wirklich ope-

rationalisiert werden können. Betrachtet man zudem mögliche Fehlerquellen (etwa die

nachträgliche Anpassung von Erwartungen entsprechend der Assimilationstheorie), so ist

Vorsicht bei einer konzeptionell sehr feingliedrigen Di�erenzierung unterschiedlicher Kon-

strukte angebracht. Relevant für die Entscheidung in Unternehmen ist vielmehr, welche

Teilaspekte relevante Treiber der Gesamtzufriedenheit sind.

Dienstleistungsqualität Auch zwischen Kundenzufriedenheit und Dienstleistungsqua-

lität (Stauss, 1999, S. 5) gibt es Überschneidungen. Das SERVQUAL-Modell (Parasu-

raman et al., 1988) ist ein weit verbreiteter Ansatz zur Erhebung von Dienstleistungs-

qualität. Bitner und Hubbert (1994) bezeichnen dieses Konstrukt als abstrakter im

Vergleich zur Gesamtzufriedenheit. Sie erkennen aber auch, dass diese Konstrukte empi-

risch nicht leicht zu trennen sind.

3.2.4. De�nition für diese Arbeit

Die vorliegende Arbeit untersucht die Beziehung von Attributs- und Gesamtbewertungen

in multiattributiven Modellen. Dabei ist die Gestalt der Attributsurteile zunächst einmal

sekundär.

Groÿe Teile der vorgestellten Zufriedenheitsliteratur basieren auf dem Con�rmation-

Discon�rmation-Paradigma. Häu�g wird daher der Zusammenhang von Erwartungen,

Leistungen, Diskon�rmationsprozess und Zufriedenheit untersucht. Ziel solcher Untersu-

chungen ist die Erklärung von Beurteilungsprozessen. Ähnliche Ziele verfolgen Untersu-

chungen zur Assimilationstheorie, Kontrasttheorie, Assimilations-Kontrast-Theorie oder

der Attributionstheorie, die hier nur sehr kurz erwähnt werden.

Die Ergebnisse derartiger Untersuchungen sind kaum praktisch nutzbar. Zudem bekun-

den Kanning und Bergmann (2009, S. 388) und Stauss (1999, S. 13), dass eine direkte

Frage nach Zufriedenheit zur Messung von Zufriedenheit völlig ausreichend sei.

Die einfache De�nition von Fornell (1992, S. 11) ("[...] satisfaction is an overall post-

purchase evaluation�) lässt sich auch auf multiattributive Modelle übertragen. So können
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Kunden eine �overall postpurchase evaluation� auch bezüglicher unterschiedlicher Attri-

bute vornehmen. In einem nächsten Schritt können dann Zusammenhänge von Teilzufrie-

denheiten mit der Gesamtzufriedenheit untersucht werden.

In der Praxis wird jedoch nicht immer nach Zufriedenheit gefragt (�Wie zufrieden sind

Sie mit Attribut A von Produkt X?�). Es werden auch häu�g Leistungsbewertungen vor-

genommen (�Wie bewerten Sie die Leistungsfähigkeit von Produkt X bezüglich Attribut

A?�).

Die Feststellungen von Kanning und Bergmann (2009); Stauss (1999) legen nahe,

dass die Frage nach der Messung von (Teil-)Zufriedenheiten kaum zu neuen Erkenntnis-

sen führt. Für nähere Ausführungen zu solchen Theorien sei daher auf Beiträge wie von

Homburg und Stock (2003, S. 23�.) verwiesen.

Die Fragestellung dieser Arbeit ist letztendlich losgelöst von der Frage, wie Urteile

de�niert werden (ob als Leistung oder Zufriedenheit). Die Bewertung von Leistung und

Zufriedenheit haben sich in den bisherigen Untersuchungen stets als hoch miteinander kor-

reliert herausgestellt. Wichtiger für Entscheidungen in Unternehmen ist daher die Frage,

wie Teilbewertungen und Gesamtbewertungen miteinander zusammenhängen, um Res-

sourcen an den richtigen Stellen zur Verbesserung der Produkte einsetzen zu können.

3.3. Verfahren zur Messung von Kundenzufriedenheit

Reichheld (2003) reduziert die Messung von Kundenzufriedenheit auf eine einzelne Grö-

ÿe - den Net Promoter Score - , die lediglich durch eine Frage operationalisiert ist. Als

Werkzeug zur Performance-Messung ist eine derart einfache Messung durchaus ausrei-

chend, wenn auch der NPS entgegen der Behauptung von Reichheld (2003) nicht nach-

weislich eine überlegene Operationalisierung darstellt (Keiningham et al., 2007).

Der Wert von Kundenzufriedenheitsuntersuchungen liegt aber in der Identi�kation von

Treibern der Zufriedenheit (McDougall und Levesque, 2000; Katcher, 2003). In-

zwischen wird dies auch als wichtiges Ziel des Kundenzufriedenheitsmanagements in Un-

ternehmen erkannt (Stauss et al., 2009, S. 595).

Bei der Untersuchung von Treibern stellt sich nicht nur die Frage nach einer geeigneten

Messung von Zufriedenheit als Gesamtzufriedenheit, sondern auch nach der Messung von
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Teilzufriedenheiten bezüglich einzelner Leistungsmerkmale.

Darüber hinaus können auch andere Fragestellungen, etwa zum Ein�uss von Erwar-

tungen, Markenimage oder Ruf des Unternehmens auf die Zufriedenheit, von Interesse

sein.

3.3.1. Di�erenzierung unterschiedlicher Verfahren

Bei der Messung von Kundenzufriedenheit unterscheiden Homburg und Fürst (u. a.

2008); Beutin (u. a. 2008); Raab (u. a. 2008) folgende Verfahren:

• Wahrnehmung: objektiv oder subjektiv

• Direktheit: implizit oder explizit

• Orientierung: Ereignis oder Merkmal

• Dimensionalität: eine oder mehrere

• Zeitpunkt: ex ante/ex post oder ex post (mit oder ohne separater Messung von

Erwartung und Erfüllung)

Die Zusammenhänge sind in Abbildung 3.1 dargestellt. Die häu�gsten Methoden sind

multiattributive Modelle, welche ex-post Gesamt- und Teilzufriedenheiten messen. Nur

bei diesen Modellen ist eine Treiberanalyse möglich.

Objektive oder subjektive Verfahren Zunächst lassen sich demnach Messverfahren in

objektive und subjektive Verfahren unterscheiden. Bei objektiven Verfahren werden nur

beobachtbare Indikatoren herangezogen, sodass keine subjektive Wahrnehmung berück-

sichtigt wird. Darunter fallen z. B. �nanzielle Gröÿen wie Umsatz, Marktanteil, EBIT oder

auch Wiederholungskaufraten (Beutin, 2008, S. 127f.). Solche Indikatoren sind den Au-

toren zufolge jedoch kaum von den Determinanten zu trennen. Geht man davon aus, dass

Kundenzufriedenheit ursächlich für Unternehmenserfolg ist, so kann sich der Indikator

�Marktanteil� sowohl auf Erfolg als auch auf Kundenzufriedenheit beziehen. Treiberana-

lysen sind mit objektiven Verfahren also nicht durchführbar. Die Messung �nanzieller

Gröÿen weist zwar i. d. R. nur geringe Fehler auf, jedoch ist der Rückschluss auf Zu-

friedenheit kaum möglich. Auch nicht teilnehmende Beobachtungen kann man zu den
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Abbildung 3.1: Systematisierung unterschiedlicher Messverfahren

Messverfahren

Objektiv Subjektiv

Merkmal Ereignis

Implizit Explizit

Multiattributiv Eindimensional

Ex-post Ex-ante/Ex-post

- in Anlehnung an Raab (2008, S. 78) -
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objektiven Verfahren zählen. So wird u. a. die Silent-Shopper-Methode angewendet oder

es werden Warentests durchgeführt (Kaiser, 2005, S. 122).

Sollen Treiberanalysen gemacht werden, sind subjektive Verfahren üblich. Subjektive

(Teil-)Zufriedenheiten können Aufschluss darüber geben, welche Verbesserungspotentiale

existieren. Die subjektiven Verfahren lassen sich wiederum in Verfahren der impliziten

und expliziten Messung unterteilen.

Implizite und explizite Verfahren Die Messung von Zufriedenheit kann direkt oder

indirekt erfolgen (Homburg und Fürst, 2008, S. 606). Bei impliziten Verfahren wird

die Zufriedenheitsinformation indirekt aus vorhandenen Daten gewonnen. So können z. B.

Kundenbeschwerden, Reklamationen oder vergleichbare Daten dafür verwendet werden.

Implizite Verfahren sind vor allem aufgrund der Nutzbarkeit dieser vorhandenen Daten

interessant, jedoch ist es schwierig, darüber hinaus weitere Informationen zu gewinnen.

Auch können Beschwerdeinformationen nur dann hilfreich sein, wenn unzufriedene Kun-

den sich auch tatsächlich beschweren (Beutin, 2008; Günter, 2008). Die Abwesenheit

von Beschwerden bedeutet nicht zwangsläu�g, dass Kunden zufrieden sind, zumal das

Ausbleiben von Beschwerden auch auf mangelnde Aussicht auf Erfolg zurückgehen kann

(Scharnbacher und Kiefer, 2003, S. 20). Das Ausbleiben von Beschwerden kann auch

auf sachliche Gründe zurückgehen: No-Frills-Airlines haben ceteris paribus weniger Be-

schwerden bezüglich aufgegebenem Gepäck zu erwarten, da weniger Kunden diese (meist

aufpreisp�ichtige) Leistung in Anspruch nehmen. Beutin (2008, S. 131) nennt implizite

Verfahren schlieÿlich �unsystematisch und keinesfalls immer repräsentativ�.

Explizite Verfahren erlauben es, deutlich bessere und zielgerichtete Schlüsse zu zie-

hen, da alle messbaren potentiellen Treiber und Konsequenzen von Zufriedenheit erhoben

werden können. In den meisten Fällen werden daher explizite Verfahren verwendet. Es ist

zudem festzustellen, dass multiattributive (und somit explizite) Modelle seit vielen Jahren

üblich sind (siehe z. B. Beutin (2008, S. 132), Bearden und Teel (1983, S. 25f.)).

Ereignis- oder merkmalsorientierte Verfahren Ereignisbezogene Verfahren bieten sich

für Untersuchungen kritischer Kontaktereignisse (Kauf, Service-Ereignis) an (Homburg

und Werner, 1998, S. 128f.). Beispiele sind die Kontaktpunktanalyse, problemorientier-
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te Verfahren bzw. Frequenz-Relevanz-Analyse (FRAP) (Brandt und Reffett, 1989),

Analyse von Standardereignissen oder die Critical Incident Technique (Flanagan, 1954).

An dieser Stelle wird jedoch nicht näher auf derartige Verfahren eingegangen, denn zur

�[...] umfassenden Messung der Kundenzufriedenheit sind derartige Methoden [...] nicht

geeignet.� (Homburg und Werner, 1998, S. 129.).

Merkmalsorientierte Verfahren lassen sich hingegen für eine Vielzahl von Fragestellun-

gen einsetzen. Dabei geht man davon aus, dass unterschiedliche Merkmale des Produktes

oder der Dienstleistung in dem Zufriedenheitsurteil münden. (vgl. Homburg und Fürst,

2008, S. 606f.).

Ein- und mehrdimensionale Verfahren Eindimensionale Verfahren verwenden nur ein

Konstrukt. Dieses Konstrukt wird schlieÿlich oft auch nur mit einer Frage operationali-

siert, wie etwa im Beispiel des Net Promoter Score. Häu�g werden jedoch multiattributi-

ve Verfahren eingesetzt. Damit können die Zusammenhänge zwischen Teilzufriedenheiten

bzw. Attributen und der Gesamtzufriedenheit untersucht werden (Beutin, 2008, S. 131f.).

Zudem werden häu�g Attribute durch mehrere Fragen operationalisiert, um Messfehler

zu kontrollieren. 11

Weiter lassen sich multiattributive Verfahren in Ein- und Zweikomponentenansätze un-

terscheiden. Beim Zweikomponentenansatz werden Kunden explizit nach der Bedeutung

einzelner Attribute befragt. Diese Art der Messung kann für die Importance-Performance-

Analyse (Martilla und James, 1977) verwendet werden. Dabei werden in einem Ko-

ordinatensystem die Leistungs-Bedeutungs-Kombinationen dargestellt. Somit kann man

entsprechende Konsequenzen ziehen. Nachteilig für den Zweikomponentenansatz ist je-

doch die Verdoppelung der notwendigen Fragen - zu jedem Attribut müssen Kunden

zwei Antworten geben. Auch muss überprüft werden, inwieweit die Auskunft über die

Wichtigkeit der Attribute die �wahre� Gewichtung widerspiegelt. Die Antworten könnten

verzerrt sein, z. B. weil sozial erwünschte Antworten gegeben werden. So ist denkbar, dass

�Energie�zienz� durchgängig als sehr wichtig eingeschätzt wird, weil eine solche Antwort

11So schlagen Ryan et al. (1995, S. 12) vor, das Konstrukt Gesamtzufriedenheit durch drei Fragen zu

operationalisieren. Näher wird auf die Frage nach der Skala im nächsten Kapitel eingegangen.
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in Zeiten steigenden Umweltbewusstseins mutmaÿlich erwartet wird. Zudem sind Kun-

den nicht mit den Kosten zur Verbesserung der Attribute konfrontiert, sodass die Gefahr

besteht, dass alle Attribute als sehr wichtig bewertet werden.

Bei Einkomponentenansätzen können die Gewichtungen mittels Regressionsanalysen

oder Strukturgleichungsmodellen aus den Angaben zu Attributs- und Gesamtzufriedenheit

geschätzt werden. Der Vorteil dabei ist, dass Kunden nur eine Angabe (Zufriedenheit)

je Attribut abgeben müssen. Der Response Style der sozial erwünschten Antwort stellt

bei Zweikomponentenansätzen potentiell ein gröÿeres Problem dar. Dies lässt sich am

Attribut �Umweltverträglichkeit� verdeutlichen. Die direkte Frage nach der Bedeutung von

�Umweltverträglichkeit� bietet einen gröÿeren Anreiz zur Verzerrung als die Frage nach

der Zufriedenheit mit der �Umweltverträglichkeit� eines Produktes oder Unternehmens.

�It is therefore preferable to infer the weightings indirectly for example by

conducting a regression from satisfaction with the individual services/products

to general satisfaction.�(Kanning und Bergmann, 2009, S. 388)

Beim Einkomponentenansatz ist jedoch der Modellierungsaufwand gröÿer, insbesondere

wenn man Response Styles und Halo-E�ekte kontrollieren will (siehe Abschnitt 2.3).

Der Unterschied zwischen berechneten und direkt abgefragten Bedeutungen der Attribu-

te ist sowohl in der Zufriedenheits- als auch in der Einstellungsforschung von Interesse. So

wird gelegentlich versucht, beide Gewichtungen (berechnete und von Kunden angegebene)

in einer Analyse zusammenzubringen (Busacca und Padula, 2005; Grigoroudis und

Spyridaki, 2003; Matzler und Sauerwein, 2002). Treiber, die sich nur in der Regres-

sionsanalyse, nicht aber in der direkten Abfrage der Prioritäten zeigen, werden als ver-

steckte Bedürfnisse betrachtet (�Excitement Factors� (Matzler und Sauerwein, 2002,

S. 320)). Auf der anderen Seite werden Treiber, die nur explizit, nicht aber im Regres-

sionsmodell identi�ziert werden, als Basisfaktoren bezeichnet. Diese Abweichungen sind

jedoch methodischer Natur. Konzeptionell sollten beide Befragungsmethoden die gleichen

Treiber identi�zieren. Die Methoden unterliegen dabei möglicherweise unterschiedlichen

Verzerrungen (sozial erwünschtes Antworten bzw. Halo), jedoch sollten sie theoretisch

zum gleichen Ergebnis führen. Somit ist fraglich, inwieweit methodische Abweichungen

als Grundlage für Managemententscheidungen (etwa Fokussierung auf �Excitement Fac-
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tors�) herangezogen werden sollten. Eine genauere Beurteilung ist jedoch erst möglich,

wenn Verzerrungen, etwa durch Response Styles, korrigiert werden.

In der Einstellungsforschung haben sich Myers und Alpert (1977) mit dem Unter-

schied zwischen berechneten und berichteten Gewichten beschäftigt. Sie unterscheiden

dabei zwischen �Importance� und �Determinance". �Importance� beschreibt Wichtigkeit

oder Bedeutung imWortsinn. �Determinance� bedeutet, dass hinreichende Varianz der Be-

wertungen vorhanden ist, sodass K.O.-Kriterien nicht in diesen Bereich fallen. Berechnete

Gewichte gehören den Autoren zufolge zur Bedingung der �Determinance�. Dies ergibt

sich auch aus den technischen Möglichkeiten - Variablen ohne Varianz können nicht als

unabhängige Variable in einem Regressionsmodell verwendet werden.

Ex ante / ex post oder ex post Üblich ist die ex post-Messung von Kundenzufrieden-

heit. Nach einem Konsumerlebnis werden Kunden nach ihrer Zufriedenheit bzw. Einschät-

zung der Leistung befragt (Rudolph, 1998, S. 55). Bei der ex ante / ex post-Messung

werden in einem ersten Schritt die Erwartungen der Kunden bezüglich unterschiedlicher

Attribute einer Leistung erhoben. Nach Erbringung der Leistung wird dann in einem zwei-

ten Schritt abgefragt, inwieweit die Kunden ihre Erwartung erfüllt sehen (Beutin, 2008,

S. 124).

Eine separate Messung von Erwartung und Erfüllung dieser Erwartungen ist in Experi-

menten oder mit einem Panel durchaus möglich, ansonsten in der Praxis kaum umsetzbar.

3.3.2. Zufriedenheitsskalen

�It is probably not possible to measure 'true satisfaction'.� (Peterson undWilson, 1992,

S. 69) Zur Messung von Kundenzufriedenheit werden meist multiattributive Verfahren

eingesetzt. Die Beurteilung von Zufriedenheit, Leistung oder Erwartung erfolgt dabei

i. d. R. auf einer Skala.

In der Literatur gibt es sehr viele Beiträge zur Gestaltung von bestmöglichen Beur-

teilungsskalen. McReynolds und Ludwig (1987) verfolgen die Geschichte der Rating-

Skalen zurück bis in das Jahr 1692. Oft wird aber auch erst Galton (1880) als Er�nder

dieser Skalen genannt. Auch wenn die Diskussion um die �beste� Skala inzwischen brei-
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ten Raum einnimmt, so scheint die Skalendiskussion für sich genommen wenig zu einer

Verbesserung der Zufriedenheitsuntersuchungen beigetragen zu haben, wie an folgendem

Zitat deutlich wird:

�Nach einem weiteren Vierteljahrhundert der Skalendiskussion kommt man so-

mit wiederum zu dem �Aschenputtelbefund� der Zufriedenheitsmessung, nach

der die einfachste Methode, die direkte Frage nach der Zufriedenheit, die bes-

ten Ergebnisse zu bringen scheint.� (Stauss, 1999, S. 13)

Auch Kanning und Bergmann (2009, S. 388) bestätigen diese Feststellung:

�[...] the best alternative is simply to ask how satis�ed the customers are

with a particular service or product. Questions regarding �expectation� or

�importance� are unlikely to shed any further useful light on the phenomenon.�

Das in dieser Arbeit entwickelte Modell setzt erst nach der Erhebung von Zufrieden-

heitsinformationen an und hilft dabei, relevante Treiber zu identi�zieren. Es ist nicht

auszuschlieÿen, dass die Art der Skala auch Ein�uss auf den Anteil haloistischer Ant-

worten nehmen kann. Dies muss jedoch in Experimenten geschehen, um den Ein�uss der

Skala isolieren zu können. Bisher haben Wissenschaftler vor allem die Validität und Re-

liabilität als Beurteilungskriterien herangezogen. Auch die Schiefe der Verteilungen wurde

betrachtet, da zu starke Konzentration auf die Bestnoten den Informationsgehalt der Da-

ten reduziert.

Die zahlreichen Beiträge zur Skalendiskussion drehen sich unter anderem um folgende

Punkte:

• Was wird gemessen?

� Messung von Leistung12, Diskon�rmation13 oder Zufriedenheit14

• Wie wird gemessen?

12Z. B. �Wie bewerten Sie die Leistung von Produkt Y bezüglich Merkmal X?�.

13Z. B. �Inwieweit wurden Ihre Erwartungen bezüglich Merkmal X von Produkt Y erfüllt?�.

14Wie zufrieden sind Sie mit Merkmal X von Produkt Y?�.
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� multiattributive Modelle, die auch attributspezi�sche Zufriedenheit erheben

oder

� eindimensionale Messung, wobei ausschlieÿlich Gesamtzufriedenheit gemessen

wird

� Verwendung von Messmodellen zur Operationalisierung von Partial- und Ge-

samtbewertungen. Beispielsweise empfehlen Ryan et al. (1995, S. 12) die Ope-

rationalisierung von Gesamtzufriedenheit durch drei Fragen.

� alternativ direkte Abfrage von Attributen ohne Messmodell

• Welche Skala wird verwendet?

� Art der Skala: numerisch, verbal oder gra�sch

� Breite der Skala (z. B. 7, 9 oder 10 Punkte)

� ungerade Stufen (z. B. −2,−1,0,1,2) oder gerade Stufen (z. B. −2,−1,1,2)

� Beschriftung der Ankerpunkte: bipolare oder unipolare Ausrichtung

� Formulierung: bezogen auf kognitive oder a�ektive Elemente von Zufriedenheit

Gegenstand der Skala In ihrem vielzitierten Beitrag stellen Churchill und Sur-

prenant (1982, S. 495) einen Überblick über verschiedene Skalen zur Messung von Zu-

friedenheit zusammen. Sie unterscheiden dabei Messungen von Zufriedenheit, Erwartung,

Leistung und Diskon�rmation und operationalisieren diese zunächst getrennt. Die Aus-

wertung ergibt, dass es neben dem Diskon�rmationsprozess auch einen direkten Zusam-

menhang zwischen Leistung und Zufriedenheit gibt.

Danaher und Haddrell (1996) vergleichen drei unterschiedliche Messmethoden von

Zufriedenheit - Leistung, Diskon�rmation und Zufriedenheit - direkt. Sie stellen fest, dass

Zufriedenheit die höchste prädiktive Validität aufweist. Dies ist konsistent mit den spä-

teren Empfehlungen von Kanning und Bergmann (2009, S. 388) und Stauss (1999,

S. 13), Zufriedenheit abzufragen.

Messverfahren Im vorherigen Abschnitt 3.3.1. wurden bereits unterschiedliche Mess-

verfahren vorgestellt. Die Messung durch Rating-Skalen ist dabei für die üblicherweise

gebräuchlichen merkmalsorientierten Verfahren relevant. Üblich sind dabei multiattribu-
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tive Messverfahren (Bearden und Teel, 1983). Zudem werden in einigen Fällen auch

Messmodelle eingesetzt, um Messfehler zu kontrollieren (Rudolph, 1998, S. 97�.).

Gestaltung der Skala Hausknecht (1990) unterscheidet Skalen nach zwei Dimen-

sionen: kognitiv/a�ektiv und verbal/gra�sch. In einem Überblick unterscheidet Vavra

(1997, S. 177-183) verbale und gra�sche Skalen für kognitive, a�ektive und konative

Messverfahren von Zufriedenheit. Zunächst ist festzustellen, dass die Messmethoden so

ausgewählt werden sollten, dass sie konsistent mit der konzeptionellen De�nition von

Zufriedenheit sind. Wird Kundenzufriedenheit als rein kognitives Konstrukt verstanden,

müssen die Skalenpunkte auch entsprechend beschriftet sein.

Dabei ist darauf zu achten, dass innerhalb eines Fragebogens einheitliche Messskalen

verwendet werden, um den Beantwortungsaufwand von Kunden gering zu halten (Vavra,

1997, S. 146f.).

Westbrook und Oliver (1981) untersuchen verbale, gra�sche, semantische Di�eren-

ziale, Likert- und inferentielle Skalen. Die höchste Reliabilität weisen dabei Messmodelle

auf, die das semantische Di�erenzial zur Messung einsetzen. Hill und Alexander (2000,

S. 132) bevorzugen eine verbale Skala gegenüber der Likertskala, weil die Fragen nach ihrer

Au�assung natürlicher klingen würden. Sie liefern jedoch keine empirische Begründung.

Unabhängig davon, welche Skala verwendet wird, kann nicht zwingend davon ausge-

gangen werden, dass die Skala einheitlich interpretiert wird.

Zur Verteilung von Zufriedenheitsdaten Die Bewertungen auf Zufriedenheitsskalen

folgen in den meisten Fällen schiefen Verteilungen, wobei die meisten Bewertungen sich

am positiven Ende der Skala be�nden (Peterson und Wilson, 1992; Yi, 1990).

Devlin et al. (1993, S. 14) zeigen, dass bei einer Qualitätsbewertung mittels Performance-

Skala (�excellent�, �above average�, �average�, �below average�, �very poor�) 54% der Befrag-

ten mit �excellent� antworten. Bei der Verwendung einer Kon�rmations-Diskon�rmations-

Skala (�exceeded�, �met�, �nearly met�, �missed�) geben hingegen nur 36% die beste Kate-

gorie �exceeded� an. Nach dem Kriterium der Schiefe wäre daher die Frage nach der Erfül-

lung von Erwartungen optimal. In Messmodellen werden folglich häu�g unterschiedliche

Skalentypen verknüpft, um entsprechende Konstrukte (wie Gesamtzufriedenheit) besser
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bezüglich Validität und Reliabilität beurteilen zu können (Ryan et al., 1995).

Peterson und Wilson (1992) nennen eine Reihe möglicher Erklärungen für die häu-

�ge Schiefe von Zufriedenheitsverteilungen:

• Die Kunden sind möglicherweise tatsächlich fast ausschlieÿlich sehr zufrieden.

• Die Beobachtung geht zurück auf die Ursachen (wie Leistung oder Erwartungen),

etwa durch konstant besonders gute Leistungen.

• Zufriedenheit weist eine Verteilung auf, die nicht die Normalverteilung ist.

• Die Schiefe geht zurück auf die Untersuchungsmethode, beispielsweise Verzerrung

dadurch, dass nur zufriedene Kunden auf die Befragung reagieren, oder aufgrund

der Art der Fragestellung.

Zur Herausforderung werden extrem schiefe Verteilungen, weil bei gegebener Skalenbreite

einer ordinalen Rating-Skala (z. B. 7-Punkte-Skala) die Varianz der beobachteten Antwor-

ten möglicherweise zu gering für aussagekräftige Analysen ist. In vielen früheren Analysen

wird davon ausgegangen, dass Zufriedenheit normalverteilt ist. Ist diese Annahme verletzt,

so können auch die Ergebnisse von Analysen verzerrt sein (Andreassen et al., 2006).

In den meisten Fällen werden Rating-Skalen verwendet, sodass lediglich ordinale Infor-

mationen zur Verfügung stehen. Diese lassen sich jedoch in kontinuierliche Informationen

übertragen. Darauf wird in Abschnitt 4.4 näher eingegangen. Ein weiteres Problem ist die

heterogene Nutzung von Rating-Skalen. Auf diese zentrale Herausforderung zur Model-

lierung von Zufriedenheit wurde in Abschnitt 2.2 näher eingegangen.

3.3.3. Zufriedenheitsindizes

Der vermutlich bekannteste Zufriedenheitsindex ist der ACSI, der amerikanische Kun-

denzufriedenheitsindex (Fornell et al., 1996a). Derartige Indizes sollen zur Standardi-

sierung der Erhebung von Kundenzufriedenheit beitragen. Ausgangspunkt der meisten

Indizes ist ein Kausalmodell von Kundenzufriedenheit, welches i. d. R. Antezendenzen

und Konsequenzen von Kundenzufriedenheit umfasst. Die einzelnen Komponenten sind

zudem meist durch ein Messmodell mit mehreren Items operationalisiert. Die Messitems

sind i. d. R. sehr allgemein gehalten, um Vergleiche über mehrere Branchen zu ermöglichen

(vgl. Bruhn, 2008, S. 178).
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Die Entwicklung von nationalen Zufriedenheitsindizes geht zurück auf das Zufrieden-

heitsbarometer Schwedens (Fornell, 1992). Inzwischen gibt es eine Reihe weiterer (su-

pra)nationaler Zufriedenheitsindizes, wie den europäischen ECSI (inzwischen European

Performance Satisfaction Index). Bruhn (2008, S. 177f.) hat einen entsprechenden Über-

blick zusammengestellt. Zur Analyse werden meist Strukturgleichungsmodelle eingesetzt

(Ciavolino und Dahlgaard, 2007; Eklof et al., 1999, z. B.).

Abbildung 3.2: Das ACSI-Modell

Qualität

Erwartung

Wert Zufriedenheit

Beschwerden

Loyalität

- adaptiert aus Fornell et al. (1996a, S. 8) -

Neben den nationalen Indizes gibt es auch branchenspezi�sche Indizes von Kundenzu-

friedenheit. Ein Beispiel im Industriegüterbereich stellt das INDSTAT-Modell dar, wel-

ches über 50 Messvariablen zur Operationalisierung der Konstrukte verwendet (Rudolph,

1998).

Auch das im Bereich der Dienstleistungen verbreitete SERVQUAL-Modell (Parasu-

raman et al., 1988) funktioniert in ähnlicher Weise, jedoch werden die Bedeutungen der

Attribute auch direkt abgefragt.
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4. Entwicklung eines Mixture-Modells von

Kundenzufriedenheit

In diesem Kapitel wird zunächst die Grundstruktur des hier entwickelten Mixture-Modells

konkurrierender Kausalstrukturen dargestellt (Abschnitt 4.1). Dann wird näher auf die

Bestandteile des Modells eingegangen. In Abschnitt 4.2 werden einige Grundlagen der

bayesianischen Modellierung und der Schätzung mittels MCMC vorgestellt, die die Grund-

lage für die Schätzung des hier vorgestellte Modells bilden. Anschlieÿend werden die

bayesianische Modellierung des LISREL-Modells (Abschnitt 4.3), die Modellierung von

ordinalen Daten (Abschnitt 4.4) mittels eines Cut-Point-Modells (Abschnitt 4.4.1) unter

Berücksichtigung von Skalenverwendungsheterogenität (Abschnitt 4.4.2) erläutert. Be-

ziehungen zu anderen Verfahren werden kurz in Abschnitt 4.6 dargelegt. Abschnitt 4.7

behandelt die Implementierung des hier eingeführten kausalen Mixture-Modells. Im letz-

ten Abschnitt (4.8) dieses Kapitels wird die Funktionsfähigkeit des vorgestellten Modells

mittels einer Simulationsstudie demonstriert.

4.1. Mixture von Kausalstrukturen

In den vorherigen Kapiteln wurden zentrale Herausforderungen für die Modellierung von

Kundenzufriedenheit und insbesondere der Untersuchung von Kundenzufriedenheitstrei-

bern dargelegt. Die in Abschnitt 2.4 gestellten Forschungsfragen sind der Ausgangspunkt

für das in dieser Arbeit vorgestellte Modell:

1. Wie können inhaltliche Domänen bei der Identi�kation alternativer Kausalstruktu-

ren berücksichtigt werden?

2. Gibt es bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit eine Kausalstruktur, welche

Elemente von Haloing und Forming aufweist?

3. Wie können Skalenverwendungsheterogenität, konkurrierende Kausalmodelle und

Domänen gleichzeitig modelliert werden?

Diese Ziele werden, wie nachfolgend dargestellt, durch die Erweiterung des Modells

von Büschken et al. (2010) auf LISREL-Modelle (Jöreskog und Sörbom, 1996) er-

reicht. Das LISREL-Modell erlaubt zum einen die Implementierung von Messmodellen
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und zum anderen ist es sehr �exibel in Bezug auf modellierbare Kausalstrukturen. Fra-

ge (1) lässt sich folglich durch das Messmodell adressieren, während der �exible LISREL-

Ansatz die Untersuchung von Frage (2) ermöglicht. Das hier vorgestellte Modell erlaubt

es darüber hinaus, bei gleichzeitiger Kontrolle von Skalenverwendungsheterogenität belie-

bige LISREL-Strukturen in einem Mischmodell zu berücksichtigen (Frage 3). Dazu wird

das Modell von Rossi et al. (2001)verwendet. Somit können auch in anderen Disziplinen

konkurrierende Theorien entsprechend berücksichtigt werden.

4.1.1. Heterogenität in Strukturgleichungsmodellen

In früheren Untersuchungen wurden unterschiedliche Kovarianzen in a priori vorgegebenen

Gruppen betrachtet (Jöreskog, 1971).Muthen (1989) wies darauf hin, dass die Annah-

me homogener Populationen verletzt sein kann. Schlieÿlich verfolgten Jedidi et al. (1997)

einen Finiten Mixture Ansatz, welcher die Identi�kation von Gruppen (bzw. Segmenten)

mit unterschiedlichen Parametern auf Basis der Beobachtungen erlaubt. Die Anzahl der

Gruppen wird dabei üblicherweise vorgegeben.

Im Zuge der sogenannten �HB-Revolution�(Allenby et al., 2004) wurden hierarchi-

sche Modelle zur Adressierung von Heterogenität im Marketing immer beliebter. Der

Ansatz von Ansari et al. (2000) greift diesen Gedanken bei SEM auf. Somit werden Ran-

dom Coe�cients auch bei Strukturgleichungsmodellen möglich. Die Systematisierung von

unterschiedlichen Ansatzpunkten für die Adressierung von Heterogenität in SEMs nach

Ansari et al. (2000) ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Relevant für diese Arbeit ist vor

allem die Heterogenität im Strukturmodell, insbesondere bezüglich der Kovarianzstruktu-

ren. Heterogenität im Messmodell wird durch das Skalenverwendungsheterogenitätsmodell

berücksichtigt.
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Abbildung 4.1: Heterogenität in Strukturgleichungsmodellen

Faktoren Messvariablen
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Regressionskoe�zientenFaktoren Messvariablen
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- nach Ansari et al. (2000) -

Zur Adressierung von Heterogenität bei SEMs haben sich zwei unterschiedliche Tech-

niken etabliert:

1. Mischmodelle (engl.: Finite Mixture Models) (z. B. Jedidi et al., 1997; Arminger

et al., 1999; Zhu und Lee, Mar), welche eine �nite Zahl von Gruppen berück-

sichtigen. Diese Gruppen unterscheiden sich in Bezug auf die Ausprägungen der

Parameter. Innerhalb der Gruppen wird weitestgehend Homogenität angenommen.

2. Heterogene Koe�zienten in hierarchischen Modellen (z. B. Ansari et al., 2000),

welche Verteilungsannahmen bezüglich individueller Parameter tre�en.

Den Ansätzen ist jedoch gemein, dass Homogenität bezüglich der kausalen Struktur ange-

nommen wird. Heterogenität wird ausschlieÿlich hinsichtlich der Parameterwerte model-

liert, nicht bezüglich der Parametrisierung selbst. In dieser Arbeit sollen hingegen explizit

alternative Kausalmodelle betrachtet werden.

4.1.2. Alternative Kausalmodelle

Alternative bzw. konkurrierende Theorien, welche alternative Kausalstrukturen implizie-

ren, äuÿern sich in unterschiedlichen Pfaddiagrammen und somit auch in unterschiedlichen

Strukturgleichungen.

So können z. B. zwei Konstrukte A und B in einemModell 1 durch einen Pfeil verbunden

sein, während in einem Modell 2 jedoch angenommen wird, dass A und B unabhängig
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voneinander sind. Dadurch unterscheiden sich die Datengenerierungsprozesse von Modell

1 und 2 fundamental voneinander.

In der Ökonomie kann das beispielsweise durch unterschiedliche Produktionsfunktionen

verschiedener Unternehmen ausgelöst werden. In dieser Arbeit werden jedoch konkurrie-

rende Kausalstrukturen bezüglich des Antwortverhaltens bei Kundenzufriedenheitsbefra-

gungen modelliert. Das LISREL-Modell eignet sich dabei als Grundlage, um die alternati-

ve Kausalstrukturen zu beschreiben. In diesem Kontext bedeutet �alternativ� Folgendes:

1. Konkurrierende Theorien sind die Grundlage für unterschiedliche Strukturmodelle

mit unterschiedlichen Strukturgleichungen.

2. Diese unterschiedlichen Strukturmodelle resultieren in unterschiedlichen konditio-

nalen partiellen Korrelationen. Dies wird dadurch erreicht, dass unterschiedliche

Aussagen über Unabhängigkeiten zwischen Konstrukten getro�en werden.

Sind diese Bedingungen nicht erfüllt, sind die Modelle möglicherweise äquivalent (wie

in Abschnitt 4.3.4 beschrieben) und können auf Grundlage der Daten nicht voneinander

getrennt werden. Ein �nites Mixture-Modell kann im Falle äquivalenter Komponenten nur

Heterogenität in Parametern adressieren. Allerdings sind dann zusätzliche Restriktionen

zur Modellidenti�kation notwendig. In dieser Arbeit wird ausschlieÿlich Heterogenität in

Kausalstrukturen betrachtet.

Kausalstrukturen im Antwortverhalten Der formative Antwortstil folgt der Annah-

me eines typischen Zufriedenheitstreibermodells. Es werden unabhängige Bewertungen

von Teilattributen durchgeführt und anschlieÿend eine sich daraus ergebende Gesamtbe-

wertung abgegeben. Die abgegebenen Bewertungen bezüglich der Teilzufriedenheiten ent-

sprechen tatsächlich einer Bewertung, die sich ausschlieÿlich auf diese Teilzufriedenheiten

bezieht. Somit kann der Zusammenhang von Teilzufriedenheiten mit der Gesamtzufrie-

denheit analysiert werden.

Beim haloistischen Antwortstil wird eine völlig andere Kausalstruktur angenommen als

beim Treibermodell. Die Bewertungen der Attribute erfolgt dabei nicht unabhängig von-

einander. Während des Erinnerungsprozesses wird lediglich eine Gesamtbewertung aus
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Abbildung 4.2: MIMIC-Struktur Bsp. 2
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- eigene Darstellung -

dem Gedächtnis abgerufen, sodass alle attributsspezi�schen Fragen nicht mehr di�eren-

ziert beantwortet werden können. Um jedoch Antworten in konsistenter Weise abzugeben,

spiegeln diese Teilzufriedenheiten nun die Erinnerung an den Gesamteindruck wider.

DerMIMIC -Antwortstil verknüpft beide Ideen: Ein Teil der Attribute wird unabhängig

evaluiert und zur Bildung eines Gesamturteils herangezogen. Alle übrigen Fragen können

anschlieÿend jedoch nicht weiter di�erenziert werden.

4.1.3. MIMIC-Strukturen

Auf die bisherigen Anwendungen von MIMIC-Modellen wurde bereits in Abschnitt 2.4.3

eingegangen. Die Anwendung als Kausalmodell von Kundenzufriedenheitsbewertungen

lässt sich an dem beispielhaften MIMIC-Pfadmodell in Abbildung 4.2 erläutern:

Modellierung von MIMIC Auf der linken Seite des Pfadmodells be�nden sich die exoge-

nen Konstrukte B,C,E,F. Die Evaluation dieser vier Teilzufriedenheitskonstrukte treiben

den latenten Gesamteindruck (GE), welcher nicht durch ein eigenes Messmodell opera-
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tionalisiert ist. Die Konstrukte auf der rechten Seite des Gesamteindrucks werden alleine

durch diesen beein�usst: die gemessene Gesamtzufriedenheit (A) sowie weitere latente

Teilzufriedenheitskonstrukte D, G, H, die nicht di�erenziert beurteilt werden. Damit das

Modell identi�ziert ist, muss die Strukturfehlervarianz von GE auf einen Wert (in dieser

Arbeit auf 1) festgelegt werden, da GE nicht durch ein Messmodell operationalisiert ist.

Zudem wird der Pfad von GE → A auf 1 festgelegt. Somit ist das Modell identi�ziert.

Die Trennung der Konstrukte Gesamteindruck (GE) und Gesamtzufriedenheit (A) lässt

den Fall zu, dass sich der Gesamteindruck nicht vollständig in der Gesamtzufriedenheit wi-

derspiegelt. Der Strukturfehler von A zeigt an, inwieweit Gesamteindruck und Gesamtzu-

friedenheit übereinstimmen. Die MIMIC-Struktur ist genau wie die anderen verwendeten

Komponenten als LISREL-Modell darstellbar.

Diese Art der MIMIC-Modellierung unterscheidet sich von bisherigen Anwendungen

des MIMIC-Modells. Sowohl die �Causes� als auch die �Indicators� bestehen im hier vor-

gestellten Modell aus latenten Konstrukten. In bisherigen Untersuchungen wird nur ein

latentes Konstrukt angenommen, welches durch gemessene (nicht latente) �Causes� be-

stimmt wird und sich in den gemessenen �Indicators� re�ektiert. Die zentrale Idee bleibt

jedoch gleich: Der Zusammenhang zwischen �Indicators� und �Causes� lässt sich durch

eine zentrale latente Variable darstellen.

Diese Idee entspricht genau dem Konzept des partiellen Haloings: Einige (aber nicht al-

le) Attribute werden zur Bestimmung des Gesamteindrucks herangezogen. Diese Attribute

sind gewissermaÿen ursächlich (�Causes�) für das Konstrukt Gesamteindruck. Alle übrigen

Attribute werden nicht di�erenziert und re�ektieren lediglich diesen Gesamteindruck.

Motivation für die MIMIC-Modellierung Die Einteilung als �Cause� oder �Indicator�

richtet sich mutmaÿlich danach, wie leicht eine di�erenzierte Bewertung für den Befragten

ist. Während einer Befragung müssen die Befragten zunächst Informationen aus ihrem

Gedächtnis abrufen. Die Bewertung basiert somit auf Informationen aus dem Gedächtnis

(Lynch und Srull, 1982; Alba et al., 1991). Die Erinnerungsfähigkeit und somit auch

die Urteilsfähigkeit kann sich abhängig vom befragten Attribut unterscheiden.

Relevant für die Urteilsfähigkeit ist vor allem die Verfügbarkeit von Informationen

(Feldman und Lynch, 1988). Je einfacher Informationen abgerufen werden können,
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desto eher kann di�erenziert beurteilt werden. �Objektive� Kriterien sind möglicherweise

einfacher aus dem Gedächtnis abrufbar.

So vergessen Menschen abstrakte Wörter schneller als konkrete (Walker und Hulme,

1999). Zufriedenheitsbefragungen umfassen häu�g abstrakte (z. B. Ruf, Atmosphäre) und

konkrete (z. B. Erreichbarkeit, Ö�nungszeiten) Attribute. Möglicherweise gibt es entspre-

chende Unterschiede zwischen Teilzufriedenheiten.

Konkrete Wörter erzeugen zudem weniger Assoziationen als abstrakte (Altarriba

et al., 1999). Die di�erenzierte Beantwortung von Fragen, welche weniger Assoziationen

hervorrufen, erscheint einfacher. Hängen Fragen schon verbal stark zusammen, so erscheint

eine di�erenzierte Beantwortung unwahrscheinlicher.

Auch der �Recency-E�ekt� (Wyer und Srull, 1989, S.289f.) kann eine Rolle spielen.

Dabei geht man davon aus, dass länger zurückliegende Ereignisse oder Informationen we-

niger präsent sind. Sind bei einer Befragung Informationen über die Erfahrungszeiträume

verfügbar, so könnten �entferntere� Aspekte im haloistischen Teil eines MIMIC-Modells

aufgenommen werden.

Im Langzeitgedächtnis gibt es den deklarativen (expliziten) und den nicht-deklarativen

(impliziten) Bestandteil (Squire, 1992). Die unterschiedliche Neuroanatomie konnte in-

zwischen durch funktionelle Magnetresonanztomographie nachgewiesen werden (Schott

et al., 2005). Zu bewertende Attribute können sich dahingehend unterscheiden, inwieweit

auf das explizite Gedächtnis zurückgegri�en wird. Bei der Bewertung von Attributen wie

Geschmack oder Atmosphäre wird stärker auf das implizite Gedächtnis zurückgegri�en.

Dem Verfasser sind keine Publikationen bekannt, welche partielles Haloing mit einem

MIMIC-Modell modellieren. Unterschiede in der �Urteilsfähigkeit� aufgrund unterschied-

licher Erinnerungsprozesse können mit dem hier entwickelten Modell explizit untersucht

werden.

4.1.4. Modell-Likelihood

Dieses Modell berücksichtigtK unterschiedliche LISREL-Komponenten, i-spezi�sche (mit

i ∈ {1, ..., n}) Skalenverwendungsparameter und gemeinsame Cut-Points zur Überfüh-

rung der ordinalen in kontinuierliche Beobachtungen. Die gemeinsame Verteilung einer
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LISREL-Komponente unter Berücksichtigung von Skalenverwendungsheterogenität lässt

sich wie folgt faktorisieren:

p (Y, c, Z, {τi} , {σi} , µ,Λ,Ψε,Π,Γ,Ψδ,Φ)

=p (Y |c, Z) p (Z, µZ , {τi} , {σi} ,Λ,Ψε,Π,Γ,Ψδ,Φ,Ω) p (Π,Γ,Ψδ,Φ) p (c)

=p (Y |c, Z) p (Z|µZ , {τi} , {σi}Λ,Ψε,Ω) p (Ω|Π,Γ,Ψδ,Φ, µZ) p (Π,Γ,Ψδ,Φ) p (c)

= p (Y |c, Z)︸ ︷︷ ︸
Cut - Point

p (Z|Z∗, {τi} , {σi})︸ ︷︷ ︸
Skalenverwendung

p (Z∗|µZ ,Λ,Ψε,Ω) p (Ω|Π,Γ,Ψδ,Φ, µZ) p (Π,Γ,Ψδ,Φ)︸ ︷︷ ︸
LISREL

p (c)

(4.1)

Das �nite Mixture-Modell bezieht sich nur auf die LISREL-Parameter, welche darin kom-

ponentenspezi�sch werden. Auf die LISREL-Modellierung wird in Abschnitt 4.3.1 näher

eingegangen. Das Cut-Point-Modell und Skalenverwendungsheterogenität gelten hinge-

gen komponentenübergreifend. Auf diese Bestandteile des Modells wird in den Abschnit-

ten 4.4 und 4.4.2 näher eingegangen. In Abhängigkeit der Gewichtung der Komponen-

ten π = (π1, ..., πK) und der übrigen Modellparameter {θk} = {Πk,Γk,Ψδk,Φk, µZk},

c,{τi} , {σi} ergibt sich für das Mixture-Modell mit K Komponenten folgende individuelle

Likelihoodfunktion:

p (yi| {θk} , π, c, {τi} , {σi}) =
∑K

k=1
πkp (yi|θk, c, {τi} , {σi}) (4.2)

Finite Mixture-Modelle lassen sich als hierarchische latente-Variablen-Modelle verstehen,

wobei die Beobachtungen Y von einer diskreten, unbeobachteten Indikatorvariable S ab-

hängen (Früwirth-Schnatter, 2006, S. 12). Die gemeinsame Verteilung von beobach-

teten Daten Y und Indikatorvariable S kann allgemein wie folgt faktorisiert werden:

p (Y, S) = p (Y |S) p (S) (4.3)

Ist S bekannt, so kann der entsprechende Datengenerierungsprozess der Y �ausgewählt�

werden. p(S) entspricht wiederum der Gewichtung der unterschiedlichen Datengenerie-

rungsprozesse. Bei der Schätzung mittels MCMC wird folglich die Verteilung von S her-

angezogen, um Schlüsse über die Anteile der Komponenten zu ziehen. In Abschnitt 4.5

wird noch einmal auf die Mixture-Modellierung eingegangen. Analog lässt sich das in
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Abbildung 4.3: DAG
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dieser Arbeit entwickelte Mixture-Modell folgendermaÿen faktorisieren:

p (Y, S, c, Z, {τi} , {σi} , {θk})

=p (Y |c, Z)× p (Z|Z∗, {τi} , {σi})

×p (Z∗| {θk} , S)× p (Ω| {θk} , S)× p ({θk})

×p (S)

(4.4)

Die Schätzung der komponentenspezi�schen LISREL-Parameter, der Cut-Points und

Skalenverwendungsparameter sowie der Allokation lassen sich folglich in unabhängige

Schätzprobleme zerlegen (vgl. Früwirth-Schnatter, 2006, S. 30). Der zugehörige DAG

(Directed Acyclic Graph) ist in Abbildung 4.3 dargestellt.

Multiple Bewertungsobjekte Befragte können mehr als ein Bewertungsobjekt entlang

von p Fragen beurteilen. Das Skalenheterogenitätsmodell von Rossi et al. (2001) berück-

sichtigt hingegen nur einen Antwortvektor (also eine Beurteilung entlang von p Fragen)

pro befragter Person. Die Likelihood des Modells für einen Befragten mit nur einem Ant-

worvektor ist in Gleichung 4.5 dargestellt. In Abhängigkeit der Zuordnung Si zu einer

Mixture-Komponente, den zugehörigen LISREL-Parametern θk, den personenübergrei-

fenden Cut-Points c sowie den individuellen Skalennutzungsparametern τi,σi ergibt sich

die Likelihood als multivariates Integral.
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p (yi| {θk} , Si, c, τi, σi) = Φ
((
σ2
i Σk

)−0.5
[cyik+1 −mik]

)
− Φ

((
σ2
i Σk

)−0.5
[cyik −mik]

)
mit mik = (µk + τi)σi

und Σk = Λk

 Π−1
0k

(
ΓkΦkΓ

T
k + Ψδk

)
Π−T0k Π−1

0k ΓkΦk

ΦkΓ
T
kΠ−T0k Φk

Λk + Ψεk

und Π0k = Iqk1 − Πk

(4.5)

Bei nur einem Antwortvektor pro Person lässt sich die Likelihood des Modells gegeben

aller Daten als Produkt über alle i ∈ 1n Beobachtungen ausdrücken:

p (Y | {θk} , S, c, {τi} , {σi}) =
∏n

i=1
p (yi| {θk} , Si, c, τi, σi) (4.6)

Stammen nun aber mehrere Bewertungen von je einer Person, so muss dies berücksich-

tigt werden. Die Skalenverwendung wird als personenspezi�sche Eigenschaft aufgefasst,

während die Zuordnung zur geeigneten LISREL-Komponente auf Basis des jeweiligen Be-

obachtungsvektor vorgenommen wird. n sei nun die Zahl der Befragten. Der Vektor A gibt

an, welche Objekte von welcher Person bewertet worden sind. Es sei A0 = {}. Bewertet

Person 1 die Objekte 1 und 2, so gilt A1 = {1, 2}. Die Zahl der Beobachtungen ist folglich∑n
α=1 |Aα|. S ist dementsprechend auch ein Vektor der Länge

∑n
α=1 |Aα|, da die Kom-

ponentenzuordnung nicht an die Person gebunden ist. 15 Zur Berechnung der Likelihood

müssen nun zwei Produkte gebildet werden: eines bezieht sich auf die Personen, das ande-

re auf die Antworten der jeweiligen Person. Für die Likelihood ergibt sich in diesem Fall

Gleichung 4.7.

p (Y | {θk} , S, c, {τi} , {σi}) =
n∏
i=1

∑i
α=0 |Aα|∏

j=1+
∑i−1
α=0 |Aα|

p (yj| {θk} , Sj, c, τi, σi) (4.7)

4.2. Bayesianische Inferenz und MCMC

Zum besseren Verständnis des in dieser Arbeit entwickelten bayesianischen Mixture-

Modells wird zunächst die bayesianische Statistik kurz vorgestellt. Neben der Möglichkeit,

15Die Spezi�tät der Kompinentenzuordnung wird in Abschnitt 5.4 empirisch untersucht.
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Prior-Informationen im Modell aufzunehmen, ist es vor allem die einfache Schätzung hoch-

komplexer Modelle mittels Markov Chain Monte Carlo-Methoden, die zur Anwendung

der bayesianischen Statistik motiviert. Die Einführung von MCMC in den 1980er Jahren

wurde begünstigt durch die Entwicklung immer leistungsfähigerer Computer. Die Nutz-

barkeit unterschiedlicher Sampling-Algorithmen für bayesianische Analyse (Gelfand und

Smith, 1990) trug ebenfalls zur Popularität dieser Methoden bei. Die Berechnung einiger

bayesianischer Modelle wurde überhaupt erst durch solche Sampling-Algorithmen möglich

(Fienberg, 2006, S. 27). Alternativ können Näherungsverfahren eingesetzt werden, die

jedoch numerisch sehr anspruchsvoll sind und somit nur von wenigen Wissenschaftlern ein-

gesetzt werden konnten (Lynch, 2007, S. 79). Die Aufteilung hochkomplexer Modelle in

iterativen Verfahren erleichtert die Schätzung. Insbesondere der Gibbs-Sampler (Geman

und Geman, 1984) erlaubt eine verhältnismäÿig schnelle Approximation der Posterior-

Verteilungen. Zudem ermöglicht die bayesianische Statistik eine intuitivere Interpretier-

barkeit, insbesondere bei den Kon�denz- bzw. Vertrauensintervallen (Congdon, 2003,

S. 1). Dies liegt insbesondere in einem anderen Verständnis der Parameter begründet:

Während in der klassischen Statistik angenommen wird, dass Daten zufällig, Parameter

aber �x sind, geht man in der bayesianischen Statistik davon aus, dass auch die Parameter

aus stochastischen Verteilungen stammen (Congdon, 2003, S. 2).

�Bayesianische Statistik� als Begri� ist verhältnismäÿig jung und erst seit den 1970er

Jahren gebräuchlich (Fienberg, 2006). Die Anfänge um den grundlegenden Satz von

Bayes gehen möglicherweise zurück auf Bayes et al. (1763), dies ist jedoch umstritten

(Stigler, 1983). Heute spricht man von einem �Bayesianer� (engl.: �Bayesian�) als �per-

son who thinks it makes sense to treat observables as random variables and to assign

probability distributions to them.� (Fienberg, 2006, S. 1)

Prior-Information Während bei klassischen Verfahren, wie z. B. Maximum Likelihood,

alleine die Daten zur Inferenz herangezogen werden, spielen bei bayesianischen Verfahren

A-Priori-Informationen oder kurz Prior-Informationen auch eine Rolle. Congdon (2003,

S. 2f.) fasst dies prägnant zusammen: Die Likelihood der observierten Daten y gegeben

Parameter θ sei f(y|θ) bzw. L(θ|y). Diese wird verwendet, um ein �Update� der A-Priori

Erwartung (dargestellt durch π(θ)) durchzuführen. Daraus ergibt sich die A-Posteriori-
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Verteilung π(θ|y), welche die Informationen aus Prior und Likelihood zusammenführt. Es

gilt:

f (y, θ) = f (y|θ) π (θ) = π (θ|y)m (y) (4.8)

Somit lässt sich, entsprechend dem Satz von Bayes, die Posteriori-Verteilung wie folgt

darstellen:

π (θ|y) = f (y|θ) π (θ) /m (y) (4.9)

wobei m(y) die marginale Likelihood der Daten darstellt:

m (y) =

∫
f (y|θ)π (θ) dθ (4.10)

Die marginale Likelihood wird zwar für Modellselektion benötigt, jedoch kann sie in vie-

len anderen Fällen vernachlässigt werden, sodass sich die Approximation der Posteriori-

Verteilung erheblich vereinfacht.

Zur Rolle von A-Priori-Informationen Zunächst erscheint es sehr vorteilhaft, wenn

A-Priori-Wissen für Analysen verwendet werden kann. Vorherige Durchführungen von

Analysen oder Expertenmeinungen können so in kohärenter Weise verarbeitet werden.

Jedoch ist auch Vorsicht geboten, insbesondere wenn kein A-Priori-Wissen vorhanden

ist. In diesem Fall scheint sich ein nicht-informativer-Prior anzubieten, beispielsweise eine

Gleichverteilung zwischen −∞ und +∞ oder Je�reys Prior:

π (θ) ∝ det {I (θ)}0.5 (4.11)

wobei I(θ) der erwarteten Informationsmatrix entspricht (vgl. Congdon, 2003, S. 3).

Uninformative Prior-Verteilungen bergen jedoch die Gefahr, dass Identi�kationsproble-

me auftreten (Gelfand und Sahu, 1999), sodass zumindest leicht informative Prior-

Verteilungen vorgezogen werden.16 Nicht immer ist jedoch sofort ersichtlich, ob eine Prior-

Verteilung wirklich schwach-informativ ist. Die De�nition der Prior-Verteilungen erfordert

folglich sehr viel Sorgfalt. Auch gibt es Gründe, informative Prior-Verteilungen vorzu-

ziehen - insbesondere bei hierarchischen Modellen (z. B. Lenk und Orme, 2009). Das

16Auf Identi�kation bei Bayesianischen Modellen wird im nächsten Abschnitt noch genauer eingegangen.
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hier entwickelte Modell hat nur einen hierarchischen Modellbestandteil - das Skalenver-

wendungsheterogenitätsmodell. Bei wiederholten Untersuchungen sind hier auch stärker

informative Prior-Verteilungen denkbar.

Ebenso ist bei Reparametrisierungen mit zusätzlichen latenten Variablen, die zur Ver-

einfachung der Berechnung eingeführt werden, Vorsicht geboten. Die Prior-Verteilungen

solcher latenter Gröÿen können Rückwirkungen auf das gesamte Modell haben (Gelman,

2004).

Konjugate Verteilungen Häu�g werden in bayesianischen Analysen konjugate Prior-

Verteilungen angenommen. In diesem Fall verbinden sich die Kernel der Prior-Verteilung

mit dem Kernel der Likelihood, sodass die Posteriori-Verteilung zur gleichen Familie wie

die Prior-Verteilung gehört. Dies vereinfacht die Berechnung deutlich, sodass in einem

Gibbs-Sampler nur Zufallszahlen aus bekannten Verteilungen generiert werden müssen.

Wird keine konjugate Prior-Verteilung verwendet, so ist dies nicht möglich. Erst in den

letzten Jahren ist man aufgrund der gestiegenen Rechnerkapazitäten nicht mehr dazu

gezwungen, konjugate Prior-Verteilungen annehmen zu müssen. Zuvor waren die nume-

rischen Beschränkungen jedoch ganz real (Drèze, 1972, S. 8). Inzwischen stehen auch

Verfahren wie Slice-Sampling (Neal, 2003) oder das sehr allgemein anwendbare Adaptive-

Rejection-Sampling (Gilks, 1992) zur Verfügung, mit denen Zufallszahlen auch aus Nicht-

Standard-Verteilungen generiert werden können.

4.2.1. Identi�kation

�In passing it might be noted that unidenti�ability causes no real di�culty in

the Bayesian approach�(Lindley, 1972, S. 46)

Das Zitat von Lindley mag dazu verleiten, sich nicht ausführlich mit dem Thema Identi�-

kation auseinanderzusetzen. In diversen Grundlagenbüchern zur bayesianischen Statistik

wird Modellidenti�kation auch nicht näher problematisiert (z. B. Robert und Casella,

2004; Koch, 2007; Bolstad, 2007). Dies liegt möglicherweise auch darin begründet, dass

rein technisch gesehen Identi�kation kein Problem bei bayesianischen Analysen darstellt

(Rossi et al., 2006, S. 19).
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Ein Modell ist nicht identi�ziert, wenn für zwei unterschiedliche Parameter θ und θ∗

p(y|θ) = p(y|θ∗) für fast alle y ∈ Y gilt (z. B. Früwirth-Schnatter, 2006, S. 15).

Insbesondere bei Strukturgleichungsmodellen können Identi�kationsprobleme auftreten.

Bezogen auf Strukturgleichungsmodelle de�nieren Stern und Jeon (2004, S. 233) ein

Modell als identi�ziert, wenn es möglich ist, alle Parameter aus der Varianz-Kovarianz-

Matrix der Beobachtungen zu identi�zieren.

Eine einfache �bayesianische� Antwort auf Identi�kationsprobleme liegt in dem Verweis

auf Prior-Verteilungen. So schlagen Rossi et al. (2006, S. 19-20) vor, Identi�kationspro-

bleme mit informativen Prior-Verteilungen zu lösen:

�Rather than imposing some sort of constraint on the parameter space, the

Bayesian can deal with lack of identi�cation through an informative prior.

With the proper informative prior, the posterior may not have any region of

constancy.�

Dem zugrunde liegt das Verständnis von Zellner (1971, S. 254). Danach ist die Prior-

Verteilung in das Verständnis von Identi�kation mit einzubeziehen.

Verfolgt man jedoch die Diskussion um Identi�kation in bayesianischen Modellen etwas

weiter zurück, so �ndet man eine kontroverse Diskussion vor. Umfassende Überblicke über

die Entwicklung des Identi�kationsbegri�s in der bayesianischen Statistik �nden sich bei

Aldrich (2002) und Poirier (1998). Die Diskussion drehte sich vor allem um die Frage,

ob die bayesianischen Theorie eine eigene - und sich damit von der klassischen De�nition

abweichende - De�nition von Identi�kation erforderlich macht. Hsiao (1983, S. 272) nennt

dies noch 1983 eine ungeklärte Frage.

Entwicklung des Identi�kationsbegri�s Das Konzept von �Identi�kation� kam in den

1940er Jahren auf (Aldrich, 2002, S. 79). Frühe Abhandlungen hat Koopmans (1949,

1953) verfasst. So de�nieren Koopmans et al. (1953, S. 36) Identi�kation wie folgt:

�We shall call a structure S permitted by the model (uniquely) identi�able

within that model if there is no other equivalent structure S⊕ contained in the

model.�
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Fisher (1966) widmet schlieÿlich ein ganzes Buch der Auseinandersetzung mit Identi�-

kation. Rothenberg (1971) stellt Theoreme für die Identi�kation von parametrischen

Modellen auf. Seine zentrale Idee besteht darin, dass die Fisher-Informationsmatrix vollen

Rang besitzen muss, wenn das Modell identi�ziert ist (Rothenberg, 1971, S. 577). Ein

Identi�kationsproblem sieht er als Mangel an Informationen, wodurch keine Unterschei-

dung alternativer Parameterstrukturen möglich ist.

Identi�kation und bayesianische Statistik Mit dem Aufkommen der bayesianischen

Statistik musste diskutiert werden, inwieweit Konzepte wie Likelihood und Identi�kation

aus der klassischen Statistik übernommen werden können. Die anschlieÿende Diskussion

wurde kontrovers geführt.

Kadane (1977, S. 175) vertritt die Au�assung, dass Identi�kation eine Eigenschaft

der Likelihood sei und dass es folglich keinen Unterschied zwischen bayesianischer und

klassischer Theorie geben könne. Zellner (1971, S. 254) hingegen möchte ein breiteres

Verständnis von Identi�kation etablieren, welches die Prior-Verteilungen berücksichtigt.

Beim Einsatz di�user Prior-Verteilung gäbe es dementsprechend keinen Unterschied zwi-

schen bayesianischer und klassischer Analyse. Jedoch könnten klassisch nicht identi�zierte

Modelle in bayesianischer Analyse identi�ziert sein, wenn Prior-Verteilungen informativ

sind. AuchMorales (1971, S. 20) sieht ein Modell als identi�ziert an, wenn die Posterior-

Verteilung keine ��achen Stellen� aufweist. Diese Sicht wird jedoch von Rothenberg

(1973, S. 158) kritisiert. Bei unimodalen glockenförmigen Verteilungen könne so fast im-

mer Identi�kation erreicht werden, obwohl die Daten dafür völlig irrelevant seien. Somit

sei es besser, in diesem Fall von �Schätzbarkeit� (Estimability) denn von �Identi�kation�

zu sprechen.

Drèze (1972, S. 8-9) wiederum �ndet besonders die Möglichkeit, stochastische statt

starre Restriktionen zum Erreichen von Identi�kation heranzuziehen, sehr nützlich. Starre

Restriktionen könne man zudem als Spezialfall ansehen - die Masse der Prior-Verteilung ist

an einem Punkt konzentriert.17 Ähnlich beschreibt es auch Zellner (1971, S. 254). Drè-

17Dem Weg der �starren� Restriktion wird auch im empirischen Teil dieser Arbeit gefolgt. Die Ergebnisse

der untersuchten Modelle unterscheiden sich kaum im Vergleich zu einer stark informativen Prior-

Verteilung.
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ze (1977, S. 167) stellt schlieÿlich klar, dass er die Ansicht von Kadane (1977, S. 175),

dass Identi�kation eine Eigenschaft der Likelihood sei, teile. Das Wort �Identi�kation� hält

im Zusammenhang mit der De�nition der Prior-Verteilungen auch für missverständlich.

Vielmehr solle nach Festlegung aller Restriktionen die Likelihood überprüft werden.

Poirier (1998, S. 483) beantwortet schlieÿlich die Frage von Hsiao (1983, S. 272).

Demnach ist das Konzept von �Identi�kation� identisch, egal ob bayesianische oder klas-

sische Analysen durchgeführt werden.

Ähnlich wie Rothenberg (1973, S. 158), der kritisch anmerkt, dass bei informativen

Prior-Verteilungen nahezu jedes Modell �schätzbar� sei, schreibt auch Poirier (1998,

S. 483), dass alle nicht-identi�zierte Modelle mit einer entsprechenden Prior-Spezi�kation

analysiert werden könnten. Jedoch gäbe es diese Möglichkeit nicht �geschenkt�:

�There is, however, no Bayesian free lunch. The �price� is that there exist

quantities about which the data are uninformative, i.e., their marginal prior

and posterior distributions are identical.�

Aldrich (2002, S. 96) sieht inzwischen Konsens darüber, dass sich der Identi�kati-

onsbegri� nicht zwischen klassischer und bayesianischer Statistik unterscheidet. Vielmehr

drehe sich die Diskussion um den Informationsgehalt der beobachteten Daten.

Die Beiträge von Rothenberg (1971, 1973) und anderen bleiben damit auch in der

bayesianischen Statistik relevant. Jedoch lassen sich Identi�kationsprobleme (bzw. �Schätz-

barkeitsprobleme�) leicht lösen, wenn es eine Grundlage für informative Prior-Verteilungen

gibt - z.B. bei der wiederholten Durchführung von Experimenten oder Befragungen.

Bei bayesianischen Analysen muss jedoch nicht immer Identi�kation sichergestellt wer-

den. Rein technisch funktionieren MCMC-Methoden auch bei nicht-identi�zierten Model-

len. Jedoch wird damit das Problem nur verschoben. Die Beschreibung der Posteriori-

Verteilungen ist erst nach sogenannten Post-Processing möglich. Nach der Generierung

der Züge werden diese �nachbehandelt�, sodass eine Beschreibung der Parameterverteilun-

gen möglich ist. Diese Variante wird insbesondere bei Probit-Modellen häu�g eingesetzt

(z.B. McCulloch und Rossi, 1994; McCulloch et al., 2000).
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4.2.2. MCMC Methoden

Die gemeinsame Posteriori-Verteilung von komplexen und hochparametrischen und so-

mit hochdimensionalen Modellen stellt eine groÿe Herausforderung für klassische Schätz-

verfahren dar. Eine zuverlässige Maximum-Likelihood-Schätzung durch sogenannte Hill-

climbing-Algorithmen ist schwierig, da diese oft anfällig für Multimodalität sind und somit

viele verschiedene Startwerte ausprobiert werden müssen, um Konvergenz sicherzustellen.

Bei bayesianischen Analysen kann hingegen auf Markov Chain Monte Carlo-Methoden zu-

rückgegri�en werden, die auch komplexe Modelle zuverlässig schätzen können. Die Grund-

lage von Markov Chain Monte Carlo-Methoden ist zweierlei: Zum einen handelt es sich

um ein Monte Carlo-Verfahren, bei dem versucht wird, aus der gemeinsamen Posteriori-

Verteilung Zufallszahlen zu generieren, die schlieÿlich zur Beschreibung der Verteilung

herangezogen werden können. Zum anderen basiert MCMC auf der Konstruktion einer

Markov-Kette, deren stationäre Verteilung der gesuchten Verteilung entspricht (vgl.Rossi

et al., 2006, S. 50). Die Idee dahinter ist, dass sich durch Konditionierung in einer Markov-

Kette leichter Zufallszahlen generieren lassen, da die gemeinsame Posteriori-Verteilung

keiner bekannten Form entspricht (vgl. Hastings, 1970, S. 97). Die Markov-Eigenschaft

bezieht sich darauf, dass beim Sampling nur auf das jeweils letzte Sampling-Ergebnis

konditioniert wird.18

Die Schwierigkeit, komplexe gemeinsame Verteilungen zu analysieren, lässt sich bereits

an einem einfachen Beispiel verdeutlichen: Bei einem linearen Regressionsmodell lässt sich

die gemeinsame Verteilung von Fehlervarianz und Regressionskoe�zienten nicht einfach

erfassen. Die Varianzen stammen aus einer inversen Gammaverteilung, die Regressions-

koe�zienten aus einer Normalverteilung. Die Kombination aus beiden entspricht jedoch

keiner Standardverteilung. 19 Bei hierarchischen Modellen ist die gemeinsame Posteriori-

18MCMC stellt nur eine Anwendung des Konzepts von Markov-Ketten dar. Eine grundsätzliche Ein-

führung in Markov-Ketten und und Markov-Prozesse �ndet sich bei Meyn und Tweedie (2009).

Im Rahmen der Anwendung in MCMC geht man von der stationären Verteilung (in diesem Fall der

Posteriori-Verteilung) aus und konstruiert eine Markov-Kette, welche zu dieser stationären Verteilung

führt.

19Bei entsprechender Gestaltung der Prior-Verteilung lässt sich zwar ein iid-Sampler herleiten. An dieser

Stelle geht es jedoch zunächst um die Komplexität gemeinsamer Verteilungen aller Parameter.
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Verteilung der Parameter in aller Regel nicht der Ausgangspunkt der Modellspezi�kation,

sondern die Kombination von Verteilungen (vgl. Congdon, 2006; Carlin und Louis,

2000, S. 8f.,S. 137).

Formale Darstellung von MCMC Die Sequenz von Zufallsvariablen {Xn}n≥0 ist eine

Markovkette für jedes n. Gegeben dem aktuellen Wert Xn sind Vergangenheit und Zu-

kunft unabhängig (vgl. Ghosh et al., 2006, S. 216). Eine Markov-Kette ist gewissermaÿen

�gedächtnislos�. Die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Xj|j∈0,,,n für ein be-

liebiges n lässt sich im diskreten State Space wie folgt darstellen (vgl. Ghosh et al., 2006,

S. 216):

p (X0 = i0, X1 = i1, ..., Xn−1 = in−1, Xn = in)

=p (Xn = in|X0 = i0, ..., Xn−1 = in−1)

×p (X0 = i0, X1 = i1, ..., Xn−1 = in−1)

=p (X0 = i0) pi0i1pi1i2 ...iin−1in

(4.12)

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung ist stationär, wenn die Übergangswahrscheinlichkeiten

sich im Zeitablauf nicht ändern. Es gilt dann Folgendes:

p (X1 = j) =
∑

i
p (X1 = j|X0 = i)p (X0 = i)

=
∑

i
πipij

=p (x0 = j) = πj

(4.13)

Bei der Anwendung von MCMC gilt es also herauszu�nden, wann die Markov-Kette ihre

stationäre Verteilung erreicht hat. Die Phase bis zur Konvergenz wird auch �Burn-in�

genannt. In der Praxis werden die Züge aus der Burn-in-Phase auÿer Acht gelassen und nur

die Züge nach dem Burn-in zur Approximation der Posteriori-Verteilungen herangezogen

(vgl. Carlin und Louis, 2000, S. 295). Lässt man den Sampler jedoch sehr lange laufen,

so ist dies über�üssig.

Beim Gibbs-Sampling konvergiert der Sampler in vielen Fällen bereits nach sehr wenigen

Iterationen, sodass der �Burn-in� nicht betrachtet werden muss. Bei der Durchführung von

Schätzungen ist die Anzahl der Iterationen ein Entscheidungsparameter (Robert und

Casella, 2004, S. 268). Der Anwender muss zunächst sicherstellen, dass der Sampler
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konvergiert und anschlieÿend eine ausreichende Anzahl von Zügen generieren, die die

gewünschte Genauigkeit der Approximation ermöglicht.

4.2.3. Gibbs-Sampler

Der Gibbs-Sampler ist eine der einfachsten in der bayesianischen Statistik verwendeten

Methoden. Ursprünglich wurde der Gibbs-Sampler in der Physik eingesetzt. Später folgte

in den 1990er Jahren durch Gelfand und Smith (1990) die Einführung in der bayesia-

nischen Statistik (Lynch, 2007, S. 88). Neben dem Beitrag von Casella und George

(1992), welcher sich dediziert der Erklärung des Gibbs-Samplers widmet, �nden sich auch

gute einfache Einführungen bei Geweke (2005, S. 120f.) sowie Lynch (2007, S. 88f.).

Ausführlichere Abhandlungen �nden sich bei Tanner (1997, S. 137f.) und Ghosh et al.

(2006, S. 200f.). Auf deren Beiträgen basiert dieser Abschnitt.

Der Gibbs-Sampler ist ein Spezialfall des Metropolis-Hastings-Algorithmus, wobei die

Annahmewahrscheinlichkeit stets 100% entspricht. Lynch (2007, S. 89f.) stellt den Ablauf

eines Gibbs-Samplers wie folgt dar 20:

0. Startwerte S für den Parametervektor einsetzen, sodass θj=0 = S

1. Iterationsschritt j = j + 1 setzen

2. Konditionaler Zug
(
θj1|θ

j−1
2 , θj−1

3 ...θj−1
k

)
3. Konditionaler Zug

(
θj2|θ

j
1, θ

j−1
3 ...θj−1

k

)
... ...

k. Konditionaler Zug
(
θjk|θ

j
1, θ

j
2...θ

j
k−1

)
k+1 Zurück zu Schritt 1

Jedes j stellt eine Iteration des Samplers dar. Die Zahl der durchzuführenden Iterationen

richtet sich nach der gewünschten Genauigkeit der Approximation.

Die Beliebtheit des Gibbs-Sampling liegt unter anderem daran, dass die voll-konditionalen

Verteilungen (auf Englisch kurz �full conditionals�) in den Schritten 1 bis k lediglich bis

auf eine Konstante bekannt sein müssen (vgl. Lynch, 2007, S. 89). Bei der Herleitung

20θ soll in diesem Abschnitt einen generischen Parametervektor darstellen.

84



der voll-konditionalen Verteilungen können daher konstante Terme vernachlässigt werden.

Dies vereinfacht die Herleitung erheblich.

Nicht immer ist es jedoch möglich, alle konditionalen Verteilungen so herzuleiten,

dass sie einer bekannten Form entsprechen. Für einzelne Parameter muss dann z.B. der

Metropolis-Hastings-Algorithmus oder Adaptive-Rejection-Sampling verwendet werden.

4.2.4. Metropolis-Hastings Algorithmus

Der Metropolis-Hastings-Algorithmus (Metropolis et al., 1953; Hastings, 1970) setzt

an der Konstruktion einer Markov-Kette an. Gegeben Zustand θj in der j-ten Iteration

des Samplers stellt sich die Frage, welcher Wert für θj+1 gelten soll.

Bei gegebener Ziel-Dichte π auf X erzeugt der MH-Algorithmus eine Markov-Kette X

mit stationärer Verteilung π. Zu jedem Iterationsschritt wird konditional auf Xk−1 = x ein

Kandidat Yk vorgeschlagen, der aus einer festzulegenden Vorschlagsdichte q(x, .) generiert

wird. Anschlieÿend wird der neue Wert nach folgendemMechanismus ausgewählt:Xk = Yk

wird mit der konditionalen Wahrscheinlichkeit α(x, y) = min {1, π(y)q(y, x)/π(x)q(x, y)}

angenommen. Wenn nicht, bleibt der Wert beim vorherigen stehen Xk = Xk−1, der Vor-

schlag wird abgelehnt (vgl. Meyn und Tweedie, 2009, S. 522f.). Der MH-Algorithmus

funktioniert mit allen univariaten und multivariaten Verteilungen und ist somit universell

einsetzbar. Dieser Flexibilität steht jedoch die Schwierigkeit der De�nition einer Vor-

schlagsdichte gegenüber. Chib und Greenberg (1995); Tierney (1994) stellen diese

Herausforderungen ausführlich dar.

4.2.5. Adaptive Rejection Sampling

Zuerst wurde Adaptive Rejection Sampling von Wild und Gilks (1992) entwickelt. In

der ersten Variante benötigt man jedoch die Ableitung der Ziel-Dichte. Für die Varian-

te von Gilks (1992) ist schlieÿlich keine Ableitung mehr nötig. Hier spricht man auch

vom �Derrivative-free Adaptive Rejection Sampling�). Adaptive Rejection Sampling funk-

tioniert bei univariaten log-konkaven Dichten und stellt eine nützliche Erweiterung des

Gibbs-Samplings dar. In einigen Fällen können voll-konditionale Verteilungen eine unbe-

kannte Form annehmen, für die kein Zufallszahlengenerator existiert. In diesem Fall kann
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Adaptive Rejection Sampling eingesetzt werden, ohne dass �Tuning� nötig ist. Aus die-

sem Grund wird es auch bei der verbreiteten Software WinBUGS eingesetzt, welche aber

inzwischen nicht mehr weiterentwickelt wird (Lunn et al., 2009).

Adaptive Rejection Sampling erzeugt eine envelope-Funktion der log-Dichte. Diese enve-

lope-Funktion wird für Rejection Sampling verwendet. Sobald ein Vorschlag abgelehnt

wird, wird die envelope-Funktion verbessert, sodass sie näher an die wahre log-Dichte

herankommt. Somit verringert sich die Wahrscheinlichkeit von Ablehnungen in folgenden

Zügen. Das Sampling wird somit im Verlauf der Iterationen immer e�zienter.

In einer Vergleichsuntersuchung stellen Son und Oh (2006) fest, dass Adaptive Re-

jection Sampling für das Sampling von Shape-Parametern der Gamma-Verteilung e�zi-

enter funktioniert als der Metropolis-Hastings-Algorithmus. Aus diesem Grund wird für

das hier entwickelte Modell auch auf Adaptive Rejection Sampling zurückgegri�en. Al-

ternativ bietet sich auch Slice Sampling (Neal, 2003) als Verfahren zum Sampling aus

Nicht-Standard-Verteilungen an. Es gibt allerdings noch keine zu Son und Oh (2006)

vergleichbare Untersuchung für die hier benötigte Anwendung.

4.3. Strukturgleichungsmodelle

Strukturgleichungsmodelle spielen inzwischen eine groÿe Rolle in der Betriebswirtschaft,

Ökonomie und in anderen Disziplinen. Insbesondere im Marketing wird SEM häu�g ein-

gesetzt, um Beziehungen zwischen gemessenen, aber latenten Variablen zu quanti�zie-

ren. Hershberger (2003) hat einen historischen Überblick über die Entwicklung der

Strukturgleichungsmodellierung von 1994-2001 zusammengestellt. Einen neueren Über-

blick über die auch �Latent Variable Models� genannten Modelle �ndet sich bei Skrondal

und Rabe-Hesketh (2007). Weitere Standardwerke sind die Bücher von Skrondal und

Rabe-Hesketh (2004), Bartholomew und Knott (1999) bzw. Bartholomew et al.

(2011) sowie Everitt (1984). Shah und Goldstein (2006) bieten einen Überblick über

die Anwendung von Strukturgleichungsmodellen in der Operations Management-Literatur

von 1984 bis 2003. Sie schätzen SEM als eine sehr leistungsfähige Methode ein, �nden je-

doch unterschiedliche methodologische Probleme in den untersuchten Publikationen.

Besonders das LISREL Modell (Jöreskog und Sörbom, 1996) ist sehr verbreitet.
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Palomo et al. (2007, S. 165) nennen es das normale lineare SEM. Die Verbreitung lässt

sich mutmaÿlich auch durch den Aufruf, Regressionsanalysen durch SEM zu ersetzen,

erklären. Unter anderen emp�ehlt MacKenzie (2001), SEM als dominierendes Analyse-

werkzeug zu verwenden. Das wichtigste Argument für die Verwendung von SEM liegt in

der Kontrolle von Messfehlern, die etwa durch mehrdeutige Interpretationen von Fragen

entstehen.

Regressionanalyse ist ein Spezialfall eines Strukturgleichungsmodells, wobei alle Mes-

sungen ohne Fehler durchgeführt werden. Die Messfehlerkontrolle wird durch die Ein-

führung latenter Faktoren möglich, die durch mehrere Items gemessen werden. Darüber

hinaus sind mit SEM und dem LISREL-Modell im Speziellen ganz unterschiedliche Model-

le möglich: neben regressionsartigen Strukturen auch Faktormodelle oder ökonometrische

Pfadmodelle.

4.3.1. Modellierung

Bayesianische Implementierungen haben unter anderem Stern und Jeon (2004) und Lee

(2007) vorgestellt. Die Ausführungen zum Sampling der SEM-Parameter orientieren sich

an Lee (2007). Dem LISREL-Modell liegt folgende Beziehung zwischen Messvariablen Y

und latenten Faktoren Ω zugrunde:

yi = µ+ Λωi + εi (4.14)

wobei folgende Verteilungsannahmen getro�en werden:

yi ∼ N (µ+ Λωi,Ψε)

ωi ∼ N (0,Σω)
(4.15)

Die latenten Faktoren bestehen aus zwei Teilen: endogene (ηi) und exogene (ξi) latenten

Variablen. Somit gilt für die latenten Variablen ωi =
[
ηi ξi

]
. Die Beziehungen der

latenten Faktoren werden im Strukturmodell beschrieben:

ηi = Πηi + Γξi + δi (4.16)

Daraus ergibt sich folgende Kovarianzmatrix der latenten Faktoren:

Σω =

 Π−1
0

(
ΓΦΓT + Ψδ

)
Π−T0 Π−1

0 ΓΦ

ΦΓTΠ−T0 Φ

 (4.17)
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wobei Π0 = Iq1 − Π de�niert ist. Eine weitere zentrale Annahme des Modells ist, dass

die Strukturfehlervarianzmatrix Ψδ sowie die Matrix der Messfehlervarianzen Ψε diagonal

sind, d.h. die Fehler werden als unkorreliert angenommen (Everitt, 1984, S. 34).

So ergibt sich folgende konditionale Likelihood-Funktion mit konditionalem Mittelwert

Λωi und Varianz Ψε:

p (Y |Λ,Ψε,Ω) ∝ |Ψε|−n/2 exp

[
−1

2

n∑
i=1

(yi − Λωi)
T Ψ−1

ε (yi − Λωi)

]
(4.18)

Unkonditional entspricht die Likelihood einer multivariaten Normalverteilung (MVN)

yi = N (µ,Σ) (4.19)

wobei für die Kovarianzmatrix gilt:

Σ = ΛΣωΛT + Ψε (4.20)

4.3.2. Messmodelle

Bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit werden häu�g Messmodelle eingesetzt

(siehe Abschnitt 3.3.2).

Die Verwendung mehrerer Indikatoren erlaubt die Schätzung von Messfehlern und führt

somit zu einer Anpassung der geschätzten Pfadkoe�zienten (Bollen, 1989, S. 151�.).

Die Empfehlungen zur Anzahl der notwendigen Messvariablen sind unterschiedlich - bis-

weilen werden drei oder vier Messvariablen empfohlen (Quintana und Maxwell, 1999,

S. 489f.).

Messvariablen müssen konsistente Maÿe eines unidimensionalen Konstruktes sein (Bol-

len und Lennox, 1991, S. 312). Oft wird zudem verlangt, dass die Korrelation von

Messvariablen, die dem gleichen Konstrukt zugeordnet sind, gröÿer sein sollte als die

Korrelation zu anderen Messvariablen. Bollen und Lennox (1991, S. 312) halten dies

jedoch für problematisch und teilweise irreführend.

Wichtiger als die reine Anzahl der Indikatoren pro Konstrukt ist aber eine theoretisch

aussagekräftige Repräsentation des Konstruktes mit den jeweiligen Indikatoren (Quin-

tana und Maxwell, 1999, S. 490). Messfehlervarianzen geben schlieÿlich Aufschluss

darüber, wie valide die Operationalisierung eines Konstruktes ist.
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Bollen und Lennox (1991) unterscheiden zudem re�ektive und kausale (oftmals auch

formativ genannte) Messmodelle. Formative Messmodelle werden jedoch zunehmend kri-

tisch betrachtet (Howell et al., Jun; Wilcox et al., 2008; Edwards, 2011) und eignen

sich im Kontext von (Teil)zufriedenheitskonstrukten nicht zur Operationalisierung.

4.3.3. Konstrukte mit einem Indikator

Schon auf dem Einband von Weiber und Mühlhaus (2010) ist ein Strukturgleichungs-

modell abgebildet, bei dem die latente Variable �Preis� mit nur einem Faktor gemessen

wird. Unter dem Stichwort �single-item measures� ist dieser Fall Thema in der Literatur.

Laut Sackett und Larson (1990, S. 468) ist dies kein Problem bei eindeutig de�nierten

und einfachen Konstrukten. Jedoch bestünde bei komplexeren Konstrukten die Gefahr,

dass ein einfaches Item schwerer interpretierbar sei. Letztendlich kommen sie zu dem

Schluss, dass single-item measures generell vermieden werden sollten, solange es keine

hinreichenden Belege dafür gebe.

AuchWanous et al. (1997) untersuchen single-item measures im Kontext von Arbeits-

zufriedenheit. In ihrer Meta-Analyse konstatieren sie schlieÿlich:

�It should be interpreted, however, as a case for the acceptability of single-

item measures when either the research question implies their use or when

situational constraints limit or prevent the use of scales.� (Wanous et al.,

1997, S.250)

Bezüglich der Anwendung in Strukturgleichungsmodellen äuÿern sich Quintana und

Maxwell (1999, S. 489) wie folgt: �It is possible, albeit undesirable, to have a construct

indicated by a single instrument.�. Auch die De�nition von Bollen (1989, S. 182) (�A

measurement model speci�es a structural model connecting latent variables to one or

more measures or observed variables�) schlieÿt die Messung von Konstrukten mit nur

einer Variable nicht aus.

Umgang mit Single-Item measures Zunächst ist es durchaus einleuchtend, dass auch

bei nur einer verfügbaren Messvariable für ein Konstrukt eine gedankliche Trennung von

Konstrukt und Messung möglich sein soll. Schlieÿlich ist bei Strukturgleichungsmodellen
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vor allem das Strukturmodell von Interesse. Darüber hinaus kann man auch in diesem Fall

nicht immer davon ausgehen, dass die Messvariable das Konstrukt fehlerfrei misst. Kon-

zeptionell ist es also durchaus wünschenswert, den Messfehler zu quanti�zieren. Jedoch

ist ein solches Modell nicht identi�ziert.

Eine gängige Lösung ist, die Fehlervarianz auf einen Wert festzulegen (Fuchs und Dia-

mantopoulos, 2009, S. 197). Wird die Messfehlervarianz auf 0 festgelegt, so entspricht

dies der Annahme einer perfekten Messung des Konstruktes durch die Messvariable. Alter-

nativ kann, z.B. basierend auf früheren Erfahrungen, ein anderer fester Wert angenommen

werden (Kline, 2011; Fuchs und Diamantopoulos, 2009, S. 276). Beispielhaft wer-

den 10% und 20% der Indikatorvarianz genannt. Auch Kline (2011, S. 276) emp�ehlt ein

derartiges Vorgehen:

�At times a researcher has only one measure of some construct. Scores from a

single indicator are unlikely to be both perfectly reliable and valid. There is

an alternative to representing a single indicator in the structural part of an SR

model as one would in path analysis (i.e., without a measurement error term).

This alternative requires an a priori estimate of the proportion of variance in

a single indicator that is due to measurement error (10%, 20%, etc.).�21

Das gleiche Vorgehen schlagen auch (Godbold und Pfau, 2000, S. 424) vor:

�To test the structural model, the error variance for the indicator was �xed

to correct for measurement error. Following Bollen (1989), the variance of the

error was �xed to 1-alpha multiplied by the variance of the indicator.�

In einem bayesianischen Modell können zudem informative Prior-Verteilungen einge-

setzt werden, um frühere Erfahrungen abzubilden. Somit ist das Modell schätzbar, auch

wenn die Likelihood nicht identi�ziert ist. Identi�kation bei bayesianischen Modellen wur-

de in Abschnitt 4.2.1 ausführlicher behandelt.

Messen ohne Messfehler Wird die Messfehlervarianz auf 0 festgelegt, so gibt es keinen

Unterschied mehr zwischen Konstrukt und Messvariable. Dies lässt sich an einem ein-

fachen Beispiel mit einem endogenen Konstrukt mit einfachem Indikator verdeutlichen.

21Mit SR model wird ein Structural Regression Model bezeichnet.
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Das Modell besteht aus 2 exogenen Konstrukten, die mit je zwei Messvariablen gemessen

werden. Das endogene Konstrukt hat nur eine Messvariable. Das Messmodell ist gegeben

durch:

Λ =



1 0 0

0 1 0

0 λ1 0

0 0 1

0 0 λ2


sowie der diagonalen Matrix der Messfehlervarianzen Ψε. Das Strukturmodell ist gegeben

durch:

Γ =
[
γ1 γ2

]
sowie der Kovarianz der exogenen Variablen Φ und die Fehlervarianz π. Ohne Pfade

zwischen endogenen Faktoren vereinfacht sich die Kovarianzmatrix zu:

Σω =

 ΓΦΓT + ψδ ΓΦ

ΦΓT Φ


In diesem Fall ergibt sich damit:

Σ =


ΓΦΓT + π γ1φ11 + γ2φ12 γ2φ12 + γ2φ22

γ1φ11 + γ2φ21 φ11 φ12

γ2φ12 + γ2φ22 φ21 φ22


Die Kovarianzmatrix der Messvariablen berechnet sich folgendermaÿen: ΛΣΛT + Ψε. In

diesem Fall ergibt sich:

ΓΦΓT + π + ψ1 γ1φ11 + γ2φ21 λ1 (γ1φ11 + γ2φ21) γ1φ12 + γ2φ22 λ2 (γ1φ12 + γ2φ22)

γ1φ11 + γ2φ21 φ11 + ψ2 λ1φ11 φ12 λ2φ12

λ1 (γ1φ11 + γ2φ21) λ1φ11 λ1λ1φ11 + ψ3 λ1φ12 λ2λ1φ12

γ1φ12 + γ2φ22 φ21 λ1φ21 φ22 + ψ4 λ2φ22

λ2 (γ1φ12 + γ2φ22) λ2φ21 λ1λ2φ21 λ2φ22 λ2λ2φ22 + ψ5


Das Identi�kationsproblem wird nun deutlich: Der Term ΓΦΓT + π + ψ1 besteht aus drei

Summanden, wobei nur die Summe π + ψ1 identi�ziert ist. Dies lässt sich durch Festle-

gen der Messfehlervarianz auf 0 beheben. Allerdings ist dies identisch mit einem Modell,
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bei dem die endogene Variable als gemeinsamer Messindikator der exogenen Variablen

modelliert wird. Das entsprechende Messmodell umfasst nun die Parameter l1 und l2:

Λ =



l1 l2

1 0

λ1 0

0 1

0 λ2


Das Strukturmodell besteht nur noch aus zwei latenten Faktoren, sodass Σ = Φ gilt. Die

resultierende Kovarianzmatrix der Messvariablen ähnelt der zuvor gezeigten:



l1 (φ11l1 + φ21l2) + ψ1 l1φ11 + l2φ21 λ1 (l1φ11 + l2φ21) l1φ12 + l2φ22 λ2 (l1φ12 + l2φ22)

l1φ11 + l2φ21 φ11 + ψ2 λ1φ11 φ12 λ2φ12

λ1 (l1φ11 + l2φ21) λ1φ11 λ1λ1φ11 + ψ3 λ1φ12 λ2λ1φ12

γ1φ12 + l2φ22 φ21 λ1φ21 φ22 + ψ4 λ2φ22

λ2 (l1φ12 + l2φ22) λ2φ21 λ1λ2φ21 λ2φ22 λ2λ2φ22 + ψ5


{l1, l2} rücken an die Stelle von {γ1, γ2}. Zudem ist in Σ11 keine Strukturfehlervarianz

mehr enthalten, das Modell ist identi�zierbar.

Auch wenn beide Varianten äquivalent zu sehen sind, wird aufgrund der einfachen In-

terpretation die erste Variante gewählt: Obwohl keine Messung durch mehrere Konstrukte

möglich ist, wird eine latente Variable eingeführt. Die Interpretation der Ergebnisse kann

dann i. d. R. allein anhand des Strukturmodells erfolgen.

4.3.4. Äquivalente Modelle

Obwohl äquivalente Modelle ein groÿes Problem darstellen können, stellen MacCallum

et al. (1993) fest, dass nur sehr wenige Forscher sich damit beschäftigen. Bereits Stelzl

(1986) erkannte, dass unterschiedliche Pfadmodelle die gleiche Kovarianzmatrix aufwei-

sen können. Sofern alle möglichen Pfade de�niert sind und somit ein gesättigtes Modell

vorliegt, ist dies intuitiv nachvollziehbar. Im simplen Fall eines Regressionsmodells mit

zwei Knoten ist stets ein Pfad de�niert. Die Richtung des Pfades ist jedoch beliebig. Ganz
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Abbildung 4.4: Äquivalenz in SEMs

A

B

C

D

E

F

Korrelation

exogene Variablen endogene Variablen

- eigene Darstellung -

analog lässt sich auch bei komplexeren gesättigten Pfadmodellen die Pfadrichtung belie-

big de�nieren. Selbst wenn Pfadmodelle nicht vollständig gesättigt sind, ist es möglich,

dass äquivalente Modelle existieren. Das heiÿt, dass alle mit Struktur A darstellbaren

Kovarianzmatrizen auch durch Struktur B abgebildet werden können.

In dem beispielhaften Pfadmodell in Abbildung 4.4 sind sechs Variablen dargestellt.

Es sind sechs Pfade de�niert (Pfeile mit durchgezogenen Linien sowie der Doppelpfeil

zwischen den zwei exogenen Variablen), die neun übrigen der 15 möglichen Pfade stellen

die stärkere Annahme dar: Die zehn Pfeile mit gestrichelten Linien stellen Annahmen über

Unabhängigkeiten dar. Sie entsprechen (durchgehenden) Pfeilen, deren Koe�zienten auf

0 festgelegt sind.

Das Konzept der Äquivalenz wurde später von Lee und Hershberger (1990) aufge-

gri�en. Sie versuchen, die Regeln von Stelzl (1986) zur Identi�kation von äquivalenten

Modellen zu vereinfachen. Auch Raykov und Penev (2001) widmen sich der Problema-

tik, jedoch nimmt das Problem äquivalenter Modelle insgesamt nur sehr wenig Raum in

der Literatur ein.

Besondere Relevanz bekommt dieses Problem jedoch bei Mixture-Modellen. Werden bei
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einem Mixture-Modell zwei identische Komponenten angenommen, um Heterogenität der

Parameter zu ermöglichen, so ist das Mixture-Modell nicht identi�ziert. Die Bedeutungen

von Komponente 1 und Komponente 2 sind austauschbar. Um Identi�kationsrestriktionen

zu �nden, kann z. B. der Random Permutation Sampler eingesetzt werden (Früwirth-

Schnatter, 2006, S. 81f.). Sollen jedoch unterschiedliche Strukturen modelliert werden,

so muss sichergestellt sein, dass es sich nicht um äquivalente Strukturen handelt. Sind

die Strukturen identisch, so wird lediglich Heterogenität in Parametern adressiert und

Identi�kation muss durch Restriktionen sichergestellt werden. Sind die Strukturen jedoch

unterschiedlich, sind keine weiteren Restriktionen zur Identi�kation notwendig.

4.3.5. Kausalität

�[...] the causal interpretation of SEM is still a mystery to most SEMs resear-

chers, leaders, educators, and practitioneers.� (Pearl, 2010a, S. 369)

Die kausale Interpretation von Strukturgleichungsmodellen wird in der Literatur teils

kontrovers diskutiert. Eine umfassende Diskussion würde den Rahmen dieser Arbeit spren-

gen, jedoch ist die Interpretation von Strukturkoe�zienten ein wichtiger Bestandteil von

Analysen mit SEM. Daher werden wesentliche Elemente der Diskussion aufgegri�en. Nicht

alle Autoren stellen sich dieser Diskussion, sodass oft nur von �Zusammenhängen� zwi-

schen latenten Gröÿen gesprochen wird. Die Art und Weise, wie SEMs verwendet werden,

scheint sich dennoch kaum zu unterscheiden - unabhängig davon, ob Wissenschaftler der

kausalen Interpretierbarkeit folgen oder nicht.22

In der deutschen Literatur schreiben z.B. Homburg und Hildebrandt (1998, S. 17),

dass der Begri� �Kausalanalyse� nicht unproblematisch sei, da dies die Möglichkeit sug-

geriere, �mit Hilfe eines statistischen Verfahrens Kausalität zu untersuchen�, obwohl dies

�im strengen wissenschaftheoretischen Sinn jedoch nur mittels der bereits erwähnten kon-

trollierten Experimente möglich ist.� Die Methode wird schlieÿlich �Kovarianz-Struktur-

analyse"genannt, sodass das Wort �Kausalität� vermieden wird. Auch Kline (2011, S. 8)

22Auch wenn die kausale Interpetierbarkeit im Publikationen verneint wird, klingen die Texte so, als

würde man doch einer kausalen Interpretation zustimmen.
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bezeichnet �causal modelling� als veralteten Ausdruck und verneint die kausale Interpre-

tierbarkeit von Strukturgleichungsmodellen.

Dieses Vorgehen ist jedoch inkonsequent. Die gezeichneten Pfaddiagramme laden gera-

dezu zu einer kausalen Interpretation ein. Eine �quasi-kausale� Interpretation des Struk-

turmodells gefolgt von einer Erklärung, dass es sich �im strengen wissenschaftheoretischen

Sinn� aber doch nicht um Kausalität handelt, scheint zumindest ein fragwürdiger Umgang

mit dem Modell zu sein.

Einer der bekanntesten Vertreter der kausalen Interpretierbarkeit ist Judea Pearl. Sehr

deutlich nimmt er in nicht-begutachteten Manuskripten (Pearl, 2007, 2010b) und im

Kapitel �Re�ections, Elaborations, and Discussions with Readers� des Nachdrucks von

�Causality� (Pearl, 2010a, S. 331 �.) Stellung. Pearl beruft sich in verschiedenen Beiträ-

gen auf die Anfänge von Strukturmodellen.

Die Ursprünge der Strukturmodelle (anfangs ohne Messmodell) gehen zurück auf Bei-

träge in der Biologie (Wright, 1921) und Ökonometrie (Haavelmo, 1943). Laut Pearl

(1995, S. 244f.) sahen die frühen Anwender von SEM das Gleichheitszeichen als asymmetri-

sches Symbol, soweit Strukturgleichungen betro�en sind. Neben der rein mathematischen

Beschreibung des Modells stehen somit weitere Annahmen. Dies verdeutlicht Wright

(1923) wie folgt �Prior knowledge of the causal relations is assumed as a prerequisite.�.

Pearl (1995, S. 243) nennt zwei Bedingungen für kausale Interpretierbarkeit: 1) Feh-

lende Pfeile zwischen X und Y im Pfadmodell entsprechen der Annahme, dass c.p. X

keinen Ein�uss auf Y hat und 2) dass die Abwesenheit eines Doppelpfeils zwischen X und

Y bedeutet, dass es keine gemeinsamen Faktoren von X und Y gibt. Im Abschnitt �De-

fending the Causal Interpretation of SEM (or, SEM Survival Kit)� stellt Pearl (2010a,

S. 368�.) dar, dass Analysen mit SEM kausale Schlüsse bei verhältnismäÿig milden An-

nahmen zulassen:

• Die kausalen A-priori-Informationen sind qualitativer Natur, d.h. es wird nur die

Richtung, nicht die Stärke des Zusammenhangs angegeben.

• �Gesunder Menschenverstand� ist Startpunkt für die Vorgaben.

• Annahmen sind (theoretisch) mit Experimenten überprüfbar.

• Anpassungsmaÿe können zur Beurteilung von Modellen herangezogen werden.
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Ein groÿer Teil der Kontroverse dreht sich folglich darum, inwieweit Vorab-Annahmen

bezüglich des Pfadmodells akzeptiert werden. So stellt Bollen (1989, S. 44 �.) zwar die

kausale Interpretierbarkeit nicht grundsätzlich in Abrede, formuliert jedoch zusätzliche

Bedingungen. Pearl hingegen sieht die kausale Interpretierbarkeit in den vorab de�nierten

Annahmen und widerspricht dieser Au�assung (Pearl, 1995, S. 242).

Eine abschlieÿende Bewertung fällt an dieser Stelle schwer, da sehr unterschiedliche Auf-

fassungen aufeinandertre�en. Die Argumentation von Pearl und die kausale Interpretation

auf Basis von vorab getro�enen Annahmen zum Strukturmodell erscheinen konsequent.

Werden Treiberanalysen zur Kundenzufriedenheit durchgeführt, so impliziert bereits das

Wort �Treiber� eine Richtung und damit eine kausale Beziehung. Für jede im SEM unter-

suchte Beziehung lieÿe sich ein Experiment konstruieren, um die Kausalität zu überprüfen.

4.4. Ordinale Daten

Das klassische LISREL-Modell basiert auf der Annahme normalverteilter Messvariablen.

Diese Annahme ist jedoch in aller Regel verletzt, wenn ordinale Rating-Skalen als Messva-

riablen verwendet werden. Zum einen sind nur diskrete Ausprägungen auf Rating-Skalen

möglich, die Normalverteilung ist aber eine kontinuierliche Verteilung. Zufriedenheits-

skalen sind zudem fast immer nicht symmetrisch, stattdessen folgen sie einer schiefen

Verteilung (Peterson und Wilson, 1992; Yi, 1990).

Häu�g werden ordinalskalierte Daten als �quasi-metrisch� uminterpretiert (Homburg

und Krohmer, 2003). Als eine Voraussetzung dafür werden äquidistante Abstände zwi-

schen den Skalenelementen gesehen, sodass man hier auch von �Intervallskalenniveau�

spricht (Kumar et al. (2002, S. 251), Green et al. (1988, S. 287), Berekoven et al.

(2000, S. 74), Backhaus et al. (2003, S. 6)). Äquidistante Ausprägungen sind jedoch eine

sehr starke Annahme, sodass u.a. auch Green et al. (1988, S. 287) sie in Frage stellen.

Durch entsprechende Beschriftung der Skalen ho�en einige Wissenschaftler, die Annah-

me des Intervallskalenniveaus rechtfertigen zu können (Hammann und Erichson (2000,

S. 340f.), Bortz und Döring (2002, S. 180)). Aufgrund der heute zur Verfügung ste-

hen methodische Möglichkeiten gibt es jedoch keine Veranlassung, derart problematische

Annahmen zu tre�en.
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Auch bei der Schätzung von SEMs mit Maximum-Likelihood-Methoden können konti-

nuierliche und ordinale Variablen durch die Einführung von latenten Messvariablen be-

rücksichtigt werden (vgl. Palomo et al., 2007, S. 163).

Die Idee, ordinale Variablen explizit zu modellieren (McKelvey und Zavoina, 1975),

hat bereits sehr früh Eingang in die Strukturgleichungsmodellierung gefunden (Muthen,

1984; Arminger und Küsters, 1988). Umso verwunderlicher ist die Tatsache, dass die

Modellierung ordinaler Daten als �quasi-metrisch� noch immer in der Literatur vorzu�n-

den ist.

Dabei ist jedoch nicht einmal klar, ob die Bewertungen einer Rating-Skala überhaupt

äquidistant (um Intervallskalenniveau zu erreichen) zu interpretieren sind. So weisen

Stahl et al. (2009) auf ein nicht-lineares Verständnis der Zufriedenheitsskala hin. In

einer Montecarlo-Studie zeigen Coenders et al. (1997), dass die Annahme quasimetri-

scher Daten aus ordinalen Skalen zu verzerrten Ergebnissen führen kann. Darüber hinaus

sind ordinale Daten oft von Skalenverwendungsheterogenität betro�en (siehe Abschnitt

2.2). Ordinale Rating-Skalen werden demnach unterschiedlich interpretiert, sodass Korre-

lationen im Aggregat verzerrt sein können.

Zunächst wird aber in Abschnitt 4.4.1 das Cut-Point-Modell vorgestellt, bevor in Ab-

schnitt 4.4.2 auf die Adressierung von Skalenverwendungsheterogenität eingegangen wird.

4.4.1. Probit-Modell

Bei der Modellierung mittels eines Cut-Point-Modells wird angenommen, dass jeder Be-

fragte latente kontinuierliche Bewertungen der einzelnen attributbezogenen Fragen vor-

nimmt. Diese Bewertungen sind jedoch wie gesagt latent, also unbeobachtet. Beobachtet

wird nur eine ordinale Antwort, die durch den Abgleich mit einem Vektor von Schwellen-

werten (�Cut-Points�) generiert wird. Durch das Cut-point-Modell wird eine Verteilung

der möglichen latenten Bewertungen generiert. Diese latenten Bewertungen entsprechen

wiederum der Annahme des LISREL-Modells - kontinuierlich und normalverteilt. Formal

lässt sich das wie folgt ausdrücken: yi sei der Vektor der ordinalen Antworten von Subjekt

i, wobei gilt:

yi = k wenn ck−1 ≤ zy,i < ck (4.21)
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Dabei gibt es k+1 Cut-Points {ck : ck−1 ≤ ckk = 1, · · · , K}, wobei c0 = −∞ und ck =∞.

Zählt man minus Unendlich und plus Unendlich nicht zu den Cut-Points, so ergeben sich

k − 1 Cut-Points für k ordinale Kategorien. Da c0 = −∞ und ck = ∞ unveränderlich

gelten, erscheint dies sinnvoll, für die Notation ist die Einbeziehungen der Cut-Points im

Unendlichen jedoch einfacher.

Die ordinalen Beobachtungen entsprechen einem ordered probit-Modell, wie es bei

McKelvey und Zavoina (1975) vorgestellt wird.

Die Cut-Points sind somit Modellparameter. Jedoch müssen zwei Cut-Points (oder zwei

weitere Cut-Points, wenn man c0 = −∞ und ck =∞ mitzählt) �xiert werden, damit das

Modell identi�ziert ist. Ein einfacher Ansatz ist es, c1 und cK−1 auf Werte festzulegen, die

der Anwendung der kumulativen empirischen Verteilung der ordinalen Daten auf Quantile

der Standardnormalverteilung entsprechen (siehe auch Büschken et al., 2010).

In Abbildung 4.5 ist die gemeinsame Verteilung zweier latenter kontinuierliche Variablen

z1 und z2 dargestellt. Die Konturlinien deuten eine multivariate Normalverteilung von

Z =
(
z1 z2

)T
an. Die ordinalen Beobachtungen y1 und y2 steuern nun, welche Cut-

Points für Variable 1 bzw. Variable 2 relevant sind. Die latenten Messvariablen werden

anschlieÿend aus dem markierten Bereich der multivariaten Normalverteilung generiert.

4.4.2. Skalenverwendungsheterogenität

Wie bereits in Abschnitt 2.2 dargelegt, verwenden Menschen vorgegebene Skalen in Fra-

gebögen auf unterschiedliche Weise. �Ja-Sager� bewerten alle Items tendenziell positiver,

�Nein-Sager� nutzen lieber das untere Ende der Skala (Rossi et al., 2001). Diese Unter-

schiede sind in Abbildung 4.6 oben dargestellt. Dort bewertet Kunde 2 konsistent alle

sechs Attribute besser als Kunde 1.

Auch nutzen manche Menschen nur einen Teil der Skala, sodass sich die Bewertung aller

Items nur wenig um eine mittlere Bewertung herumbewegt. Andere wiederum nutzen die

gesamte Skala vollständig aus. In Abbildung 4.6 unten sind Antwortmuster mit geringer

und mittlerer Skalennutzung dargestellt. Kunde 2 di�erenziert hier in ähnlicher Weise wie

Kunde 1, jedoch sind die Ausschläge bei Kunde 2 stärker, da dieser einen gröÿeren Teil

der zur Verfügung stehenden Skala nutzt.
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Abbildung 4.5: Cut-Point-Modell im bivariaten Fall

z1

z2

cy1 cy1−1

- in Anlehnung an Rossi et al. (2001, S. 23) -

Diese Form der Heterogenität lässt sich auf zwei Arten begreifen:

1. als Individualisierung der mittleren Bewertung und der Streuung der individuellen

Bewertungen

2. als Individualisierung der Cut-Points, die somit individuenspezi�sch verschoben und

gestaucht werden können

Wird die Skalenverwendungsheterogenität ignoriert, so werden �in�ationierte� Korre-

lationen in Kauf genommen. Zur Erläuterung soll ein Extrembeispiel dienen: Von 200

Umfrageteilnehmern bewerten 100 alle Teilaspekte mit 9-10 auf einer 10er-Skala. Die Be-

wertungen der übrigen Teilnehmer bewegen sich im Bereich von 1-2. Wird nun die Kor-

relation aller Items berechnet, so scheint es sehr starke Zusammenhänge zwischen allen

diesen Items zu geben - allein durch die unterschiedlichen Mittelwerte der Bewertungen.

Die Daten müssen folglich erst �dekontaminiert� werden, d. h. individueller Mittelwert

und individuelle Standardabweichung der Antworten werden zur Standardisierung der Da-

ten verwendet. Jegliche Inferenz sollte sich dabei auf die dekontaminierten Beobachtungen

beziehen.
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Abbildung 4.6: Skalenverwendungsheterogenität

Mittelwert

sehr unzufrieden sehr zufrieden

Item 1

Item 2

Item 3

Item 4

Item 5

Item 6

Kunde 1 Kunde 2

Streuung
sehr unzufrieden sehr zufrieden

Item 1

Item 2

Item 3

Item 4

Item 5

Item 6

Kunde 1

Kunde 2

- eigene Darstellung -
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In vielen Fällen werden Daten mittelwertzentriert und teils auch standardisiert. Die-

ses Vorgehen ist jedoch nicht völlig unproblematisch (Clemans, 1956). Das Modell von

Rossi et al. (2001) hingegen basiert auf theoretischen Annahmen zum individuellen Ant-

wortverhalten. Durch die Integration in das LISREL-Modell und die Schätzung durch

MCMC kann zudem der Unsicherheit der Parameter zur Dekontaminierung Rechnung

getragen werden. Formal lässt sich die �Dekontaminierung� wie folgt beschreiben:

z∗i = zi/σi − τiι (4.22)

Dabei ist ι ein Vektor, bei dem alle Elemente gleich 1 sind.

Während Rossi et al. (2001) eine multivariate a-Priori-Verteilung annehmen, wird hier

von unabhängigen a-Priori-Verteilungen ausgegangen:

τi ∼ N (0, στ )

σ2
i ∼ Gamma (aσ, bσ)

(4.23)

In den bisher untersuchten Daten konnte keine deutliche Korrelation zwischen den Pa-

rametern festgestellt werden, sodass die Annahme unabhängiger A-Priori-Verteilungen ge-

rechtfertigt scheint. AuchBüschken et al. (2010) nehmen unabhängige A-Priori-Verteilungen

an.

Beispiel Zur Demonstration des Skalenheterogenitätsmodells soll folgendes syntheti-

sches Beispiel dienen: Für n = 500 individuenspezi�sche Beobachtungen in p = 12 Katego-

rien werden zunächst jeweils ein Mittelwert τi und eine Varianz σ2
i entsprechend folgender

Verteilungen generiert:

µi ∼ N (0, 1)

σ2
i ∼ Gamma (3, 3)

(4.24)

Anschlieÿend wird für jedes i ∈ {1, ...n} ein Vektor der Länge p = 12 entsprechend

einer Normalverteilung N (µi, σi) simuliert.

Die resultierende Pearson-Korrelationsmatrix ist in Tabelle 4.1 dargestellt. Obwohl kein

Individuum eine Auskunft über Zusammenhänge (Korrelationen) gibt - die individuellen

Beobachtungen teilen sich je einen Mittelwert - ergeben sich im Aggregat hohe Korrela-

tionen (um 50%).
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Tabelle 4.1: Korrelation durch Skalenverwendungsheterogenität

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1
0.46 1
0.46 0.50 1
0.53 0.49 0.42 1
0.52 0.49 0.56 0.47 1
0.42 0.45 0.44 0.45 0.44 1
0.51 0.48 0.49 0.49 0.54 0.43 1
0.48 0.44 0.49 0.45 0.50 0.45 0.49 1
0.53 0.45 0.44 0.46 0.50 0.45 0.45 0.51 1
0.49 0.48 0.48 0.47 0.51 0.49 0.52 0.53 0.49 1
0.54 0.47 0.48 0.50 0.50 0.44 0.53 0.48 0.49 0.50 1
0.51 0.50 0.52 0.51 0.47 0.44 0.51 0.46 0.49 0.50 0.48 1

Skalenverwendungsheterogenität im SEM Unter Berücksichtigung der Skalenverwen-

dungsheterogenität ergibt sich für die Verteilung der latenten Messvariablen im SEM fol-

gende abgeschnittene Normalverteilung:

[zi|µz, c,Λ,Ψε, ωi, τi, σi, yi] ∼MVN[cyi ,cyi+1]

(
σi (τi + µz + Λωi) ,

(
σ2
i Ψε

)0,5
)

(4.25)

Die Cut-Points cyi , cyi+1 ergeben sich aus dem gemeinsamen Cut-Point-Vektor c und

dem individuellen (ordinalen) Beobachtungsvektor yi.

Die univariate abgeschnittene MVN mit Schnittpunkten a, b lässt sich wie folgt darstel-

len:

N[a,b] (µ, σ) =
1
a
φ
(
x−µ
σ

)
φ
(
b−µ
σ

)
− φ

(
a−µ
σ

) (4.26)

wobei φ die kumulative Standardnormalverteilung ist. Die Kovarianzmatrix in Formel

4.25 ist aufgrund der Annahme unkorrelierter Messfehler diagonal, daher können alle p

latenten Messvariablen unabhängig voneinander aus univariaten abgeschnittenen Normal-

verteilungen gezogen werden.

Das Modell erlaubt ebenfalls den Fall, dass die Messkoe�zienten in Λ Werte nahe 0

annehmen, sodass die Varianz ausschlieÿlich durch Skalenverwendungsheterogenität ent-

steht.

Skalenhomogenität als Spezialfall Das ordinale Strukturgleichungsmodell ohne Be-

rücksichtigung der Skalenverwendungsheterogenität ist ein Spezialfall, wobei σi = 1, τi = 0
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∀i ∈ {1, ..., n} gilt.

Individualisierte Cut-Points Soll Heterogenität in der Skalenverwendung über eine Ver-

schiebung von Mittelwert und Varianz hinaus modelliert werden, können auch individuelle

Cut-Points implementiert werden (Ying et al., 2006). Eine Verwendung dieses Cut-Point-

Modells für die Schätzung von LISREL-Modellen ist jedoch aufgrund der groÿen Zahl von

individuellen Parametern nicht trivial. Dem Verfasser dieser Arbeit ist keine Publikation

bekannt, welche das Modell von Ying et al. (2006) mit dem LISREL-Modell verknüpfen

würde.

Das hier eingesetzte Modell von Rossi et al. (2001) verwendet lediglich je zwei Parame-

ter pro Individuum. Auch dieses Modell kann man als Individualisierung von Cut-Points

interpretieren: Das �Dekontaminieren� ist äquivalent zu einer Anpassung der Cut-Points

entsprechend folgender Gleichung:

c∗ = σ−1
i c − τi ∀i (4.27)

Personenspezi�sche Eigenschaft Es wird angenommen, dass die Art der Skalenver-

wendung eine personenspezi�sche Eigenschaft ist. Ist für einen Kunden beispielsweise 6

auf einer Siebenerskala eine gefühlt sehr gute Bewertung, so sollte dies für alle bewerteten

Objekte (Produkte, Services,...) gelten. Werden also mehrere Objekte bewertet, so stehen

mehr Informationen zur Schätzung der Skalenverwendungsparameter zur Verfügung.23

4.5. Schätzung des Mixture-Modells

Sei yi der Vektor der ordinalen Informationen von Individuum i und K die Anzahl der

Komponenten, dann lässt sich die korrespondierende Likelihood-Funktion wie folgt aus-

drücken:

f (yi| {θk} , π, c, σi, τi) =
∑K

k=1
πkf (yi|θk, c, σi, τi) ∀i ∈ {1, ..., n} (4.28)

Die komponentenspezi�sche Funktion f (yi|θk, c, σi, τi) konditioniert dabei auf folgende

Elemente des Modells:

23Die technischen Details dazu sind in Abschnitt A.1.4 im Anhang dargestellt.
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1. der k-spezi�schen SEM-Komponente mit resultierender Kovarianzmatrix Σk der la-

tenten dekontaminierten Messvariablen sowie den k-spezi�schen Mittelwerten dieser

Messvariablen µk

2. den gemeinsamen Vektor der Cut-Points c

3. den Skalenheterogenitätsparametern σi und τi

Die Kovarianzmatrizen der dekontaminierten latenten Messvariablen unterscheiden sich

nun k-spezi�sch:

Σk = ΛkΣωkΛ
T
k + Ψεk (4.29)

wobei für die Kovarianzmatrix der latenten Konstrukte der Komponente k Folgendes gilt:

Σωk =

 Π−1
0k

(
ΓkΦkΓ

T
k + Ψδk

)
Π−T0k Π−1

0k ΓkΦk

ΦkΓk
TΠ−T0k Φk

 (4.30)

mit Π0k = Iqk1 − Πk

Integrieren über f (yi| {θk} , π, c, σi, τi) wäre sehr aufwendig. Analog zu Diebolt und

Robert (1994) wird daher auf die Technik der Data Augmentation (Tanner undWong,

1987) zurückgegri�en.

Die Wahrscheinlichkeit in einem Iterationsschritt des MCMC-Samplers für den Fall i

zur Gruppe k zugeordnet zu werden p (Si = k|yi, {θk} , c, τi, σi), lässt sich durch folgenden

Quotienten darstellen:

p (Si = k|yi, {θk} , c, τi, σi) =
p (yi|θk, c, τi, σi)

p (yi|θ1, c, τi, σi) + ...+ p (yi|θk, c, τi, σi)
(4.31)

Eine konjugate Prior-Verteilung für ein Modell mit k Komponenten ist die Dirichlet-

Verteilung (bzw. die Beta-Verteilung im Fall von nur zwei Gruppen):

Dir (α = {α1, ...αk}) (4.32)

Somit ergibt sich für die Posteriori-Verteilung:

p (Si = k|yi, {θk} , c, τi, σi, α) =
p (yi|θk, c, τi, σi)αk

p (yi|θ1, c, τi, σi)α1 + ...+ p (yi|θk, c, τi, σi)αk
(4.33)

Die Beobachtungen yi sind ordinal, daher ist p (yi|θk, c, τi, σi) eine Wahrscheinlichkeit

von multivariaten Rechtecken einer MVN, welche durch den Cut-Point-Vektor c de�niert

sind. Zur Berechnung wird der GHK-Simulator (Geweke, 1991; Hajivassiliou und

McFadden, 1998) verwendet.
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4.6. Beziehungen zu verwandten Verfahren

Probabilistische Testmodelle (sogenannte �Item Response�-Modelle) ähneln dem hier vor-

gestellten ordinalen LISREL-Modell.

So wenden beispielsweise Pagani und Zanarotti (2010) das weit verbreitete Rasch-

Modell auf Kundenzufriedenheitsdaten an. Ursprünglich wurden diese Modelle für die

Auswertung von Tests (etwa im didaktischen Bereich) verwendet. Dabei werden Para-

meter für die Schwierigkeit einzelner Aufgaben oder Testfragen sowie Parameter für die

Fähigkeit von Probanden verwendet. Das Interesse liegt dabei nicht nur in der Schwie-

rigkeit der Aufgaben, sondern auch auf der Fähigkeitsbewertung der Probanden. Werden

solche Modelle zur Modellierung von Zufriedenheit eingesetzt, dann ist die individuenspe-

zi�sche �Fähigkeit� kaum relevant. Das Hauptinteresse liegt bei der �Schwierigkeit�, welche

im Kontext von Zufriedenheit als Gewichtung verstanden werden kann (vgl. Ghosh et al.,

2000). Takane und Leeuw (1987) zeigen, dass das häu�g verwendete zweiparametrige

Normal-Ogiven-Modell äquivalent zu einer Faktoranalyse dichotomisierter Variablen ist.

Dies lässt sich auch auf den Fall von ordinalen Daten erweitern. Auch Hoijtink et al.

(1999) beschäftigen sich mit der Äquivalenz der zwei Modelle.

Diese Arbeit knüpft an das LISREL-Modell an, daher wird auf die Beziehung zur IRT

an dieser Stelle nicht weiter eingegangen.

4.7. Implementierung

Die Implementierung des Modells erfolgte in der Programmiersprache R (R Develop-

ment Core Team, 2011).
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4.8. Simulationsstudie

Um die Funktionsfähigkeit des vorgestellten Mixture Modells zu demonstrieren, wird ei-

ne Simulationsstudie durchgeführt. Dabei werden Beobachtungen entsprechend der drei

vorgestellten Komponenten simuliert:

• MIMIC-Komponente (entsprechend Abbildung 4.2)

• Halo-Komponente (entsprechend dem Halo-Modell in Abbildung 4.7)

• Regressions-Komponente (entsprechend dem Regressions-Modell in Abbildung 4.7)

Zu jeder Komponente werden 500 Fälle zufällig generiert. Die Struktur der Messmodelle

ist bei allen Komponenten identisch.

Alle relevanten Parameter können aus den simulierten Daten geschätzt werden. Die

wichtigsten Parameter sind in Tabelle 4.3 dargestellt: die wahren und geschätzten Struk-

turkoe�zienten, Mixture-Anteile sowie Cut-Points und Skalenverwendungsparameter. Zwei

Cut-Points müssen zur Sicherstellung der Identi�kation festgelegt werden. In der Simula-

tionsstudie wurde diese nicht bei wahren Werten festgelegt. Die anderen Cut-Points sowie

die Skalenverwendungsparameter weichen daher leicht von den wahren Werten ab, die

wichtigen Strukturparameter sind davon jedoch nicht betro�en. Dies ist wichtig, da bei

empirischen Daten ebenfalls keine Informationen bezüglich der �wahren� Cut-Points vor-

handen sind. Der Pfad A← GE wurde im MIMIC-Modell zwecks Identi�kation festgelegt.

24 Die Wiederherstellung der Parameter des Messmodells ist im Anhang (Tabelle A.1) zu

�nden. Dort ist ebenfalls in Tabelle A.2 die Recovery der Strukturfehlervarianzen und der

Kovarianz der exogenen Konstrukte abgebildet.

Die Startwerte wurden dabei abweichend von den wahren Werten festgelegt, die äuÿeren

Cut-Points wurden gegenüber den wahren Werten etwas weiter �auseinandergezogen�, um

die Robustheit des Cut-Point-Modells zu demonstrieren. Im Skalenheterogenitätsmodell

weicht aσ im Posteriori Mittelwert leicht vom wahren Wert ab, was sich unter anderem

auf zwei Ursachen zurückführen lässt: 1) Die äuÿeren Cut-Points wurden abweichend von

24Neben der Restriktion der Strukturfehlervarianz der zentralen latenten Variable (Gesamteindruck) muss

auch ein Pfad festgelegt werden. Eine Skalierung der Parameter sowie der Gesamtvarianz der latenten

Variable Gesamteindruck würden ansonsten likelihood-äquivalente Modelle erzeugen.
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den wahren Cut-Points de�niert und 2) das Skalenheterogenitätsmodell besteht aus zwei

individuellen Parametern, welche lediglich auf der Basis von 24 Beobachtungen geschätzt

werden können.

Die aus den unterschiedlichen Strukturmodellen resultierenden Korrelationen der la-

tenten Konstrukte sind in Tabelle 4.2 dargestellt. Zwei Komponenten basieren auf neun

latenten Konstrukten: MIMIC (Komponente1) als auch Halo (Komponente 2). Ein la-

tentes Konstrukt repräsentiert bei diesen Modellen den latenten und nicht gemessenen

Gesamteindruck. In der Regressionskomponente (Komponente 3) gibt es nur acht laten-

te Konstrukte, da kein latenter Gesamteindruck modelliert wird. Die dritte Komponente

bildet lediglich den Zusammenhang von Gesamtzufriedenheit und Teilzufriedenheiten ab.

Die Trennung der Komponenten erfolgt auf Basis der Kovarianzinformation. Die Kor-

relationen der simulierten Konstrukte unterscheiden sich abhängig von der Komponente

sehr deutlich voneinander, sodass die meisten Fälle der richtigen Komponente zugewiesen

werden können. In Tabelle 4.2 ist zudem erkennbar, welche Formen Korrelationsmatrizen

entsprechend der drei Modelle annehmen können:

• Die Korrelationsmatrix der Konstrukte in der MIMIC-Komponente lässt zwei Be-

reiche erkennen. Die Konstrukte 1-6 korrelieren allesamt sehr stark miteinander.

Der Gesamteindruck (Konstrukt 1) erklärt die Varianz der Konstrukte 2-5 fast voll-

ständig, sodass die Korrelationen sehr hohe Werte annehmen. Die Konstrukte 6-9

hingegen korrelieren kaum miteinander:

• Die Korrelationsmatrix der Konstrukte der Halo-Komponente besteht nur aus sehr

groÿen Werten.

• Die Korrelationsmatrix der Konstrukte der Regressionskomponente zeigt nur schwa-

che Korrelationen zwischen den erklärenden Konstrukten.

Die unterschiedliche Zahl di�erenzierter (miteinander schwach korrelierter) und nicht-

di�erenzierter (stark korrelierter) Konstrukte ist Grundlage zur Unterscheidung der un-

terschiedlichen Modelle im Mixture-Modell.

107



Abbildung 4.7: Regressions- und Halo-Struktur Bsp.
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Tabelle 4.2: Simulationsstudie: Korrelation der latenten Faktoren (Simulationsstudie)

Komponente 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1.00 0.98 0.98 0.99 0.98 0.57 0.48 0.44 0.50
2 0.98 1.00 0.97 0.97 0.97 0.56 0.48 0.43 0.49
3 0.98 0.97 1.00 0.97 0.97 0.56 0.48 0.43 0.49
4 0.99 0.97 0.97 1.00 0.97 0.56 0.48 0.43 0.49
5 0.98 0.97 0.97 0.97 1.00 0.56 0.48 0.43 0.49
6 0.57 0.56 0.56 0.56 0.56 1.00 0.05 0.05 0.05
7 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.05 1.00 0.05 0.05
8 0.44 0.43 0.43 0.43 0.43 0.05 0.05 1.00 0.05
9 0.50 0.49 0.49 0.49 0.49 0.05 0.05 0.05 1.00

Komponente 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1.00 0.95 0.95 0.95 0.96 0.93 0.93 0.96 0.98
2 0.95 1.00 0.96 0.95 0.96 0.93 0.93 0.97 0.98
3 0.95 0.96 1.00 0.95 0.96 0.93 0.93 0.97 0.98
4 0.95 0.95 0.95 1.00 0.95 0.92 0.92 0.96 0.97
5 0.96 0.96 0.96 0.95 1.00 0.94 0.94 0.97 0.98
6 0.93 0.93 0.93 0.92 0.94 1.00 0.91 0.94 0.95
7 0.93 0.93 0.93 0.92 0.94 0.91 1.00 0.94 0.95
8 0.96 0.97 0.97 0.96 0.97 0.94 0.94 1.00 0.99
9 0.98 0.98 0.98 0.97 0.98 0.95 0.95 0.99 1.00

Komponente 3

1 2 3 4 5 6 7 8
1 1.00 0.37 0.37 0.37 0.37 0.37 0.37 0.37
2 0.37 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3 0.37 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
4 0.37 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5 0.37 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
6 0.37 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
7 0.37 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
8 0.37 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00
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Tabelle 4.3: Simulationsstudie: Ergebnisse Teil 1

wahr PMW 2,5% 97,5%

MIMIC Strukturkoe�zienten

A ← GE∗ 1 1 1 1

D ← GE 1.07 1.05 1.01 1.1

G ← GE 1.12 1.17 1.12 1.22

H ← GE 1.04 1.08 1.03 1.13

GE ← B 1.44 1.61 1.37 1.82

GE ← C 1.18 1.26 1.05 1.48

GE ← E 1.05 1.10 0.89 1.31

GE ← F 1.22 1.16 0.94 1.37

HALO Strukturkoe�zienten

A ← GE 1.83 1.78 1.69 1.87

B ← GE 1.89 1.86 1.78 1.95

C ← GE 1.97 1.96 1.88 2.05

D ← GE 1.67 1.62 1.53 1.71

E ← GE 2.19 2.15 2.06 2.25

F ← GE 1.30 1.26 1.18 1.34

G ← GE 1.30 1.27 1.19 1.36

H ← GE 2.85 2.81 2.69 2.93

Regression Strukturkoe�zienten

A ← B 2.00 1.90 1.58 2.23

A ← C 2.00 1.72 1.39 2.04

A ← D 2.00 1.99 1.70 2.28

A ← E 2.00 1.94 1.64 2.27

A ← F 2.00 2.21 1.87 2.52

A ← G 2.00 2.20 1.83 2.55

A ← H 2.00 1.82 1.52 2.13

wahr PMW 2,5% 97,5%

Finite Mixture

k = 1 0.33 0.33 0.29 0.36

k = 2 0.33 0.33 0.31 0.36

k = 3 0.33 0.34 0.31 0.37

Cut-Points

cut_0 -2.68 -3.07 -3.07 -3.07

cut_1 -1.89 -1.90 -1.93 -1.85

cut_2 -1.21 -1.13 -1.16 -1.09

cut_3 -0.61 -0.55 -0.59 -0.52

cut_4 -0.02 -0.06 -0.10 -0.03

cut_5 0.60 0.47 0.43 0.50

cut_6 1.22 1.04 1.00 1.07

cut_7 1.86 1.74 1.70 1.77

cut_8 2.75 2.85 2.85 2.85

Skalenheterogenität

σ2
τ 0.25 0.24 0.21 0.27

aσ 3.00 3.33 3.16 3.48

bσ 3.00 3.00 3.00 3.00

∗Pfad A ← GE wurde auf 1 festgelegt.
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5. Empirische Anwendung

In Abschnitt 5.1 wird für die beispielhafte empirische Anwendung des kausalen Mixture-

Modells die Aufgabenstellung und Zielsetzung der Treiberanalyse dargelegt, in Abschnitt

5.2 der Datensatz vorgestellt, anschlieÿend der verwendete Modellaufbau in Abschnitt 5.3

erläutert und schlieÿlich werden die Ergebnisse in Abschnitt 5.4 dargelegt.

5.1. Aufgabenstellung der empirischen Anwendung

Kundenzufriedenheit besitzt eine sehr groÿe Bedeutung für Unternehmen (siehe Abschnitt

3.1). Eine Steigerung der Kundenzufriedenheit wirkt sich i. d. R. positiv auf die Loya-

lität von Kunden aus und wird somit erfolgswirksam. Um knappe Ressourcen optimal

zur Verbesserung der Zufriedenheit einzusetzen, ist die Kenntnis relevanter Treiber von

Zufriedenheit wichtig.

Treiberanalyse mit empirischen Daten Für Dienstleistungsunternehmen - und damit

auch für die Ketten von Schnellrestaurants - bringenMcDougall und Levesque (2000,

S. 392) die Aufgabe prägnant auf den Punkt: �For service �rms the challenge is identifying

the critical factors that determine customer satisfaction and loyalty.� Restaurants stehen

für diskrete Konsumerlebnisse mit hohen Erfahrungs- und Sucheigenschaften, sodass sie

relativ leicht zu beurteilen sind (McDougall und Levesque, 2000, S. 397).

Alle vier untersuchten Schnellrestaurants bieten vor allem verschiedene Pizzen an. Über

die angebotenen Produkte alleine ist somit kaum eine Di�erenzierung möglich. Daher

wurden in der Befragung mehr als 20 Teilaspekte abgefragt, die potenziell relevant für die

Gesamtzufriedenheit sind.

Die Restaurants ähneln sich in Bezug auf das Angebot und wurden daher entlang der

gleichen Kriterien bewertet. Daher wird angenommen, dass prinzipiell die gleichen Teila-

spekte für die Gesamtzufriedenheit relevant sind - unabhängig davon, welches Restaurant

bewertet wird. Da (bis zu) vier Restaurants jeweils von dem gleichen Kunden bewertet

worden sind, ist davon auszugehen, dass diesem Kunden ein Teilattribut (z.B. Geschmack)

gleich wichtig ist, egal welches Restaurant er bewertet. Eine Segmentierung wird nicht vor-

genommen, zumal alle Restaurants zur Kategorie der Pizza-Schnellrestaurants gehören
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und alle Teilnehmer der Befragung Erfahrungen mit den bewerteten Restaurants gesam-

melt haben.

Halo-E�ekt Aufgrund der zahlreichen empirischen Nachweise des Halo-E�ekts in einer

Reihe sehr unterschiedlicher Untersuchungen (siehe Abschnitt 2.3.4) kann auch hier nicht

davon ausgegangen werden, dass alle Kunden unabhängige Bewertungen aller Teilaspekte

vornehmen. Vielmehr ist davon auszugehen, dass ein bedeutender Teil der Kunden Be-

wertungen abgibt, welche lediglich eine Re�ektion des jeweiligen Gesamteindrucks sind.

Eine Analyse relevanter Treiber von Kundenzufriedenheit sollte sich daher nur auf die

Antworten beziehen, die tatsächlich Informationen über relevante Treiber liefern.

MIMIC-Struktur Aufgrund der groÿen Anzahl von zu bewertenden Attributen ist die

Annahme von Büschken et al. (2010), dass entweder alle Bewertungen unabhängig von-

einander vorgenommen werden oder alle Bewertungen lediglich eine Re�ektion eines Ge-

samteindrucks sind, möglicherweise zu restriktiv. Selbst wenn Kunden sich bemühen, dif-

ferenzierte Bewertungen vorzunehmen, so gelingt ihnen dies möglicherweise nur zum Teil.

Daher sollen zunächst inhaltliche Domänen zusammengefasst werden. Darüber hinaus

soll untersucht werden, inwieweit partielles Haloing eine Rolle spielt. Die unterschiedlichen

Aspekte der Restaurants stellen die Befragten vor unterschiedliche Herausforderungen: Die

Bewertung der Erreichbarkeit basiert stärker auf Fakten (explizites Gedächtnis), während

die Bewertung der Atmosphäre oder des Geschmacks stärker durch implizites Wissen

beein�usst werden kann. Somit gelingt es einem Teil der Befragten möglicherweise nur

für einen Teil der Attribute, di�erenzierte Urteile zu bilden (entsprechend des formati-

ven Modells). Dies soll durch die Modellierung unterschiedlicher MIMIC-Strukturen im

Mixture-Modell getestet werden. Zumindest für einen Teil der Attribute könnten somit

auch Treiberinformationen gewonnen werden, auch wenn nicht alle Attribute unabhängig

bewertet werden. Aufgrund der groÿen Zahl möglicher MIMIC-Strukturen sollen zunächst

nur einige wenige Varianzen getestet werden.

Wichtigstes Ziel der empirischen Anwendung ist jedoch die Identi�kation relevanter

Treiber unter der Berücksichtigung des Antwortverhaltens. Die genaue Struktur des Halo-

Modells ist für Unternehmen weniger von Bedeutung, wenn die Aufgabe in der Identi-
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�kation von Zufriedenheitstreibern besteht. Zur Lösung dieser Aufgabe ist lediglich die

Regressionskomponente sowie der formative Teil der MIMIC-Komponente von Bedeutung.

5.2. Beschreibung des Datensatzes

Die Daten stammen aus der Bewertung vier unterschiedlicher Ketten von Schnellrestau-

rants durch 283 Kunden. Jeder Kunde wurde aufgefordert, soweit möglich 25 alle vier

Restaurantketten nach unterschiedlichen Kriterien zu bewerten.

Die Befragung umfasste teilweise Domänen wie etwa Atmosphäre und Geschmack, wel-

che mehrere Items zugeordnet werden können. Weiterhin gibt es Attribute wie z.B. die

Wartezeit, die nur mit je einer Frage erhoben worden sind.26 Aufgrund der Vielzahl der

untersuchten Ein�ussfaktoren und des faktischen Charakters (wie z. B. Erreichbarkeit)

ist die Verwendung von single-item Konstrukten nachvollziehbar. Die Items sowie die

Zusammenfassung zu Domänen bzw. Konstrukten sind in Tabelle 5.1 dargestellt.

In Tabelle 5.1 sind zudem die relevanten deskriptiven Statistiken dargestellt. Insgesamt

wurden 865 Bewertungen über vier unterschiedliche Restaurants abgegeben. Die Zahl

der abgegeben Bewertungen pro Kunde variiert, da nicht alle der 283 Kunden mit allen

Restaurants vertraut waren. In Tabelle 5.2 ist ersichtlich, wie viele Kunden jeweils wie

viele Bewertungen abgegeben haben.

Weitere Informationen zu den genauen Formulierungen der Fragen, zum Ort und zu den

genauen Namen der Lokale können aus Datenschutzgründen an dieser Stelle leider nicht

erwähnt werden. Die Spearman-Korrelation der Rohdaten ist in Tabelle 5.3 ersichtlich.

Auf Basis der Korrelationen können allerdings noch keine Aussagen zum Haloing ge-

tro�en werden, da es keine �wahren� Korrelationen für einen etwaigen Vergleich gibt und

zum anderen, da Skalenverwendungsheterogenität die Daten möglicherweise kontaminiert.

Dennoch fällt auf, dass die Variablen keinesfalls unkorreliert sind. Zu stark korrelierte er-

klärende Variablen stellen jedoch ein Problem für die Durchführung von Treiberanalysen

dar.

25D. h. sofern Erfahrungen mit den jeweiligen Restaurants gemacht worden sind.

26Auf die Schwierigkeit der Modellierung von Konstrukten im LISREL-Modell, welche nur durch je eine

Frage operationalisiert werden, wurde bereits in Abschnitt 4.3.3 eingegangen.
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Tabelle 5.1: Deskriptive Statistiken der Zufriedenheitsdaten

Faktor1 α2 Item E(x) S(x) Median
(1) Gesamt 4.77 1.27 5.00

Geschmack 0.8737
(2) Geschmack 5.07 1.54 5.00
(3) Aroma 5.06 1.36 5.00
(4) Qualität 5.05 1.39 5.00

Gesundheit 0.7613
(5) Nährwert 3.91 1.45 4.00
(6) Gesundheit 4.01 1.39 4.00

Lieferservice 0.71945
(7) Lieferung (Zeit) 4.60 1.23 5.00
(8) Lieferung (Qualität) 4.73 1.26 5.00

Umfeld 0.7953
(9) Service 4.79 1.26 5.00
(10) Sauberkeit 4.77 1.23 5.00
(11) Atmosphäre 4.69 1.31 5.00
(12) Ruf 5.20 1.29 5.00
(13) Mengen 4.97 1.30 5.00
(14) Preis 3.69 1.69 4.00
(15) Wert 4.55 1.35 5.00
(16) Abwechslung 4.98 1.31 5.00
(17) Auswahl (Belag) 5.34 1.34 6.00
(18) Verpackung 4.82 1.31 5.00
(19) Teig 4.35 1.55 4.00
(20) Weitere Produkte 5.03 1.32 5.00
(21) Wartezeit 4.75 1.20 5.00
(22) Erreichbarkeit 4.56 1.50 5.00

1 bzw. Domäne
2 Cronbach's alpha

Tabelle 5.2: Zahl der abgegebenen Bewertungen

Zahl der Bewertungen 1 2 3 4

Kunden 30 45 87 121
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5.3. Modellaufbau

Aufgrund der korrelierenden Items innerhalb der Fragebatterien zu den Konstrukten bietet

sich die Regressionanalyse als Werkzeug nicht an. Stark korrelierte exogene Variablen

könnten dabei zu (Multi-)Kollinearitätsproblemen führen. Zudem sollten a priori bekannte

Gruppierungen bzw. Domänen nicht ignoriert werden. Folgende Domänen wurden als

latente Konstrukte modelliert (Zahl der Items in Klammern):

• Geschmack (3 Items)

• Gesundheit (2 Items)

• Lieferservice (2 Items)

• Atmosphäre (3 Items)

In der klassischen Statistik wird Cronbach's alpha zur Beurteilung der Konstruktreliabi-

lität herangezogen. Werte ab α = 0, 7 gelten für Konstrukte als akzeptabel (Field, 2005,

S. 666 �.).27 Die berechneten Werte für die Konstrukte be�nden sich auch in Tabelle 5.1.

Die Items �Preis� und �Wert� wurden nicht zu einer Komponente zusammenfasst, weil

deren Cronbach's alpha nur α = 0.4614823 beträgt. Obwohl eine Zusammenfassung der

Items �Preis� und �Wert� inhaltlich sinnvoll erscheint, wurde aufgrund der geringen Re-

liabilität des Konstruktes auf eine Zusammenfassung verzichtet und das Modell mit der

Zusammenfassung dieser Items wieder verworfen. Auch nach Korrektur von Skalenhete-

rogenität ist eine Zusammenfassung nicht sinnvoll möglich, da die Messfehlervarianz sehr

groÿe Werte annimmt28.

Mit Hilfe der LISREL-Komponenten im Mixture-Modell können die vier durch meh-

rere Items operationalisierten Konstrukte berücksichtigt werden. Konstrukte mit je nur

einer Messvariable werden auch als Konstrukte (d. h. als latente Variablen) modelliert,

jedoch muss man hier die Messfehlervarianz festgelegen (siehe dazu Abschnitt 4.3.3). Die

27Angesichts der Problematik heterogener Response Styles ist es durchaus fraglich, inwieweit Cronbach's

alpha noch eine Bedeutung hat. Jedoch ist eine �Dekontamination� der Daten erst möglich, wenn ein

Modell angewendet wird. Daher wird Cronbach's alpha zunächst nur als grobe Indikation verstanden.

28Bei unterschiedlichen Modellvarianten wurden Werte von 3 regelmäÿig überschritten.
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Messfehlervarianz wurde hier auf einen kleinen Wert von 0.1 festgelegt.29 Aufgrund der

Erhebung der Daten auf ordinalem Skalenniveau und der Annahme kontinuierlicher la-

tenter Messvariablen ist ein Messfehler von 0 konzeptionell unmöglich. Die Festlegung auf

einen kleinen arbiträren Wert ist zudem konsistent mit in Abschnitt 4.3.3 dargestellten

Beiträgen der Literatur.

Die Komponenten Während bei der Halo-Komponente davon ausgegangen wird, dass

alle Zufriedenheitskonstrukte durch einen latenten Faktor erklärt werden können, werden

in der Regressionskomponente alle Teilzufriedenheitskonstrukte als (potentielle) Treiber

der Gesamtzufriedenheit modelliert. Die Pfadmodelle ähneln denen der Simulationsstu-

die (Abbildung 4.7); aufgrund der groÿen Anzahl an Variablen wird an dieser Stelle auf

eine separate Darstellung des Pfadmodells verzichtet. An Stelle der MIMIC -Komponente

wurden verschiedene Varianten gerechnet.

MIMIC-Struktur Das Pfadmodell der MIMIC -Komponente ähnelt der beispielhaften

Darstellung in Abbildung 4.2. Auf der Seite der Treiber be�nden sich in Abhängigkeit der

betrachteten Variante die folgenden Variablen:

Tabelle 5.4: MIMIC-Varianten

MIMIC Variante 1 MIMIC Variante 2 MIMIC Variante 3

Treiber

Wert
Portionen Portionen

Auswahl Belag Auswahl Belag Auswahl Belag
Verpackungsdesign Verpackungsdesign Verpackungsdesign
Auswahl Teig Auswahl Teig Auswahl Teig
Auswahl Sonst. Auswahl Sonst. Auswahl Sonst.
Wartezeit Wartezeit Wartezeit
Erreichbarkeit Erreichbarkeit Erreichbarkeit

Alle übrigen Konstrukte werden als Re�ektion der Gesamteindrucks betrachtet. Diese

Komponente stellt somit einen Mittelweg zwischen reinem �Haloing� und reinem �For-

29Eine informative Prior-Verteilung wie IG (1, 10) führt zu sehr ähnlichen Ergebnisse. Die starre Festle-

gung auf 0.1 wurde aus Gründen der Einfachheit gewählt.
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ming� - also unabhängiger Treiberbewertung - dar. Auf eine mögliche Motivierung dieser

Art Modellierung wurde im Absatz �Motivation für die MIMIC-Modellierung� auf Sei-

te 71 eingegangen. Unterschiedliche kognitive Herausforderungen sowie der Rückgri� auf

explizites bzw. implizites Wissen könnten Ursachen für partielles Haloing sein. Ziel die-

ser Arbeit ist jedoch nicht die Berechnung aller möglichen MIMIC-Strukturen. Vielmehr

wird demonstriert, dass ein MIMIC-Bewertungsstil prinzipiell vorstellbar und modellier-

bar ist. Die Suche nach dem oder den �richtigen� MIMIC-Modell(en) ist hingegen eine

neue Herausforderung, welche e�ziente Suchalgorithmen voraussetzt.

Modellvergleich Um den Ein�uss der Modellierung des Halo-E�ektes sowie der MIMIC-

Komponente auf den Modell�t zu beurteilen, werden folgende Modelle geschätzt:

• Einkomponentenmodell, welches nur die Regressionskomponente umfasst, also den

Halo-E�ekt ignoriert

• Zweikomponentenmodell, welches zusätzlich eine reine Halo-Komponente beinhaltet

• Dreikomponentenmodell, umfasst zusätzlich eine MIMIC-Komponente. Darüber hin-

aus wurden die in Tabelle 5.4 dargestellten Varianten verwendet. Je weniger Treiber

(�linksseitige� Variablen im Pfadmodell) die MIMIC-Komponente umfasst, desto

ähnlicher wird sie der Halo-Komponente.

Zum Vergleich wird marginale Likelihood verwendet. Zur Berechnung wird auf die Metho-

de von Newton und Raftery (1994) zurückgegri�en. Dieses Vorgehen und eine knappe

Diskussion der Schwächen des Newton-Raftery-Verfahrens �nden sich auch in Rossi et al.

(2006, S. 166�.). Der Vorteil des "Herausintegrierens"der Parameter ist, dass Modelle ohne

die Berücksichtigung weiterer Strafterme vergleichbar gemacht werden.

Skalenverwendungsheterogenität Zudem wird Skalenverwendungsheterogenität adres-

siert. Grundlage ist das Modell von Rossi et al. (2001), jedoch werden unkorrelierte

Prior-Verteilung für Mittelwert und Varianz angenommen.

A-Priori-Annahmen Die Prior-Verteilungen werden schwach informativ gewählt - die

genaue Spezi�kation be�ndet sich im Anhang. Modelle ohne Skalenverwendungsheteroge-
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nität wurden nicht geschätzt, da in der Literatur inzwischen Konsens über die Notwen-

digkeit herrscht (siehe Abschnitt 2.2).

Schätzung mit MCMC Zur Schätzung werden zunächst 5000 Iterationen bis zum

�burn-in� durchgeführt, um Konvergenz zu erreichen, obwohl bereits nach weniger als

1000 Iterationen auf Zeitreihenplots keine Instationarität der gezogenen Parameter mehr

erkennbar ist. Anschlieÿend werden 5000 Züge generiert, die zur Approximation der

Posteriori-Verteilungen der Parameter herangezogen werden.30

Zusammenfassung der Modelle

Modell 1: Treibermodell, alle Attribute werden als potenzielle Treiber der Gesamtzufrie-

denheit modelliert

Modell 2: Mixture-Modell mit folgenden Komponenten: Treibermodell und Halo-Modell

Modell 3: Mixture-Modell mit folgenden Komponenten: Treibermodell und Halo-Modell,

MIMIC-Modell Variante 1

Modell 4: Mixture-Modell mit folgenden Komponenten: Treibermodell und Halo-Modell,

MIMIC-Modell Variante 2

Modell 5: Mixture-Modell mit folgenden Komponenten: Treibermodell und Halo-Modell,

MIMIC-Modell Variante 3

5.4. Schätzergebnisse

Anpassung Der Modell�t sowie die Anteile der geschätzten Komponenten der unter-

schiedlichen Modelle sind in Tabelle 5.5 dargestellt.

Erwartungsgemäÿ weist das Einkomponentenmodell (Modell 1) die schlechteste Anpas-

sung an die Daten (geringste marginale Likelihood) auf. Die Berücksichtigung der ha-

loistisch geprägten Antworten in Modell 2 verbessert die marginale Likelihood deutlich.

30Die Durchführung von 10.000 MCMC-Iterationen benötigt ca. 3-4 Tage auf einem Computer mit Intel

Core i7-Prozessor.

119



Tabelle 5.5: Modellvergleich

Modell 1 2 3 4 5

log Marginal Likelihood -26204.65 -25348.15 -24864.16 -24935.78 -24988.58
Anteil MIMIC 36% 16% 14%
Anteil Halo 54% 24% 45% 46%
Anteil Regression 100% 46% 40% 39% 39%

Dabei werden 54% der Antworten als haloistisch identi�ziert. Die zusätzliche Einführung

insbesondere der MIMIC-Komponente in Variante 1 (Modell 3) führt zu einer weiteren

deutlichen Verbesserung der Anpassung an die Daten (die marginale Likelihood steigt um

484 gegenüber Modell 2). Der Anteil der rein formativ geprägten Daten geht dabei auf 40%

zurück. 94% der in Modell 3 als �formativ� identi�zierten Fälle werden auch in Modell 2

als �formativ� identi�ziert.31 36% der Fälle werden in Modell 3 der MIMIC-Komponente

zugeordnet, die meisten davon wurden in Modell 2 als �Halo� identi�ziert.

Dies lässt sich auch anhand der Korrelationsmatrizen in Abbildung 5.6 bzw. Abbil-

dung 5.4 (oben) nachvollziehen: Die MIMIC-Komponente in Modell 3 ähnelt der Halo-

Komponente in Modell 2.

Insgesamt lässt sich feststellen, dass nur wenige (40%) Kunden tatsächlich alle Di-

mensionen unabhängig voneinander bewerten. Dies hat auch Auswirkungen auf die im

Regressionsmodell identi�zierten Treiber von Kundenzufriedenheit.

Auswirkungen auf das Regressionsmodell In Tabelle 5.6 wird deutlich, welchen Ein-

�uss die Berücksichtigung des Halo-Fehlers auf die Identi�kation von Treibern hat.32 Nur

die Fälle, die der Regressionskomponente zugeordnet werden, liefern Informationen für

die Treiberanalyse.

In Modell 1 - ohne Berücksichtigung der unterschiedlichen Kausalstrukturen - werden

31Zuordnung auf Basis der Posteriori-Mittelwerte der Zuordnungswahrscheinlichkeiten.

32An dieser Stelle werden nur die Pfadkoe�zienten dargestellt, da bei Treiberanalysen sich das Interesse

vor allem auf die Gewichtung der Treiber richtet. Statistiken der anderen Parameter �nden sich im

Anhang.
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folgende Treiber identi�ziert: Geschmack, Lieferservice, Gesundheit, Umfeld, Ruf, Er-

reichbarkeit

In der Regressionskomponente von Modell 2 ändern sich die Ergebnisse. Nun werden

Umfeld und Erreichbarkeit nicht mehr als �signi�kanter�33 Treiber identi�ziert. Stattdes-

sen sind nun die Aspekte Preis und Auswahl Belag relevante Treiber. Zudem ändert sich

die Reihenfolge der Gewichtungen: Während Geschmack o�enbar der wichtigste Treiber

bleibt, bekommt nun der Punkt Gesundheit eine stärkere Bedeutung.

In Modell 3 ändern sich die Ergebnisse der Regressionskomponente nur wenig, denn die

Fälle der Regressionskomponenten in Modell 2 und 3 überdecken sich gröÿtenteils. Die

Gewichtung des Attributs Ruf scheint jedoch stärker zu sein, wenn man die Regressions-

komponente von Modell 3 betrachtet. Die Identi�kation der relevanten Treiber ist jedoch

ansonsten identisch.

Ergebnisse des MIMIC-Modells Auch aus der MIMIC-Komponente lassen sich Infor-

mationen zu relevanten Zufriedenheitstreibern gewinnen, obgleich die Dimensionalität des

Treibermodells geringer ist. In Tabelle 5.7 sind die MIMIC-Pfadkoe�zienten für Modell

3 dargestellt. Erkennbare Treiber des Gesamteindrucks sind Verpackungsdesign, Teigaus-

wahl, Wartezeit und Erreichbarkeit. Die Auswahl von Belägen und sonstigen Produkten

können jedoch nicht als eindeutige Treiber des Gesamteindrucks identi�ziert werden (dem

95%-Glaubwürdigkeitsintervall der Parameterschätzer folgend). Der Gesamteindruck wie-

derum treibt die Bewertung aller übrigen Zufriedenheitsdimensionen.

Ergebnisse des Halo-Modells Die Modellierung eines Halo-Modells ergibt nur soweit

Sinn, wie sich auch von Null verschiedene Pfadkoe�zienten ergeben. Der Halo-E�ekt

de�niert sich schlieÿlich dadurch, dass sich alle Bewertungen durch einen latenten Faktor

erklären lassen. In der Konsequenz ergibt sich eine Korrelationsstruktur mit zahlreichen

starken Korrelationskoe�zienten. Betrachtet man die Korrelationsmatrizen der Modelle

2 und 3 (Abbildungen 5.4 bzw. 5.5), so lässt sich feststellen, dass die Hinzunahme der

33Der Begri� �signi�kant� gehört zur klassischen Statistik. An dieser Stelle soll �signi�kant� bedeuten,

dass sich ein groÿer Teil der Fläche unter der Posteriori-Verteilung entweder im positiven oder negativen

Bereich be�ndet. Dazu werden das 2,5%- und 97,5%-Quantil herangezogen.
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MIMIC-Komponente im Mixture-Modell dazu führt, dass die Korrelationen in der Halo-

Komponente deutlich abnehmen.34 In Modell 3 wird die Halo-Komponente durch Fälle

dominiert, bei denen es keinen Zusammenhang zwischen den latenten Faktoren mehr gibt.

Streng genommen handelt es sich also nicht mehr um ein Halo-Modell.

Korrelationen In Abbildung 5.1 ist die Korrelation der Konstrukte in Modell 1 abge-

bildet. Hier ist erkennbar, dass insbesondere die ersten sieben Konstrukte relativ stark

miteinander korrelieren. Die übrigen Faktoren korrelieren teilweise auch erkennbar mit-

einander, jedoch auf einem geringen Niveau. Da in Modell 1 nur die Regressionskompo-

nente berücksichtigt wird, könnten die Korrelationen durch die Überlagerung von Fällen

entstehen, die eher einem Halo oder MIMIC-Modell entsprechen. Die unterschiedlichen

Abbildung 5.1: Korrelationen Modell 1
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Mixture-Modelle (Modelle 2-5) zerlegen die Korrelationsstruktur in mehrere Komponen-

ten. Die Dekomposition der Korrelationsstruktur in zwei Komponenten durch Modell 2 ist

in Abbildung 5.4 ersichtlich. Die Korrelationen innerhalb der Regressionskomponente sind

nun geringer, während in der Halo-Komponente alle Konstrukte erkennbar miteinander

34Die zugehörigen Pfadkoe�zienten sind im Anhang dargestellt.
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korrelieren. Die resultierenden Korrelationsmatrizen für Modell 3 sind in den Abbildungen

5.5 und 5.6, die für Modell 4 in den Abbildungen 5.7 und 5.7 dargestellt.

Allokation Anhand von Abbildung 5.2 lässt sich die �Stabilität� der Allokation in Mo-

dell 1 darstellen. Dabei wurde wie folgt verfahren:

• Für die 865 Antworten wurde die Wahrscheinlichkeiten der Allokation zu jeder der

drei Komponenten berechnet.

• Die Wahrscheinlichkeiten wurde für jede der drei Komponenten sortiert.

• Die drei sortierten Vektoren mit Wahrscheinlichkeiten der 865 Antworten sind in

Abbildung 5.2 als Linien dargestellt.

Je steiler der Übergang der Kurven zwischen den Wahrscheinlichkeiten 0 und 1 verläuft,

desto �stabiler� ist die Allokation. Für 109 Antworten ist die Wahrscheinlichkeit der Al-

lokation zur MIMIC-Komponente 80% oder gröÿer. Zur Halo-Komponente werden mit

80%-iger Wahrscheinlichkeit 223 Antworten gezählt, zur Regressionskomponente sogar

251 Antworten. Akzeptiert man also eine Zuordnungswahrscheinlichkeit von 80% als re-

lativ sicher, so lässt sich die Mehrheit der Antworten relativ �stabil� einer Komponente

zuordnen. Die Daten scheinen also die Theorie zu unterstützen, dass es neben den ex-

tremen Komponenten (Halo und Regression) auch einen �Zwischentyp� gibt: �partielles�

Haloing dargestellt durch eine MIMIC-Komponente. Dieser Schluss ist konsistent mit der

deutlichen Verbesserung der marginalen Likelihood (Tabelle 5.5)

Spezi�tät der kausalen Heterogenität Skalenverwendungsheterogenität stellt eine kun-

denspezi�sche Eigenschaft dar (siehe Abschnitt 2.2). Das subjektive Verständnis von einer

Skala hängt - der De�nition nach - nicht davon ab, welches Produkt oder welcher Service

bewertet wird. So spiegelt das Modell der Skalenverwendungsheterogenität die personen-

bezogene Tendenzen zum Ja-/Nein-Sagen sowie zur Streuung/Mittelwertorientierung der

Antworten wider.

Die kausale Struktur ist jedoch kunden- und produktspezi�sch. Der Erinnerungspro-

zess und die anschlieÿende Bewertung und ggf. Gewichtung der Attribute können von

Bewertungsobjekt zu Bewertungsobjekt variieren. Zentrales Motiv für Haloing ist die
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Abbildung 5.2: Zuordnungswahrscheinlichkeiten in Modell 3
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Vereinfachung des Bewertungsprozesses (siehe Abschnitt 2.3.2). Je weniger Informationen

bezüglich eines Bewertungsobjektes zur Verfügung stehen, desto schwieriger wird es für

den Kunden, die Attribute di�erenziert zu bewerten. Somit steigt auch die Wahrschein-

lichkeit, haloistisch zu bewerten. Neben dem Grad der Vertrautheit mit dem Bewertungs-

objekt sind auch weitere Ursachen für objektspezi�sches Haloing denkbar (u. a. kritische

Ereignisse). Ist das alleinige Ziel eine Treiberanalyse, sind die Ursachen für Haloing zu-

nächst einmal irrelevant. Jedoch muss der Möglichkeit Rechnung getragen werden, dass

kausale Strukturen Kunde×Objekt-spezi�sch sind.

Inwieweit diese Annahme empirisch zutri�t, lässt sich anhand von Abbildung 5.3 fest-

stellen. Dargestellt ist die Verteilung der Posteriori-Mittelwerte der Summe der Diagonal-

wahrscheinlichkeiten über die 253 Kunden für die jeweils erste und letzte Bewertung.35

95 der 253 Kunden (38%) bewerten mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% oder mehr in

35Da die Kunden unterschiedlich viele Bewertungen abgegeben haben (siehe Tabelle 5.2), wurde jeweils

nur die erste und letzte Bewertung betrachtet, sofern mindestens 2 Restaurants bewertet worden sind.

30 Kunden haben nur eine Bewertung abgegeben und wurden daher nicht berücksichtigt.
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konsistenter Weise.

Eine Kreuztabelle der a posteriori wahrscheinlichsten Klassi�zierung lieÿe zwar sehr

schnell erkennen, inwieweit konsistent ein Strukturmodell verwendet wurde, jedoch geht

dabei die Unsicherheit der Klassi�zierung verloren. Sind die Zuordnungswahrscheinlich-

keiten 34%,32%,32% für Antwort 1 und 32%, 32%, 34% für Antwort 2, so würde die groÿe

Unsicherheit über die Zuordnung missachtet. Multipliziert man hingegen die Zuordnungs-

wahrscheinlichkeiten p(si)t ∗ p(si), so gibt die Spur Auskunft über die Wahrscheinlichkeit,

dass ein und dasselbe Strukturmodell hinter den betrachteten Antworten steht. Das Hi-

stogramm der Spur zeigt, dass nur bei wenigen Personen je zwei Bewertungen zum selben

Strukturmodell zugeordnet werden. Folgendes Beispiel einer sicher nicht-konsistenten Zu-

ordnung illustriert diese Vorgehensweise:

[
0.01 0.01 0.01

]
×


0.98

0.01

0.01

 =


0.0098 0.0001 0.0001

0.0098 0.0001 0.0001

0.9604 0.0098 0.0098


Je gröÿer die Spur der Matrix, desto wahrscheinlicher ist eine konsistente Klassi�kation.
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Abbildung 5.3: Histogramm der Summe der Diagonalwahrscheinlichkeiten
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Abbildung 5.4: Korrelationen Modell 2
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Abbildung 5.5: Korrelationen Modell 3 - Halo- und Regressionskomponente
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Abbildung 5.6: Korrelationen Modell 3 - MIMIC-Komponente

MIMIC
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Abbildung 5.7: Korrelationen Modell 4 - MIMIC-Komponente

MIMIC
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Tabelle 5.7: Ergebnisse Modell 3 - MIMIC-Koe�zienten

PM 2.5% 97.5%

Pfadkoe�zienten

Gesamt ←GE 1.00 1.00 1.00

Geschmack ←GE 0.86 0.66 0.97

Gesundheit ←GE 0.63 0.48 0.77

Lieferservice ←GE 0.80 0.69 0.91

Umfeld ←GE 0.70 0.59 0.84

Ruf ←GE 0.67 0.56 0.81

Menge ←GE 0.59 0.48 0.71

Preis ←GE 0.58 0.40 0.73

Wert ←GE 0.86 0.69 0.96

Portionen ←GE 0.49 0.37 0.65

GE ←Ausw.Belag 0.10 -0.04 0.24

GE ←Verp.Des. 0.19 0.02 0.34

GE ←Ausw.Teig 0.25 0.03 0.38

GE ←Ausw.Sonst. 0.03 -0.09 0.22

GE ←Wartezeit 0.22 0.08 0.37

GE ←Erreichb. 0.28 0.13 0.50
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Abbildung 5.8: Korrelationen Modell 4
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6. Diskussion der Ergebnisse

In Abschnitt 6.1 wird zunächst der Beitrag dieser Arbeit zusammengefasst. Die empiri-

schen Ergebnisse werden in Abschnitt 6.2 diskutiert. In Abschnitt 6.3 werden anschlieÿend

die Implikationen für die Untersuchung von Kundenzufriedenheit re�ektiert. Abschlieÿend

werden Einschränkungen der Arbeit aufgezeigt (Abschnitt 6.4) sowie Anknüpfungspunkte

für weitere Forschung auf dem Gebiet (Abschnitt 6.5) benannt.

6.1. Zum Beitrag dieser Arbeit

Das durch drei Forschungsfragen konkretisierte Forschungsziel dieser Arbeit (siehe Ab-

schnitt 2.4.2) konnte durch die Entwicklung des kausalen Mixture-Modells wie folgt er-

reicht werden:

• Die Berücksichtigung inhaltlicher Domänen (Frage 1) wird durch den Rückgri� auf

LISREL-Modellierung erreicht.

• Darüber hinaus ermöglichen die LISREL-Strukturen in den Mixture-Komponenten

sehr �exible Kausalstrukturen, mit denen eine MIMIC-Struktur modelliert werden

kann, welche Elemente von Haloing und Forming kombiniert (Frage 2).

• Auÿerdem ist das eingeführte Modell in der Lage, Skalenverwendungsheterogenität,

konkurrierende Kausalmodelle und Domänen gleichzeitig zu berücksichtigen (Fra-

ge 3).

Die Idee von �nite Mixture-Modellen (Abschnitt 4.5) wurde in dieser Arbeit einen

Schritt weitergeführt. Während man in den meisten Modellen davon ausgeht, dass es eine

kausale Struktur gibt, innerhalb derer sich nur die Stärke der Zusammenhänge unterschei-

den kann, können hier völlig unterschiedliche Kausalstrukturen modelliert werden. Sofern

sichergestellt ist, dass diese Strukturen tatsächlich unterschiedlich (also nicht äquivalent)

sind (siehe Abschnitt 4.3.4), müssen keine weiteren Identi�kationsrestriktionen eingeführt

werden.

Der Beitrag dieser Arbeit liegt insbesondere in der Kombination unterschiedlicher Mo-

dellierungstechniken: LISREL, Skalenheterogenitätsmodell und Mixture-Modellierung. Die
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Zusammenführung in einem Modell ermöglicht es nun, bei zahlreichen Fragestellungen in

Sozial- und Wirtschaftswissenschaften konkurrierende Theorien zu überprüfen und gleich-

zeitig typische, bei Befragungen auftretende Verzerrungen zu kontrollieren und deren Ein-

�uss auf die Ergebnisse zu verringern. Es konnte empirisch nachgewiesen werden, dass

Modelle, welche kausale Heterogenität berücksichtigen, sich besser an die Daten anpas-

sen.

Die gängige Praxis der Strukturgleichungsmodellierung läuft dem gegenüber Gefahr,

Hypothesen zu vorschnell zu bestätigen bzw. zu verwerfen. Dafür gibt es zwei Gründe:

• Skalenverwendungsheterogenität, welche Korrelationen potenziell in�ationiert, kann

zur Bestätigung zahlreicher Zusammenhänge führen, die gar nicht existieren (siehe

auch Hardt und Bueschken, 2010). Gleichzeitig können Multikollinearitätspro-

bleme bei Regressionsanalysen auftreten, sodass Regressionskoe�zienten verzerrt

werden.

• Kausale Heterogenität kann ebenfalls zu einer falschen Einschätzung von Zusam-

menhängen führen, da sich unterschiedliche Kausalstrukturen überlagern.

Beide Probleme lassen sich mit dem in dieser Arbeit entwickelten Modell lösen. Dadurch

ergibt sich auch ein Auftrag an Anwender von SEMs: Es genügt nicht mehr die alleinige

theoretische Begründung eines Kausalmodells. Es sollte zukünftig stets überprüft werden,

ob auch konkurrierende Theorien existieren oder sich sachlogisch herleiten lassen.

Die Bedeutung dieser Aufgabe wurde am Beispiel Kundenzufriedenheit deutlich de-

monstriert: Wer nur ein Treibermodell untersucht, bemerkt nicht, dass ein groÿer Teil

der untersuchten Fälle diesem Modell gar nicht entsprechen. Die konkurrierenden Theo-

rien (Treibermodell und Halo) sind jedoch bereits lange bekannt und erscheinen bei

Zufriedenheits- und Einstellungsuntersuchungen plausibel. Auch das für multiattributive

Modelle neu eingeführte MIMIC-Modell lässt sich mittels des Kriteriums der unterschied-

lichen �Bewertbarkeit� von Attributen begründen.

Das hier entwickelte Modell wurde in der verbreiten Programmiersprache R implemen-

tiert und lässt sich daher nun auch praktisch auf sehr unterschiedliche Fragestellungen

anwenden.
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6.2. Diskussion der empirischen Ergebnisse

Es konnte nachgewiesen werden, dass die Einführung einer MIMIC-Komponente zu ei-

ner erkennbaren Verbesserung der Anpassung an die Daten führt (Tabelle 5.5). Schlüsse

über relevante Zufriedenheitstreiber ändern sich sowohl durch Berücksichtigung von ha-

loistisch und teilweise haloistisch geprägten (MIMIC-) Antworten (Tabelle 5.6). Folglich

hat die Modellierung alternativer Kausalstrukturen praktische Relevanz: Zwingt man die

�falschen� Fälle einem Treibermodell auf, so werden nicht die richtigen Treiber identi�ziert.

Dies kann zu ine�zienter Allokation von Ressourcen führen: Die Auswahl der Pizzabeläge

würde nicht als relevanter Zufriedenheitstreiber erkannt. Darüber hinaus würde mögli-

cherweise zu viel Geld in Verbesserung des Umfelds investiert, obwohl keine Verbesserung

der Zufriedenheit dadurch zu erwarten ist.

Die Idee des Mixture-Modells lässt sich noch einmal anhand der Dekomposition der

Korrelationsmatrizen erläutern. Ohne Mixture-Modellierung überlagern sich die Beob-

achtungen, welche eigentlich aus unterschiedlichen Datengenerierungsprozessen stammen

(siehe Abbildung 5.1).

Durch die Berücksichtigung von Halo- und Regressionskomponenten in Modell 2 werden

unterschiedliche Korrelationsstrukturen sichtbar (siehe Abbildung 5.4).36

Innerhalb der Regressionskomponente weisen nun die erklärenden Variablen eine deut-

lich geringere Korrelationen untereinander auf - die Attribute werden unabhängig vonein-

ander bewertet. Nur diejenigen Kunden, welche im Sinne des Treibermodells denken und

antworten, werden dabei zur Schätzung des Treibermodells herangezogen. Somit ändern

sich auch die Ergebnisse bezüglich der relevanten Treiber.

Die identi�zierten Korrelationsstrukturen verändern sich durch die Einführung der

MIMIC-Komponente in Modell 3. Wie Abbildung 5.5 zu entnehmen ist, hat dies ins-

besondere Konsequenzen für die Halo-Komponente. Sie ist in diesem Modell um etwa

30%-Punkte kleiner. Die Korrelationen sind gering. Nach Korrektur um Skalenheteroge-

nität wird ersichtlich, dass bei den Fällen dieser Komponente keine Zusammenhänge mehr

existieren. Zu einem ähnlichen Ergebnis kommen auch Büschken et al. (2010, S. 20) bei

der Untersuchung eines Datensatzes. Die Komponente entspricht damit nicht mehr der ei-

36Die Übersicht der unterschiedlichen Modelle be�ndet sich in Abschnitt 5.3.
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gentlichen Idee eines Halo-Modells, vielmehr beschreibt sie �informationsfreie� Antworten.

Die MIMIC-Komponente übernimmt allerdings einen groÿen Teil der Fälle. Die Korrela-

tionen dieser Komponente (Abbildung 5.6) bewegen sich allesamt auf einem sehr hohen

Niveau. Die Korrelation zwischen den endogenen Gröÿen ist jedoch noch einmal deutlich

gröÿer - diese sind o�enbar am schwierigsten di�erenziert zu bewerten. Eine mögliche Er-

klärung dafür ist die Art der Konstrukte: Insbesondere die ersten sieben latenten Faktoren

können nach Rückgri� auf implizites Wissen bewertet werden. Die Faktoren Geschmack,

Gesundheit, Umfeld, Ruf sind zudem abstrakter als beispielsweise Erreichbarkeit oder

Wartezeit. Genauen Aufschluss über die Hintergründe kann zwar nur eine neurologische

Untersuchung geben, jedoch erscheint diese Unterscheidung plausibel. Je konkreter und

genauer die Fragestellung ist, desto einfacher scheint auch eine unabhängige Bewertung

zu sein.

6.3. Implikationen für Kundenzufriedenheit

Nahezu alle bisherigen Publikationen (siehe Abschnitt 2.3.4) bestätigen die Existenz des

Halo-E�ektes bei Zufriedenheits- oder Einstellungsuntersuchungen. Es gibt daher bereits

a priori Grund zu der Annahme, dass zumindest eine zum Treibermodell konkurrierende

Theorie durch die Daten bestätigt werden könnte. Dies bestätigt sich in der vorliegenden

Arbeit. Der Halo-E�ekt konnte auch bei der Bewertung der Pizza-Restaurants nachge-

wiesen werden. Allerdings scheint es Unterschiede bezüglich der Reichweite des Halo zu

geben. Eine Mehrheit der Kunden ist zumindest in der Lage, einen Teil der unterschied-

lichen Aspekte di�erenziert (d. h. unabhängig) zu bewerten. Eine ausschlieÿliche Fokus-

sierung auf Treiberinformationen von den Kunden, welche alle Dimensionen di�erenziert

bewerten, bedeutet möglicherweise den Verlust von Informationen. Durch die Einführung

der MIMIC-Komponente kann berücksichtigt werden, dass nur ein Teil der Bewertungen

unabhängig voneinander vorgenommen wird. Somit können zusätzlich Erkenntnisse über

Treiber gewonnen werden. Der Ein�uss auf die Schätzung des Treibermodells war bei der

Untersuchung der Pizza-Restaurants gering. In anderen Fällen können sich die Ergeb-

nisse der Regressionskomponente stärker verändern. Daher sind weitere Untersuchungen

notwendig, um die Konsequenzen der MIMIC-Modellierung bei multiattributiven Model-
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len näher zu studieren. Jede Vernachlässigung von kausaler Heterogenität wäre jedoch -

ebenso wie die Vernachlässigung von Skalenverwendungsheterogenität - fahrlässig, da die

Identi�kation falscher Treiber zu unrentablen Fehlinvestitionen führen kann.

6.4. Einschränkungen

Die gröÿten Schwachstellen der durchgeführten Untersuchungen lassen sich wie folgt zu-

sammenfassen:

• Das verwendete Cut-Point-Modell ist möglicherweise zu restriktiv. Die Ergebnisse

in Büschken et al. (2010) deuten darauf hin, dass sich Modelle mit heterogenen

Cut-Points deutlich besser an die Daten anpassen.

• Die MIMIC-Strukturen werden nur aufgrund begründeter Annahmen erstellt (ex-

plizite und implizite Attribute). Diese Annahmen können - wie bei jedem Struk-

turgleichungsmodell - kritisch diskutiert werden. Es werden in dieser Arbeit nicht

alle technisch machbaren Modelle ausprobiert, denn alle betrachteten konkurrie-

renden Strukturen sollten auch theoretisch begründbar sein. Die Berücksichtigung

konkurrierender Modelle zwingt dabei zu einer genauen Auseinandersetzung mit den

betrachteten Theorien.

• Die verwendeten Daten entsprechen nicht denen klassischer psychometrischer Mess-

modelle. Vielmehr wurden inhaltliche Domänen zusammengefasst. Dieses Vorgehen

ist nicht unüblich (siehe Abschnitt 2.1.4). Dennoch wäre es interessant, die Hetero-

genität bei der Zusammensetzung der Domänen zu untersuchen.

• Eine Validierung der Ergebnisse �ndet nicht statt. Dazu wären neurologische Unter-

suchung notwendig. Der vorgestellte Ansatz beschränkt sich darauf, bei gegebenen

Daten konkurrierende Theorien zu modellieren.

• Strukturgleichungsmodellierung kommt nicht ohne - mehr oder weniger schwer zu

begründende - Annahmen aus. So schreiben Bartholomew et al. (2011, S. 228)

�[...] everything is conditional on the model being true [...]� und stellen den Nutzen

latenter Variablenmodelle insgesamt in Frage. Eine gründliche theoretische Fundie-

rung sämtlicher dargestellter Hypothesen ist daher unumgänglich.
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6.5. Anregungen für weitere Forschung

In dieser Arbeit wurden die MIMIC-Strukturen auf der Basis plausibler Annahmen er-

stellt und in das Mixture-Modell aufgenommen. Nicht immer lässt sich jedoch die Zahl

der plausiblen Modelle soweit reduzieren, dass alle Modelle geschätzt werden können. Der

nächste logische Schritt ist daher die Entwicklung eines Suchalgorithmus, welcher die op-

timale(n) MIMIC-Struktur identi�ziert. Somit lieÿen sich auch automatisch Erkenntnisse

über die Dimensionalität des Urteilsprozesses der Befragten gewinnen.

Auch die Adressierung weiterer Response Styles erscheint wünschenswert. So erlaubt

das Cut-Point-Modell von Ying et al. (2006) sehr unterschiedliche individuelle Skalen-

verständnisse. Aufgrund der Komplexität dieses Modells wurde in dieser Arbeit darauf

verzichtet. Dennoch wäre es für die weitere Untersuchung von LISREL-Modellen inter-

essant, welche Verbesserungspotentiale sich durch ein verfeinertes Cut-Point-Modell erge-

ben. Büschken et al. (2010) konnten durch ein derartiges Cut-Point-Modell die Anpas-

sung bedeutend verbessern.

Eine weitaus gröÿere Herausforderung stellt die Validierung der Ergebnisse dar. Da-

zu müssten allerdings neurologische Untersuchungen durchgeführt werden. Nur so lieÿe

sich heraus�nden, ob sich Kunden wirklich in ihrem Denkprozess bei der Beantwortung

von Zufriedenheitsfragebögen unterscheiden. Dem Verfasser sind allerdings zur Zeit keine

Publikationen bekannt, die den Halo-Fehler auf diese Art untersuchen.

Weiteren Forschungsbedarf gibt es auch bei der Untersuchung von Determinanten der

unterschiedlichen Antwortmuster. Zum einen sollten Umstände, die die Skalennutzung

beein�ussen, untersucht werden. Einen ersten Schritt in diese Richtung geht Ishwaran

(2000), der Kovariate in einem Cut-Point-Modell berücksichtigt. Darüber hinaus können

auch Kovariate bei der Allokation zur Halo- bzw. Regressionsstruktur eingebunden wer-

den. Ummöglichst sichere Ergebnisse zu erzielen, sollten jedoch Experimente durchgeführt

werden, sodass Determinanten eindeutig festgestellt werden können. Für Praktiker ist da-

bei besonders relevant, inwieweit der Halo-E�ekt reduziert werden kann, um möglichst

aussagekräftige Treiberanalysen durchführen zu können.

Auch eine Übertragung der Idee alternativer Kausalmodelle auf andere Disziplinen wäre

interessant. Das vorgestellte Modell basiert auf dem LISREL-Modell und lässt sich somit
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auf eine ganze Reihe weiterer Fragestellungen anwenden.
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A. Anhang

A.1. MCMC Sampler

Der MCMC-Sampler ist wie folgt konstruiert:

1. [Ωk|θ, c, Z] - Factor Scores der latenten Konstrukte

2. [θk|Ω, c, Z] - Modellparameter des SEM

3. [c, Z|θ,Ω, Y ] - Cut-Points und latente Messvariablen

4. Modell der Skalenverwendungsheterogenität mit vier Komponenten:

a) [{τi} | {θk} , c, Z, Y ] - individuelle Skalenmittelwerte

b) [{σi} | {θk} , c, Z, Y ] - individuelle Skalenstandardabweichung

c) [aσ| {θk} , {σi} , c, Z, Y ] - Heterogenität der Varianz

d) [σ2
τ | {θk} , {τi} , c, Z, Y ] - Heterogenität der Mitelwerte

5. [S| {θk} , c, Y, {τi} , {σi} , α] - Allokation der Mixture-Komponenten

A.1.1. Latente Factor Scores

Der Zug der latenten Factor Scores {ωi} erfolgt konditional auf die unkontaminierten

latenten Messvariablen Z∗ sowie den Parametern des LISREL-Modells θ:

p (ωi|Z∗i , θ) ∝ N
((

Σ−1
ω + ΛTΨ−1

ε Λ
)−1 (

ΛTΨ−1
ε (Z∗i − µz)

)
,
(
σ−1
ω + ΛTΨ−1

ε Λ
)−1
)

(A.1)

A.1.2. LISREL-Modellparameter

Messkoe�zienten Bei gegebenen Faktor Scores Ω entspricht der Zug der Messkoe�-

zientenmatrix Λ dem eines Regressionsmodells. Es sollen in diesem Schritt jedoch nur

die freien Elemente der Messkoe�zientenmatrix Λ gezogen werden. Einige Elemente in Λ

sind jedoch auf 0 oder 1 festgelegt. Λ∗k enthält nur die freien Elemente der k-ten Zeile von

Lambda. Freie und festgelegte Elemente werden in Matrix F festgehalten. F ist eine p× q

Matrix mit Elementen fkj, wobei k ∈ {1, ..., p} , j ∈ {1, ..., q}. Diese geben die freien Ele-

mente in Λ an. Freie Elemente werden mit 1 gekennzeichnet, festgelegte mit 0. Festgelegt

werden folgende Elemente:
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• Analog zu Lee (2007, S. 95) wird die Identi�kation des LISREL-Modells durch Re-

striktionen in Λ erreicht. In jeder Spalte von Λ wird dazu ein Koe�zient auf 1 fest-

gelegt. In der Konsequenz übernimmt der zugehörige latente Faktor ωj Mittelwert

und Varianz der Messvariable. Sofern keine weiteren Informationen zur Verfügung

stehen, wird stets das letzte von Null verschiedene Element in der jeweiligen Spalte

von Λ auf 1 festgelegt.

• Besteht keine Beziehung zwischen z∗ik and ωij, dann wird λkj auf 0 festgelegt.

Darüber hinaus sei Ω∗k eine Submatrix von Ω, welche nur die für die Ziehung von Λk

notwendigen Elemente enthält (angegeben in Fk).

Für die Ziehung der Messkoe�zienten Λ∗k kann schlieÿlich folgende Normalverteilung

herangezogen werden: [
Λ∗k| Z̃k, ψ

−1
εk ,Ω

∗
]
∼ N (ak, ψεkAk) (A.2)

mit
Ak =

(
Ω∗TΩ∗ + (H∗0Λk)

−1)−1

ak =Ak

[(
Λ∗0kH

∗
0Λk

)
+
(

Ω∗T Z̃k

)]
Mittelwerte der Messvariablen Bei der Ziehung werden zusätzlich Baselines hinzuge-

fügt, die separat als µZ bezeichnet werden.

Messfehlervarianzen Die Elemente der diagonalen Messfehlermatrix Ψε werden aus der

konjugaten inversen Gamma-Verteilung gezogen:

[
ψ−1
εk |Y

∗
k ,Ω

∗] ∼ Gamma

(
n

2
+ α0εk, βεk +

1

2
bk

)
(A.3)

mit

βεk = β0εk + 2−1bk

bk = Z̃
T

k Z̃k− Z̃
T

k Ω∗
(
Ω∗TΩ∗

)−1
Ω∗T Z̃k = Z̃

T

k Z̃k− Z̃
T

k −aTkA−1
k ak

Strukturkoe�zienten Λω = [ΠΓ] sei die Matrix aller Strukturkoe�zienten. Für jedes

Individuum (oder jede Antwort) i enthält der zugehörige Vektor der latenten Faktoren

ωi = [ηiξi] endogene und exogene latente Faktoren. Nun sei Ω∗k eine Submatrix von Ω
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welche nur die Spalten enthält, auf die sich die k-te Zeile von Λω bezieht. Als Indexmatrix

dient Lω = lωkj für k = 1, ..., q1 ,j = 1, ..., q. lωkj = 0 weist auf festgelegte Parameter hin,

während lωkj = 1 auf freie Parameter deutet.

Die konjugaten Prior-Verteilungen für Λω und Ψδ sind

[Λ∗ωk|ψδk] ∼ N (Λ∗ω0k, ψδkH
∗
0ωk) (A.4)

bzw.

[ψ−1
δk ] ∼ Gamma (α0δk, β0δk) (A.5)

Die Posteriori-Verteilung von Λ∗ωk stellt sich somit wie folgt dar:

[
Λ∗ωk|Ω∗ηk, ψ−1

δk ,Ω
∗] ∼ N

(
cM , ψδkC

−1
M

)
(A.6)

mit
CM =

(
Ω∗TΩ∗ + (H∗0ωk)

−1)−1

cM = CM ×
(
Ω∗TΩ∗ηk + H∗−1

0ωkΛ∗ω0k

) (A.7)

Strukturfehlervarianzen Die Elemente der diagonalen Strukturfehlervarianz Ψδ der en-

dogenen latenten Konstrukte werden aus einer konjugaten inversen Gammaverteilung ge-

zogen: [
ψ−1
δk |Ω

∗
ηk,Ω

∗] ∼ Gamma
(n

2
+ α0δk, dk

)
(A.8)

mit

dk = β0δk + 2−1
(
Ω∗TηkΩ∗ηk − cTMC−1

M cM + ΛT
0ωkH

−1
0ωkΛ0ωk

)
(A.9)

Kovarianz der exogenen Konstrukte Für die Kovarianz der exogenen Konstrukte wird

eine konjugate inverse Wishart Verteilung mit Parametern ν0 und Vo angenommen. Die

Posteriori-Verteilung von Φ ergibt sich somit als inverse Wishart-Verteilung mit folgenden

Parametern:

p (Φ|ξ) ∼ IW
(
νo + n, V0 + ΩT

ξ Ωξ

)
(A.10)
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A.1.3. Cut-Point-Modell

Da es sich bei der Matrix Ψε um eine diagonale Matrix handelt und die Cut-Points

unabhängig vom Item konstant sind, lässt sich die konditionale Verteilung des Cut-Point-

Vektors wie folgt ausdrücken:

p (c|Yk, θ,Ω, {τi} , {σi}) ∝
n∏
i=1

p∏
k=1

{
Φ∗
[
(σiψεk)

−1/2 (cyik+1 −mik)
]

−Φ∗
[
(σiψεk)

−1/2 (cyik −mik)
]} (A.11)

mit mik =
(
µk + Λkω

T
i + τi

)
σi

Cut-Points Da es keine konjugate Prior-Verteilung gibt, wird der MH-Algorithmus ein-

gesetzt. Es wird eine gleichverteilte Prior-Verteilung angenommen. Der Annahmequotient

lässt sich wie folgt darstellen:

R =

p∏
k=1

n∏
i=1

Φ
(

(σ2
iψεk)

−0.5
[cyik+1 −mik]

)
− Φ

(
(σ2

iψεk)
−0.5

[cyik −mik]
)

Φ
(

(σ2
iψεk)

−0.5
[c̃yik+1 −mik]

)
− Φ

(
(σ2

iψεk)
−0.5

[c̃yik −mik]
)

×
b−1∏
d=2

Φ ([c̃d+1 − c̃d] /σc)− Φ ([cd−1 − c̃d] /σc)
Φ ([cd+1 − cd] /σc)− Φ ([c̃d−1 − cd] /σc)

(A.12)

mit mik =
(
µk + Λkω

T
i + τi

)
σi

Φ steht in diesem Fall für die kumulative Standardnormalverteilung.

Latente Messvariablen Die konditionale Posteriori-Verteilung der latenten Messvaria-

blen entspricht einer abgeschnittenen MVN. Da Ψε jedoch eine diagonale Matrix ist,

können für alle k = {1, ..., p} Items unabhängige Züge aus univariaten abgeschnittenen

Normalverteilungen erfolgen:

p (Zik|ωi, θ, c, yik, τi, σi) = N[czyk ,czyk+1]
((
µzk + ΛT

zkωi + τi
)
σi, σ

2
i Ψεk

)
(A.13)

A.1.4. Skalenverwendungshetereogenitätsmodell

Die Implementierung des Skalenheterogenitätsmodell ähnelt der in Hardt und Buesch-

ken (2010).
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Individuelle Mittelwerte {τi} Es wird folgende Prior-Verteilung der individuellen Mit-

telwerte {τi} angenommen:

p (τi) ∝ σlτ
−1 exp

(
−2−1 (τi − 0)T σ−2

τ (τi − 0)
)

(A.14)

Aufgrund der konjugaten Eigenschaft der Prior-Verteilung nimmt τi die konditionale

Posteriori-Verteilung wieder die Form einer Normalverteilung an:

p (τi|·) ∝ N
(((

ιTΨ−1
ε ι
)

+ σ−2
τ

)−1 (
ιTΨ−1

ε Z+
i

)
,
(
(ιTΨ−1

ε ι
)

+ σ−2
τ

)−1

(A.15)

mit

Z+
i = Z/σi − ιµZ (A.16)

Dabei ist ι ein Spaltenvektor der Länge p, der nur 1en enthält.

Individuelle Standardabweichungen σi Züge aus der Posteriori-Verteilung von σi wer-

den mit Hilfe des MH-Algorithmus erzeugt. Der Annahmequotient R ist in diesem Fall

gegeben durch:

Ri =

p∏
k=1

Φ
(

(σ2
iψεk)

−0.5
[cyik+1 −mik]

)
− Φ

(
(σ2

iψεk)
−0.5

[cyik −mik]
)

Φ
(

(σ2
iψεk)

−0.5
[cyik+1 − m̃ik]

)
− Φ

(
(σ2

iψεk)
−0.5

[cyik − m̃ik]
)

×
ϕ (σ̃i−σi/σcand) I(0,∞)

ϕ (σi − σ̃i /σcand) I(0,∞)

(A.17)

mit

mik =
(
µk + Λkω

T
i + τi

)
σi und

m̃ik =
(
µk + Λkω

T
i + τi

)
σ̃i (enthält den Kandidaten von σi)

ϕ und Φ stehen für die Dichte bzw. kumulative Verteilung der Standardnormalverteilung

Verteilung der Mittelwerte Der Hyperparameter von τi, σ2
τ kann aus einer konjugaten

Gammaverteilung gezogen werden:

σ2
τ ∼ Gamma

(
n/2 + ατ , τ

T
i τi/2 + βτ

)
(A.18)
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Verteilung der Standardabweichungen Da bσ auf einen Wert festgelegt wird, muss

nur ein Hyperparameter von {σi} geschätzt werden: aσ. In Ermangelung konjugater Prior-

Verteilungen kann auch hier der MH-Algorithmus eingesetzt werden. Der Annahmequo-

tient ist in diesem Fall:

R =

n∏
i=1

bãσσ
Γ(ãσ)

σãσ −1
i exp (bσσi)

n∏
i=1

baσσ
Γ(aσ)

σaσ−1
i exp (bσσi)

×
φ (ãσ−aσ/σcand) I(0,∞)

φ (aσ − ãσ /σcand) I(0,∞)

(A.19)

Son undOh (2006) zeigen jedoch, dass der derivative-free adaptive rejection -Algorithmus

(Gilks, 1992) einen e�zienten Weg darstellt. Zur Anwendung dieses Algorithmus genügt

die unnormalisierte log-Dichte der Zielverteilung. Implementiert ist dieser Algorithmus im

Paket Runuran (Leydold und Hörmann, 2011).

Mehrere Antworten je Individuum Der Umgang mit Skala (Ja-Sagen / Nein-Sagen

usw.) wird als individuenspezi�sch angenommen. Alle Antworten eines Befragten weisen

daher die gleichen Skalenverwendungsheterogenitätsparameter auf: τi und σi sind identisch

für alle Ai Antworten eines Befragten. Allgemein stellt sich die Likelihood wie folgt dar:

p
(
z+
ik|τi,Σ

)
∝ |Σ|−0.5 exp

(
−0.5

(
z+
ik − τiι

)
Σ−1

(
z+
ik − τiι

))
(A.20)

Berücksichtigt man nun, dass für i je Ai Antworten die gleichen Skalenverwendungspara-

meter gelten, so ergibt sich:

p
(
z+
ik|τi,Σ

)
∝
∏Ai

k=1
|Σ|−0.5 exp

(
−0.5

∑Ai

k=1

(
z+
ik − τiι

)
Σ−1

(
z+
ik − τiι

))
(A.21)

Unter Verwendung der gleichen Prior-Verteilung (Formel A.14) ergibt sich somit folgende

Verteilung:

p (τi|·) ∝ N

((∑Ai

k=1
ιTΣ−1 + σ−2

τ

)−1 (∑Ai

k=1
z+T
ik Σ−1ι

)
,
(∑Ai

k=1
ιTΣ−1 + σ−2

τ

)−1
)

(A.22)

Für die Ziehung von {σi} werden die entsprechenden Likelihood-Bestandteile der zu-

sammengehörigen Beobachtungen einfach aufsummiert. Die Verteilungen von {τi} und

{σi} berücksichtigen, dass es nur ein Parameter Tupel τi,σi je Befragtem gibt.
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A.1.5. Finite Mixture

Als Prior-Verteilung der Gruppenzugehörigkeit wird eine konjugate Dirichlet-Verteilung

angenommen:

Dir (α = {α1, ...αk}) (A.23)

Somit ergibt sich als Posteriori-Verteilung:

p (Si = k|yi, {θk} , c, τi, σi, α) =
p (yi|θk, c, τi, σi)αk

p (yi|θ1, c, τi, σi)α1 + ...+ p (yi|θk, c, τi, σi)αk
(A.24)

Da die Beobachtungen Y auf ordinalem Skalenniveau erfolgten, lässt sich die Wahr-

scheinlichkeit p (yi|θk, c, τi, σi) nur approximativ durch den GHK-Simulator bestimmen.

Dieser ist in im Paket bayesm in der C-Funktion ghk implementiert (Rossi, 2011).

A.2. Prior-Sepzi�kation

Für die empirischen Modelle wird folgende a-priori-Annahmen getro�en:

LISREL-Parameter Bezüglich der Pfad- und Messkoe�zienten werden schwach infor-

mative Prior-Verteilungen angenommen: ∼ N (0, 100)

Auch bezüglich der Mess- und Strukturfehlervarianzen werden schwach informative

Prior-Verteilungen angenommen: ∼ IG(1, 1)

Aufgrund der konjugaten Eigenschaft wird eine Inverse Wishart-Verteilung mit folgen-

den Parametern als Prior-Verteilung der Kovarianz der exogenen Konstrukte angenom-

men: ∼ IW (ν,N) mit ν = 3 + q2, N = νIq2

Cut-Points Es ist keine konjugate Prior-Verteilung für die Cut-Points bekannt. An die-

ser Stelle wird aus Gründen der Einfachheit eine gleichverteilte Prior-Verteilung ange-

nommen.

Skalenheterogenitätsmodell Die individuellen Varianzparameter sind in diesem Mo-

dell mit Γ (aσi , bσi) verteilt. Um Identi�kation zu erreichen, muss bσi auf einen Wert fest-

gelegt werden, während aσi geschätzt werden kann. Es wird angenommen, dass: bσi = 3

Für aσi wird folgende Prior-Verteilung angenommen: p (aσi) = N (3, 10) Die Annahme

eines Mittelwertes von 3 bedeutet folgendes: Da bσi = 3 festgelegt ist, führt dies zu einer
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Zentrierung der Varianzparameter bei 1. Aufgrund der hohen Varianz von 10 ist dieser

Prior nur geringfügig informativ.

A.3. Parameter-Recovery Simulationsstudie

Die Recovery weiterer Parameter der Simulationsstudie wird in den folgenden zwei Ta-

bellen dargestellt. Sind PM, 2.5% und 97.5% identisch, so handelt es sich um festgelegte

Werte.
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Tabelle A.1: Recovery Messmodell

Parameter wahr PM 2.5% 97.5%

Messkoe�zienten

Komponente 1

Q_1 ← A 0.69 0.69 0.66 0.72

Q_2 ← A 0.69 0.74 0.70 0.77

Q_10 ← D 0.58 0.58 0.55 0.62

Q_11 ← D 0.64 0.66 0.62 0.69

Q_19 ← G 0.57 0.57 0.54 0.60

Q_20 ← G 1.01 1.04 0.99 1.09

Q_22 ← H 0.83 0.81 0.77 0.85

Q_23 ← H 0.92 0.93 0.89 0.97

Q_4 ← B 0.88 0.87 0.79 0.96

Q_5 ← B 1.26 1.28 1.18 1.38

Q_7 ← C 0.49 0.50 0.44 0.58

Q_8 ← C 0.96 0.99 0.88 1.10

Q_13 ← E 0.86 0.84 0.76 0.94

Q_14 ← E 0.49 0.52 0.45 0.59

Q_16 ← F 0.93 0.89 0.80 1.00

Q_17 ← F 0.53 0.55 0.48 0.63

Q_3 ← A 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_12 ← D 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_21 ← G 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_24 ← H 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_6 ← B 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_9 ← C 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_15 ← E 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_18 ← F 1.00 1.00 1.00 1.00

Komponente 2

Q_1 ← A 0.69 0.68 0.63 0.72

Q_2 ← A 0.69 0.69 0.64 0.74

Q_4 ← B 0.88 0.85 0.80 0.90

Q_5 ← B 1.26 1.26 1.20 1.33

Q_7 ← C 0.49 0.47 0.43 0.51

Q_8 ← C 0.96 0.89 0.85 0.94

Q_10 ← D 0.58 0.57 0.53 0.62

Q_11 ← D 0.64 0.63 0.58 0.68

Q_13 ← E 0.86 0.85 0.81 0.90

Q_14 ← E 0.49 0.47 0.43 0.51

Q_16 ← F 0.93 0.94 0.88 1.00

Q_17 ← F 0.53 0.51 0.45 0.56

Q_19 ← G 0.57 0.53 0.48 0.59

Q_20 ← G 1.01 1.03 0.97 1.10

Q_22 ← H 0.83 0.82 0.78 0.86

Parameter wahr PM 2.5% 97.5%

Q_23 ← H 0.92 0.89 0.85 0.93

Q_3 ← A 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_6 ← B 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_9 ← C 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_12 ← D 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_15 ← E 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_18 ← F 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_21 ← G 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_24 ← H 1.00 1.00 1.00 1.00

Komponente 3

Q_1 ← A 0.69 0.68 0.65 0.71

Q_2 ← A 0.69 0.66 0.63 0.70

Q_4 ← B 0.88 0.86 0.74 0.99

Q_5 ← B 1.26 1.38 1.21 1.57

Q_7 ← C 0.49 0.44 0.33 0.55

Q_8 ← C 0.96 0.89 0.72 1.06

Q_10 ← D 0.58 0.56 0.45 0.67

Q_11 ← D 0.64 0.58 0.47 0.70

Q_13 ← E 0.86 0.84 0.71 0.97

Q_14 ← E 0.49 0.52 0.42 0.63

Q_16 ← F 0.93 0.88 0.73 1.03

Q_17 ← F 0.53 0.51 0.41 0.62

Q_19 ← G 0.57 0.55 0.44 0.67

Q_20 ← G 1.01 1.02 0.88 1.18

Q_22 ← H 0.83 0.88 0.75 1.02

Q_23 ← H 0.92 0.92 0.78 1.06

Q_3 ← A 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_6 ← B 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_9 ← C 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_12 ← D 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_15 ← E 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_18 ← F 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_21 ← G 1.00 1.00 1.00 1.00

Q_24 ← H 1.00 1.00 1.00 1.00

Messfehlervarianzen

Komponente 1

Psi_1 0.30 0.31 0.24 0.38

Psi_2 0.30 0.34 0.26 0.42

Psi_3 0.30 0.32 0.23 0.42

Psi_4 0.30 0.29 0.23 0.36

Psi_5 0.30 0.25 0.17 0.33

Psi_6 0.30 0.35 0.28 0.43

Psi_7 0.30 0.24 0.19 0.30

Psi_8 0.30 0.41 0.32 0.52
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Parameter wahr PM 2.5% 97.5%

Psi_9 0.30 0.26 0.18 0.35

Psi_10 0.30 0.34 0.27 0.42

Psi_11 0.30 0.39 0.31 0.49

Psi_12 0.30 0.29 0.20 0.39

Psi_13 0.30 0.25 0.18 0.33

Psi_14 0.30 0.29 0.23 0.35

Psi_15 0.30 0.33 0.24 0.43

Psi_16 0.30 0.32 0.24 0.41

Psi_17 0.30 0.33 0.27 0.40

Psi_18 0.30 0.28 0.19 0.37

Psi_19 0.30 0.29 0.23 0.37

Psi_20 0.30 0.34 0.23 0.45

Psi_21 0.30 0.40 0.30 0.52

Psi_22 0.30 0.32 0.25 0.40

Psi_23 0.30 0.32 0.24 0.42

Psi_24 0.30 0.33 0.24 0.43

Komponente 2

Psi_1 0.30 0.27 0.22 0.33

Psi_2 0.30 0.31 0.25 0.37

Psi_3 0.30 0.32 0.24 0.40

Psi_4 0.30 0.31 0.25 0.38

Psi_5 0.30 0.28 0.22 0.37

Psi_6 0.30 0.29 0.23 0.36

Psi_7 0.30 0.32 0.27 0.39

Psi_8 0.30 0.30 0.24 0.37

Psi_9 0.30 0.23 0.17 0.29

Psi_10 0.30 0.32 0.26 0.38

Psi_11 0.30 0.30 0.24 0.37

Psi_12 0.30 0.28 0.21 0.36

Psi_13 0.30 0.31 0.25 0.39

Psi_14 0.30 0.38 0.31 0.46

Psi_15 0.30 0.29 0.21 0.37

Psi_16 0.30 0.28 0.22 0.36

Psi_17 0.30 0.34 0.28 0.42

Psi_18 0.30 0.25 0.19 0.32

Psi_19 0.30 0.31 0.25 0.37

Psi_20 0.30 0.28 0.21 0.35

Psi_21 0.30 0.28 0.21 0.35

Psi_22 0.30 0.26 0.20 0.33

Psi_23 0.30 0.26 0.20 0.33

Psi_24 0.30 0.33 0.25 0.43

Komponente 3

Psi_1 0.30 0.25 0.19 0.32

Psi_2 0.30 0.26 0.20 0.34

Parameter wahr PM 2.5% 97.5%

Psi_3 0.30 0.32 0.21 0.44

Psi_4 0.30 0.28 0.23 0.34

Psi_5 0.30 0.21 0.14 0.29

Psi_6 0.30 0.30 0.24 0.37

Psi_7 0.30 0.26 0.22 0.32

Psi_8 0.30 0.32 0.24 0.41

Psi_9 0.30 0.28 0.20 0.37

Psi_10 0.30 0.30 0.25 0.37

Psi_11 0.30 0.30 0.24 0.36

Psi_12 0.30 0.21 0.14 0.30

Psi_13 0.30 0.28 0.22 0.35

Psi_14 0.30 0.25 0.21 0.31

Psi_15 0.30 0.23 0.17 0.31

Psi_16 0.30 0.34 0.26 0.42

Psi_17 0.30 0.23 0.19 0.29

Psi_18 0.30 0.23 0.17 0.31

Psi_19 0.30 0.29 0.24 0.35

Psi_20 0.30 0.24 0.17 0.31

Psi_21 0.30 0.29 0.22 0.37

Psi_22 0.30 0.28 0.22 0.35

Psi_23 0.30 0.31 0.24 0.39

Psi_24 0.30 0.27 0.20 0.35

Mittelwerte

Komponente 1

mu_1 -0.21 -0.18 -0.35 -0.02

mu_2 -0.15 -0.12 -0.31 0.04

mu_3 -0.25 -0.15 -0.40 0.06

mu_4 -0.20 -0.18 -0.29 -0.07

mu_5 -0.18 -0.19 -0.32 -0.05

mu_6 -0.01 -0.02 -0.14 0.11

mu_7 0.26 0.30 0.21 0.39

mu_8 0.12 0.13 0.00 0.25

mu_9 -0.18 -0.15 -0.27 -0.03

mu_10 -0.04 -0.11 -0.27 0.04

mu_11 -0.29 -0.30 -0.47 -0.14

mu_12 -0.21 -0.17 -0.42 0.06

mu_13 0.11 0.07 -0.05 0.19

mu_14 -0.30 -0.29 -0.38 -0.19

mu_15 -0.26 -0.27 -0.41 -0.15

mu_16 -0.16 -0.17 -0.28 -0.06

mu_17 -0.27 -0.27 -0.36 -0.18

mu_18 0.17 0.14 0.02 0.26

mu_19 -0.17 -0.12 -0.29 0.04

mu_20 0.15 0.22 -0.07 0.49
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Parameter wahr PM 2.5% 97.5%

mu_21 0.22 0.35 0.07 0.61

mu_22 -0.12 -0.17 -0.38 0.02

mu_23 -0.13 -0.19 -0.44 0.03

mu_24 -0.08 -0.02 -0.27 0.22

Komponente 2

mu_1 0.05 -0.06 -0.19 0.10

mu_2 0.13 0.13 -0.00 0.30

mu_3 -0.16 -0.19 -0.38 0.04

mu_4 -0.08 -0.15 -0.30 0.07

mu_5 0.07 0.01 -0.20 0.33

mu_6 0.26 0.24 0.07 0.50

mu_7 0.14 0.14 0.03 0.26

mu_8 0.05 -0.01 -0.18 0.23

mu_9 0.10 0.06 -0.12 0.32

mu_10 0.04 0.07 -0.05 0.20

mu_11 -0.26 -0.26 -0.39 -0.12

mu_12 0.28 0.29 0.12 0.51

mu_13 0.12 0.07 -0.11 0.32

mu_14 0.27 0.23 0.11 0.37

mu_15 -0.27 -0.23 -0.42 0.07

mu_16 0.08 0.05 -0.09 0.21

mu_17 -0.26 -0.27 -0.38 -0.18

mu_18 -0.19 -0.25 -0.40 -0.08

mu_19 -0.23 -0.23 -0.34 -0.13

mu_20 -0.24 -0.24 -0.39 -0.05

mu_21 -0.19 -0.25 -0.40 -0.07

mu_22 0.21 0.17 -0.04 0.49

mu_23 -0.12 -0.09 -0.32 0.26

mu_24 -0.02 -0.03 -0.29 0.35

Komponente 3

mu_1 -0.16 -0.17 -0.42 0.06

mu_2 0.22 0.17 -0.07 0.41

mu_3 0.02 -0.00 -0.37 0.32

mu_4 -0.06 -0.06 -0.16 0.05

mu_5 -0.23 -0.24 -0.36 -0.13

mu_6 0.10 0.02 -0.09 0.12

mu_7 -0.20 -0.25 -0.35 -0.17

mu_8 -0.22 -0.27 -0.38 -0.16

mu_9 -0.27 -0.37 -0.48 -0.26

mu_10 0.18 0.13 0.02 0.22

mu_11 0.07 0.03 -0.08 0.13

mu_12 0.11 0.05 -0.06 0.16

mu_13 0.13 0.02 -0.09 0.12

mu_14 0.20 0.12 0.02 0.22

Parameter wahr PM 2.5% 97.5%

mu_15 0.13 0.03 -0.09 0.13

mu_16 -0.04 -0.07 -0.18 0.03

mu_17 0.11 0.05 -0.04 0.14

mu_18 0.24 0.27 0.17 0.38

mu_19 -0.16 -0.16 -0.26 -0.06

mu_20 0.09 -0.01 -0.12 0.11

mu_21 -0.09 -0.11 -0.22 0.00

mu_22 0.06 0.05 -0.06 0.15

mu_23 0.27 0.22 0.11 0.33

mu_24 0.23 0.18 0.07 0.29

Tabelle A.2: Recovery Strukturfehler
und Kovarianzen exogener
Konstrukte

Parameter wahr PM 2.5% 97.5%

Strukturfehlervarianzen

Komponente 1

1 1.00 1.00 1.00 1.00

2 0.30 0.35 0.24 0.48

3 0.30 0.28 0.19 0.39

4 0.30 0.38 0.26 0.51

5 0.30 0.36 0.24 0.50

Komponente 2

1 0.20 0.23 0.16 0.30

2 0.20 0.15 0.11 0.20

3 0.20 0.19 0.13 0.26

4 0.20 0.23 0.16 0.31

5 0.20 0.19 0.13 0.26

6 0.20 0.25 0.18 0.31

7 0.20 0.23 0.17 0.30

8 0.20 0.29 0.20 0.39

Komponente 3

1 0.40 0.49 0.13 1.27

Kovarianz (exogene Konstrukte)

Komponente 1

Phi_1_1 1.05 0.93 0.76 1.13

Phi_2_1 0.05 0.05 -0.06 0.17

Phi_3_1 0.05 -0.06 -0.17 0.05

Phi_4_1 0.05 -0.07 -0.18 0.05

Phi_2_2 1.05 1.02 0.83 1.25

Phi_3_2 0.05 -0.00 -0.13 0.13

Phi_4_2 0.05 0.07 -0.05 0.20

Phi_3_3 1.05 1.10 0.88 1.36
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Parameter wahr PM 2.5% 97.5%

Phi_4_3 0.05 0.03 -0.10 0.17

Phi_4_4 1.05 1.03 0.83 1.26

Komponente 2

Phi_1_1 1.00 1.00 1.00 1.00

Komponente 3

Phi_1_1 0.50 0.39 0.31 0.49

Phi_2_1 0.00 0.03 -0.02 0.09

Phi_3_1 0.00 -0.01 -0.06 0.05

Phi_4_1 0.00 0.03 -0.02 0.09

Phi_5_1 0.00 -0.01 -0.07 0.04

Phi_6_1 0.00 -0.03 -0.08 0.02

Phi_7_1 0.00 -0.01 -0.06 0.04

Phi_2_2 0.50 0.47 0.37 0.59

Phi_3_2 0.00 0.00 -0.06 0.07

Phi_4_2 0.00 0.01 -0.05 0.07

Phi_5_2 0.00 -0.03 -0.09 0.03

Phi_6_2 0.00 0.01 -0.05 0.07

Phi_7_2 0.00 0.02 -0.04 0.07

Phi_3_3 0.50 0.52 0.42 0.64

Phi_4_3 0.00 -0.03 -0.10 0.03

Phi_5_3 0.00 0.03 -0.03 0.09

Phi_6_3 0.00 -0.03 -0.09 0.03

Phi_7_3 0.00 0.00 -0.06 0.06

Phi_4_4 0.50 0.47 0.37 0.58

Phi_5_4 0.00 0.04 -0.02 0.09

Phi_6_4 0.00 -0.03 -0.09 0.03

Phi_7_4 0.00 -0.01 -0.07 0.05

Phi_5_5 0.50 0.46 0.37 0.57

Phi_6_5 0.00 -0.02 -0.08 0.04

Phi_7_5 0.00 -0.01 -0.07 0.04

Phi_6_6 0.50 0.45 0.35 0.56

Phi_7_6 0.00 0.00 -0.05 0.06

Phi_7_7 0.50 0.45 0.36 0.56
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A.4. Predictive Fit

Zur Berechnung des Predictive Fit wurden zunächst 50 Befragte zufällig ausgewählt. Anschlie-

ÿend wurde je eine der maximal vier möglichen Antworten zum �Holdout-Sample� zugeordnet.

Diese 50 Fälle werden nicht zu Schätzung, sondern nur zu Berechnung der Predictive Likelihood

verwendet. Die Modelle 3 und 5 (mit MIMIC-Komponente) haben mehr Masse bei höheren

Likelihood-Werten, sind folglich auch prädiktiv überlegen.

Abbildung A.1: Predictive Likelihood
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A.5. Zusammenfassungen der Posteriori-Verteilungen aller

Parameter

Die Posteriori-Verteilungen der Modelle 1-3 werden in den folgenden Tabellen durch PM sowie

zwei Quantile beschrieben. Sind PM, 2.5% und 97.5% identisch, so handelt es sich um festgelegte

Werte.
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Tabelle A.3: Ergebnisse Modell 1

PM 2.5% 97.5%

Mixture

k=1 (MIMIC) 1.00 1.00 1.00

k=2 (Halo) 1.00 1.00 1.00

k=3 (Regression) 1.00 1.00 1.00

Cut-Points

cut_1 -2.54 -2.54 -2.54

cut_2 -1.76 -1.82 -1.71

cut_3 -1.10 -1.15 -1.04

cut_4 -0.30 -0.35 -0.26

cut_5 0.49 0.45 0.52

cut_6 1.51 1.51 1.51

Skalenverwendung

σ2
τ 0.50 0.41 0.61

aσ 2.15 1.98 2.33

bσ 3.00 3.00 3.00

LISREL-Parameter

Pfadkoe�zienten

Gesamt ←Geschmack 0.40 0.29 0.51

Gesamt ←Gesundheit 0.16 0.06 0.26

Gesamt ←Lieferservice 0.27 0.15 0.40

Gesamt ←Umfeld 0.15 0.04 0.27

Gesamt ←Ruf 0.10 0.03 0.16

Gesamt ←Menge 0.05 -0.02 0.12

Gesamt ←Preis 0.03 -0.01 0.07

Gesamt ←Wert 0.03 -0.06 0.11

Gesamt ←Portionen 0.01 -0.04 0.06

Gesamt ←Ausw.Belag -0.00 -0.05 0.05

Gesamt ←Verp.Des. -0.05 -0.11 0.02

Gesamt ←Ausw.Teig 0.02 -0.03 0.07

Gesamt ←Ausw.Sonst. -0.02 -0.08 0.04

Gesamt ←Wartezeit -0.01 -0.09 0.06

Gesamt ←Erreichb. 0.08 0.03 0.13

Strukturfehlervarianz

Gesamt 0.34 0.28 0.41

Phi

Phi_1_1 1.79 1.53 2.08

Phi_2_1 0.32 0.21 0.45

Phi_3_1 0.96 0.80 1.14

Phi_4_1 0.76 0.62 0.93

Phi_5_1 1.21 1.01 1.43

Phi_6_1 1.03 0.86 1.22

Phi_7_1 -0.23 -0.43 -0.04

PM 2.5% 97.5%

Phi_8_1 1.15 0.96 1.35

Phi_9_1 0.82 0.66 1.01

Phi_10_1 1.16 0.96 1.39

Phi_11_1 0.77 0.62 0.94

Phi_12_1 0.82 0.64 1.01

Phi_13_1 0.53 0.38 0.71

Phi_14_1 0.26 0.14 0.39

Phi_15_1 0.55 0.39 0.73

Phi_2_2 0.77 0.56 1.00

Phi_3_2 0.22 0.12 0.34

Phi_4_2 0.22 0.12 0.33

Phi_5_2 0.19 0.07 0.33

Phi_6_2 0.28 0.16 0.40

Phi_7_2 0.15 0.00 0.31

Phi_8_2 0.33 0.22 0.46

Phi_9_2 0.16 0.04 0.28

Phi_10_2 0.17 0.04 0.31

Phi_11_2 0.20 0.08 0.32

Phi_12_2 0.30 0.15 0.45

Phi_13_2 0.04 -0.08 0.17

Phi_14_2 -0.04 -0.13 0.06

Phi_15_2 0.10 -0.02 0.23

Phi_3_3 1.21 1.02 1.42

Phi_4_3 0.65 0.53 0.80

Phi_5_3 0.93 0.76 1.11

Phi_6_3 0.72 0.57 0.88

Phi_7_3 -0.14 -0.30 0.04

Phi_8_3 0.70 0.56 0.85

Phi_9_3 0.51 0.38 0.66

Phi_10_3 0.71 0.54 0.89

Phi_11_3 0.65 0.51 0.80

Phi_12_3 0.72 0.56 0.89

Phi_13_3 0.55 0.41 0.71

Phi_14_3 0.43 0.31 0.56

Phi_15_3 0.79 0.63 0.96

Phi_4_4 1.07 0.89 1.27

Phi_5_4 0.84 0.68 1.02

Phi_6_4 0.49 0.35 0.62

Phi_7_4 -0.02 -0.18 0.14

Phi_8_4 0.60 0.47 0.74

Phi_9_4 0.42 0.30 0.56

Phi_10_4 0.54 0.39 0.71

Phi_11_4 0.58 0.45 0.72

Phi_12_4 0.65 0.50 0.82
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PM 2.5% 97.5%

Phi_13_4 0.66 0.52 0.82

Phi_14_4 0.52 0.41 0.65

Phi_15_4 0.54 0.39 0.70

Phi_5_5 2.15 1.85 2.47

Phi_6_5 0.81 0.64 1.00

Phi_7_5 -0.57 -0.79 -0.36

Phi_8_5 0.77 0.60 0.95

Phi_9_5 0.79 0.61 0.98

Phi_10_5 1.05 0.85 1.28

Phi_11_5 0.76 0.60 0.94

Phi_12_5 1.01 0.81 1.22

Phi_13_5 0.65 0.48 0.84

Phi_14_5 0.36 0.23 0.51

Phi_15_5 1.02 0.81 1.24

Phi_6_6 1.71 1.47 1.97

Phi_7_6 -0.38 -0.58 -0.20

Phi_8_6 0.63 0.48 0.78

Phi_9_6 0.63 0.48 0.80

Phi_10_6 1.08 0.88 1.30

Phi_11_6 0.77 0.62 0.94

Phi_12_6 0.62 0.45 0.80

Phi_13_6 0.67 0.52 0.84

Phi_14_6 0.17 0.05 0.30

Phi_15_6 0.44 0.28 0.61

Phi_7_7 3.30 2.88 3.75

Phi_8_7 0.51 0.32 0.70

Phi_9_7 -0.17 -0.36 0.03

Phi_10_7 -0.66 -0.91 -0.43

Phi_11_7 -0.33 -0.52 -0.14

Phi_12_7 -0.47 -0.70 -0.25

Phi_13_7 -0.35 -0.56 -0.15

Phi_14_7 0.22 0.06 0.38

Phi_15_7 0.02 -0.19 0.23

Phi_8_8 1.64 1.42 1.88

Phi_9_8 0.54 0.39 0.71

Phi_10_8 0.56 0.39 0.75

Phi_11_8 0.47 0.33 0.62

Phi_12_8 0.54 0.38 0.71

Phi_13_8 0.29 0.14 0.44

Phi_14_8 0.31 0.19 0.44

Phi_15_8 0.42 0.27 0.59

Phi_9_9 1.92 1.66 2.20

Phi_10_9 0.94 0.75 1.15

Phi_11_9 0.60 0.46 0.76

PM 2.5% 97.5%

Phi_12_9 0.67 0.49 0.86

Phi_13_9 0.42 0.26 0.59

Phi_14_9 0.13 0.01 0.26

Phi_15_9 0.43 0.27 0.61

Phi_10_10 2.53 2.18 2.91

Phi_11_10 0.81 0.64 1.01

Phi_12_10 0.79 0.59 1.02

Phi_13_10 0.65 0.46 0.86

Phi_14_10 0.20 0.06 0.35

Phi_15_10 0.50 0.30 0.70

Phi_11_11 1.63 1.40 1.88

Phi_12_11 0.82 0.65 1.01

Phi_13_11 0.75 0.59 0.92

Phi_14_11 0.23 0.12 0.36

Phi_15_11 0.46 0.31 0.63

Phi_12_12 2.51 2.19 2.85

Phi_13_12 0.96 0.77 1.18

Phi_14_12 0.30 0.16 0.45

Phi_15_12 0.80 0.60 1.00

Phi_13_13 1.93 1.68 2.23

Phi_14_13 0.59 0.45 0.74

Phi_15_13 0.54 0.37 0.72

Phi_14_14 1.22 1.05 1.41

Phi_15_14 0.42 0.28 0.57

Phi_15_15 2.26 1.97 2.57

Messkoe�zienten

Q_2 ←Geschmack 1.28 1.18 1.38

Q_3 ←Geschmack 0.92 0.85 1.01

Q_5 ←Gesundheit 1.17 0.92 1.47

Q_7 ←Lieferservice 0.60 0.52 0.69

Q_9 ←Umfeld 0.80 0.69 0.91

Q_10 ←Umfeld 0.93 0.84 1.03

Q_1 ←Gesamt 1.00 1.00 1.00

Q_4 ←Geschmack 1.00 1.00 1.00

Q_6 ←Gesundheit 1.00 1.00 1.00

Q_8 ←Lieferservice 1.00 1.00 1.00

Q_11 ←Umfeld 1.00 1.00 1.00

Q_12 ←Ruf 1.00 1.00 1.00

Q_13 ←Menge 1.00 1.00 1.00

Q_14 ←Preis 1.00 1.00 1.00

Q_15 ←Wert 1.00 1.00 1.00

Q_16 ←Portionen 1.00 1.00 1.00

Q_17 ←Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00

Q_18 ←Verp.Des. 1.00 1.00 1.00
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PM 2.5% 97.5%

Q_19 ←Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00

Q_20 ←Ausw.Sonst. 1.00 1.00 1.00

Q_21 ←Wartezeit 1.00 1.00 1.00

Q_22 ←Erreichb. 1.00 1.00 1.00

Messfehler

Psi_1 0.10 0.10 0.10

Psi_2 0.71 0.57 0.85

Psi_3 0.82 0.70 0.96

Psi_4 0.54 0.45 0.64

Psi_5 0.72 0.46 0.94

Psi_6 0.74 0.54 0.93

Psi_7 0.78 0.67 0.89

Psi_8 0.26 0.17 0.37

Psi_9 0.92 0.79 1.06

Psi_10 0.53 0.43 0.64

Psi_11 0.58 0.48 0.69

Psi_12 0.10 0.10 0.10

Psi_13 0.10 0.10 0.10

Psi_14 0.10 0.10 0.10

Psi_15 0.10 0.10 0.10

Psi_16 0.10 0.10 0.10

Psi_17 0.10 0.10 0.10

Psi_18 0.10 0.10 0.10

Psi_19 0.10 0.10 0.10

Psi_20 0.10 0.10 0.10

Psi_21 0.10 0.10 0.10

Psi_22 0.10 0.10 0.10

Item-Mittelwerte

mu_1 -0.03 -0.16 0.12

mu_2 0.47 0.31 0.65

mu_3 0.34 0.20 0.50

mu_4 0.35 0.21 0.51

mu_5 -1.00 -1.14 -0.84

mu_6 -0.88 -1.03 -0.73

mu_7 -0.22 -0.35 -0.08

mu_8 -0.07 -0.21 0.08

mu_9 -0.01 -0.15 0.13

mu_10 -0.05 -0.18 0.09

mu_11 -0.11 -0.24 0.04

mu_12 0.54 0.40 0.70

mu_13 0.21 0.07 0.35

mu_14 -1.20 -1.39 -1.02

mu_15 -0.27 -0.41 -0.12

mu_16 0.24 0.10 0.39

PM 2.5% 97.5%

mu_17 0.76 0.61 0.92

mu_18 0.05 -0.08 0.20

mu_19 -0.45 -0.60 -0.28

mu_20 0.31 0.17 0.46

mu_21 -0.04 -0.18 0.10

mu_22 -0.22 -0.36 -0.06

190



Tabelle A.4: Ergebnisse Modell 2

PM 2.5% 97.5%

Mixture

k=2 (Halo) 0.54 0.48 0.61

k=3 (Regression) 0.46 0.39 0.52

Cut-Points

cut_1 -2.54 -2.54 -2.54

cut_2 -1.73 -1.78 -1.68

cut_3 -1.07 -1.11 -1.00

cut_4 -0.29 -0.33 -0.24

cut_5 0.49 0.45 0.53

cut_6 1.51 1.51 1.51

Skalenverwendung

σ2
τ 0.58 0.47 0.70

aσ 2.08 1.91 2.26

bσ 3.00 3.00 3.00

LISREL-Parameter

Komponente 1 (k=2, Halo)

Pfadkoe�zienten

Pfadkoe�zienten 0.00 0.00 0.00

Gesamt ← GE 1.09 0.93 1.25

Geschmack ← GE 0.98 0.81 1.15

Gesundheit ← GE 0.59 0.38 0.81

Lieferservice ← GE 0.95 0.79 1.10

Umfeld ← GE 0.94 0.79 1.11

Ruf ← GE 1.04 0.86 1.24

Menge ← GE 0.81 0.65 0.98

Preis ← GE 0.43 0.13 0.73

Wert ← GE 0.97 0.80 1.14

Portionen ← GE 0.77 0.61 0.93

Ausw.Belag ← GE 0.75 0.56 0.94

Verp.Des. ← GE 0.91 0.74 1.06

Ausw.Teig ← GE 0.93 0.75 1.12

Ausw.Sonst. ← GE 0.89 0.71 1.08

Wartezeit ← GE 0.69 0.54 0.86

Erreichb. ← GE 0.78 0.61 0.97

Strukturfehler 0.00 0.00 0.00

Gesamt 0.27 0.19 0.37

Geschmack 0.21 0.14 0.30

Gesundheit 0.41 0.22 0.65

Lieferservice 0.21 0.13 0.31

Umfeld 0.14 0.09 0.21

Ruf 0.71 0.54 0.91

Menge 0.81 0.64 1.00

PM 2.5% 97.5%

Preis 2.40 1.77 3.04

Wert 0.61 0.45 0.81

Portionen 0.86 0.66 1.09

Ausw.Belag 1.17 0.92 1.47

Verp.Des. 0.65 0.48 0.83

Ausw.Teig 0.92 0.71 1.14

Ausw.Sonst. 0.75 0.55 0.96

Wartezeit 0.60 0.45 0.76

Erreichb. 0.68 0.50 0.88

Messkoe�zienten

Q_2 ← Geschmack 1.29 1.08 1.50

Q_3 ← Geschmack 1.09 0.93 1.27

Q_5 ← Gesundheit 1.14 0.87 1.49

Q_7 ← Lieferservice 0.80 0.67 0.94

Q_9 ← Umfeld 1.03 0.88 1.21

Q_10 ← Umfeld 0.84 0.69 1.00

Q_1 ← Gesamt 1.00 1.00 1.00

Q_4 ← Geschmack 1.00 1.00 1.00

Q_6 ← Gesundheit 1.00 1.00 1.00

Q_8 ← Lieferservice 1.00 1.00 1.00

Q_11 ← Umfeld 1.00 1.00 1.00

Q_12 ← Ruf 1.00 1.00 1.00

Q_13 ← Menge 1.00 1.00 1.00

Q_14 ← Preis 1.00 1.00 1.00

Q_15 ← Wert 1.00 1.00 1.00

Q_16 ← Portionen 1.00 1.00 1.00

Q_17 ← Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00

Q_18 ← Verp.Des. 1.00 1.00 1.00

Q_19 ← Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00

Q_20 ← Ausw.Sonst. 1.00 1.00 1.00

Q_21 ← Wartezeit 1.00 1.00 1.00

Q_22 ← Erreichb. 1.00 1.00 1.00

Messfehler

Psi_1 0.10 0.10 0.10

Psi_2 1.00 0.77 1.28

Psi_3 0.56 0.41 0.73

Psi_4 0.58 0.44 0.73

Psi_5 0.69 0.44 0.96

Psi_6 0.81 0.59 1.05

Psi_7 0.37 0.28 0.49

Psi_8 0.35 0.23 0.48

Psi_9 0.53 0.41 0.68

Psi_10 0.74 0.57 0.93

Psi_11 0.67 0.52 0.84
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PM 2.5% 97.5%

Psi_12 0.10 0.10 0.10

Psi_13 0.10 0.10 0.10

Psi_14 0.10 0.10 0.10

Psi_15 0.10 0.10 0.10

Psi_16 0.10 0.10 0.10

Psi_17 0.10 0.10 0.10

Psi_18 0.10 0.10 0.10

Psi_19 0.10 0.10 0.10

Psi_20 0.10 0.10 0.10

Psi_21 0.10 0.10 0.10

Psi_22 0.10 0.10 0.10

Mittelwerte

mu_1 -0.31 -0.55 -0.07

mu_2 -0.29 -0.62 0.08

mu_3 -0.31 -0.57 -0.02

mu_4 -0.21 -0.47 0.07

mu_5 -0.93 -1.12 -0.73

mu_6 -0.78 -0.98 -0.58

mu_7 -0.26 -0.45 -0.06

mu_8 -0.30 -0.52 -0.06

mu_9 -0.40 -0.63 -0.15

mu_10 -0.19 -0.41 0.03

mu_11 -0.25 -0.48 -0.03

mu_12 -0.04 -0.31 0.29

mu_13 -0.31 -0.54 -0.06

mu_14 -0.78 -1.02 -0.49

mu_15 -0.43 -0.66 -0.20

mu_16 -0.18 -0.42 0.06

mu_17 -0.06 -0.31 0.19

mu_18 -0.28 -0.50 -0.04

mu_19 -0.53 -0.76 -0.27

mu_20 -0.13 -0.37 0.12

mu_21 -0.21 -0.42 -0.00

mu_22 -0.35 -0.56 -0.13

Komponente 3 (k=3, Regression)

Pfadkoe�zienten

Gesamt ← Geschmack 0.51 0.34 0.69

Gesamt ← Gesundheit 0.26 0.08 0.46

Gesamt ← Lieferservice 0.20 0.03 0.37

Gesamt ← Umfeld 0.06 -0.08 0.19

Gesamt ← Ruf 0.19 0.08 0.30

Gesamt ← Menge 0.03 -0.09 0.14

Gesamt ← Preis 0.10 0.02 0.17

Gesamt ← Wert -0.03 -0.16 0.10

PM 2.5% 97.5%

Gesamt ← Portionen -0.01 -0.09 0.07

Gesamt ← Ausw.Belag 0.10 0.00 0.20

Gesamt ← Verp.Des. 0.02 -0.08 0.11

Gesamt ← Ausw.Teig 0.00 -0.07 0.07

Gesamt ← Ausw.Sonst. 0.03 -0.06 0.14

Gesamt ← Wartezeit 0.10 -0.01 0.22

Gesamt ← Erreichb. 0.05 -0.01 0.12

Strukturfehler

Gesamt 0.35 0.24 0.47

Φ

Phi_1_1 2.01 1.56 2.52

Phi_2_1 0.22 0.05 0.41

Phi_3_1 0.90 0.65 1.18

Phi_4_1 0.37 0.15 0.60

Phi_5_1 0.93 0.65 1.24

Phi_6_1 0.86 0.62 1.14

Phi_7_1 -0.38 -0.73 -0.05

Phi_8_1 1.22 0.92 1.54

Phi_9_1 0.54 0.28 0.83

Phi_10_1 0.86 0.56 1.20

Phi_11_1 0.39 0.17 0.63

Phi_12_1 0.78 0.48 1.11

Phi_13_1 -0.15 -0.42 0.10

Phi_14_1 -0.29 -0.53 -0.07

Phi_15_1 0.36 0.05 0.68

Phi_2_2 0.77 0.56 1.04

Phi_3_2 -0.04 -0.18 0.10

Phi_4_2 -0.05 -0.19 0.08

Phi_5_2 -0.02 -0.19 0.16

Phi_6_2 0.12 -0.02 0.29

Phi_7_2 -0.06 -0.32 0.18

Phi_8_2 0.11 -0.05 0.28

Phi_9_2 0.05 -0.13 0.25

Phi_10_2 0.01 -0.18 0.21

Phi_11_2 -0.11 -0.27 0.06

Phi_12_2 0.04 -0.17 0.26

Phi_13_2 -0.32 -0.50 -0.15

Phi_14_2 -0.32 -0.48 -0.17

Phi_15_2 -0.22 -0.44 -0.01

Phi_3_3 1.24 0.98 1.53

Phi_4_3 0.31 0.13 0.51

Phi_5_3 0.74 0.51 0.98

Phi_6_3 0.57 0.37 0.79

Phi_7_3 -0.55 -0.85 -0.27

192



PM 2.5% 97.5%

Phi_8_3 0.49 0.28 0.70

Phi_9_3 0.37 0.16 0.60

Phi_10_3 0.58 0.35 0.84

Phi_11_3 0.35 0.15 0.55

Phi_12_3 0.59 0.32 0.88

Phi_13_3 0.15 -0.07 0.38

Phi_14_3 0.20 -0.02 0.42

Phi_15_3 0.82 0.53 1.13

Phi_4_4 1.09 0.83 1.39

Phi_5_4 0.59 0.39 0.82

Phi_6_4 0.13 -0.04 0.31

Phi_7_4 -0.21 -0.48 0.06

Phi_8_4 0.29 0.10 0.50

Phi_9_4 0.07 -0.13 0.27

Phi_10_4 0.19 -0.02 0.41

Phi_11_4 0.27 0.10 0.46

Phi_12_4 0.49 0.25 0.75

Phi_13_4 0.45 0.25 0.68

Phi_14_4 0.41 0.22 0.61

Phi_15_4 0.43 0.17 0.70

Phi_5_5 2.13 1.74 2.58

Phi_6_5 0.46 0.23 0.71

Phi_7_5 -0.88 -1.27 -0.53

Phi_8_5 0.50 0.25 0.75

Phi_9_5 0.60 0.34 0.90

Phi_10_5 0.73 0.45 1.07

Phi_11_5 0.39 0.16 0.63

Phi_12_5 1.07 0.72 1.44

Phi_13_5 0.06 -0.20 0.33

Phi_14_5 -0.02 -0.26 0.21

Phi_15_5 1.20 0.85 1.59

Phi_6_6 1.61 1.30 1.95

Phi_7_6 -0.50 -0.83 -0.21

Phi_8_6 0.34 0.13 0.56

Phi_9_6 0.51 0.28 0.76

Phi_10_6 0.95 0.69 1.25

Phi_11_6 0.42 0.22 0.64

Phi_12_6 0.56 0.28 0.86

Phi_13_6 0.26 0.04 0.50

Phi_14_6 -0.21 -0.41 -0.02

Phi_15_6 0.25 -0.03 0.53

Phi_7_7 3.88 3.19 4.68

Phi_8_7 0.47 0.14 0.80

Phi_9_7 -0.24 -0.60 0.10

PM 2.5% 97.5%

Phi_10_7 -1.07 -1.53 -0.67

Phi_11_7 -0.73 -1.06 -0.44

Phi_12_7 -1.10 -1.55 -0.67

Phi_13_7 -0.69 -1.05 -0.35

Phi_14_7 0.35 0.06 0.64

Phi_15_7 -0.24 -0.64 0.17

Phi_8_8 1.73 1.43 2.09

Phi_9_8 0.29 0.05 0.54

Phi_10_8 0.24 -0.01 0.52

Phi_11_8 0.04 -0.17 0.25

Phi_12_8 0.28 0.01 0.57

Phi_13_8 -0.26 -0.49 -0.03

Phi_14_8 -0.02 -0.23 0.18

Phi_15_8 0.15 -0.14 0.44

Phi_9_9 2.45 2.00 2.96

Phi_10_9 0.92 0.61 1.28

Phi_11_9 0.38 0.14 0.62

Phi_12_9 0.79 0.47 1.15

Phi_13_9 -0.04 -0.30 0.22

Phi_14_9 -0.18 -0.42 0.05

Phi_15_9 0.56 0.24 0.90

Phi_10_10 2.43 1.94 3.01

Phi_11_10 0.49 0.23 0.76

Phi_12_10 0.76 0.40 1.13

Phi_13_10 0.14 -0.14 0.43

Phi_14_10 -0.25 -0.49 -0.02

Phi_15_10 0.43 0.09 0.79

Phi_11_11 1.65 1.34 2.02

Phi_12_11 0.67 0.39 0.97

Phi_13_11 0.43 0.20 0.69

Phi_14_11 -0.15 -0.36 0.06

Phi_15_11 0.25 -0.03 0.53

Phi_12_12 3.53 2.90 4.26

Phi_13_12 1.10 0.76 1.50

Phi_14_12 0.01 -0.28 0.30

Phi_15_12 0.92 0.51 1.35

Phi_13_13 2.15 1.76 2.63

Phi_14_13 0.45 0.21 0.71

Phi_15_13 0.36 0.04 0.69

Phi_14_14 1.47 1.19 1.81

Phi_15_14 0.45 0.15 0.75

Phi_15_15 3.58 2.94 4.39

Messkoe�zienten

Q_2 ← Geschmack 1.23 1.11 1.36
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Q_3 ← Geschmack 0.80 0.69 0.92

Q_5 ← Gesundheit 1.30 0.99 1.62

Q_7 ← Lieferservice 0.53 0.38 0.69

Q_9 ← Umfeld 0.54 0.38 0.68

Q_10 ← Umfeld 1.05 0.92 1.20

Q_1 ← Gesamt 1.00 1.00 1.00

Q_4 ← Geschmack 1.00 1.00 1.00

Q_6 ← Gesundheit 1.00 1.00 1.00

Q_8 ← Lieferservice 1.00 1.00 1.00

Q_11 ← Umfeld 1.00 1.00 1.00

Q_12 ← Ruf 1.00 1.00 1.00

Q_13 ← Menge 1.00 1.00 1.00

Q_14 ← Preis 1.00 1.00 1.00

Q_15 ← Wert 1.00 1.00 1.00

Q_16 ← Portionen 1.00 1.00 1.00

Q_17 ← Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00

Q_18 ← Verp.Des. 1.00 1.00 1.00

Q_19 ← Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00

Q_20 ← Ausw.Sonst. 1.00 1.00 1.00

Q_21 ← Wartezeit 1.00 1.00 1.00

Q_22 ← Erreichb. 1.00 1.00 1.00

Messfehler

Psi_1 0.10 0.10 0.10

Psi_2 0.41 0.25 0.60

Psi_3 1.05 0.85 1.29

Psi_4 0.51 0.36 0.67

Psi_5 0.66 0.34 1.02

Psi_6 0.73 0.47 0.97

Psi_7 1.16 0.94 1.40

Psi_8 0.25 0.13 0.40

Psi_9 1.19 0.98 1.43

Psi_10 0.25 0.15 0.38

Psi_11 0.55 0.40 0.73

Psi_12 0.10 0.10 0.10

Psi_13 0.10 0.10 0.10

Psi_14 0.10 0.10 0.10

Psi_15 0.10 0.10 0.10

Psi_16 0.10 0.10 0.10

Psi_17 0.10 0.10 0.10

Psi_18 0.10 0.10 0.10

Psi_19 0.10 0.10 0.10

Psi_20 0.10 0.10 0.10

Psi_21 0.10 0.10 0.10

Psi_22 0.10 0.10 0.10

PM 2.5% 97.5%

Mittelwerte

mu_1 0.18 0.01 0.34

mu_2 1.09 0.83 1.31

mu_3 0.91 0.69 1.12

mu_4 0.80 0.58 1.00

mu_5 -1.11 -1.31 -0.91

mu_6 -1.01 -1.19 -0.83

mu_7 -0.23 -0.38 -0.07

mu_8 0.08 -0.08 0.25

mu_9 0.29 0.14 0.46

mu_10 0.04 -0.11 0.19

mu_11 -0.02 -0.17 0.14

mu_12 1.00 0.77 1.20

mu_13 0.65 0.44 0.83

mu_14 -1.67 -1.93 -1.35

mu_15 -0.18 -0.34 0.00

mu_16 0.60 0.39 0.80

mu_17 1.48 1.21 1.77

mu_18 0.30 0.12 0.46

mu_19 -0.44 -0.67 -0.24

mu_20 0.66 0.49 0.84

mu_21 0.07 -0.09 0.24

mu_22 -0.15 -0.36 0.06
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Tabelle A.5: Ergebnisse Modell 3

PM 2.5% 97.5%

Mixture

k=1 (MIMIC) 0.36 0.31 0.41

k=2 (Halo) 0.24 0.20 0.29

k=3 (Regression) 0.40 0.35 0.45

Cut-Points

cut_1 -2.54 -2.54 -2.54

cut_2 -1.68 -1.74 -1.64

cut_3 -1.01 -1.05 -0.96

cut_4 -0.25 -0.28 -0.21

cut_5 0.50 0.47 0.53

cut_6 1.51 1.51 1.51

Skalenverwendung

σ2
τ 0.53 0.44 0.63

aσ 2.08 1.91 2.25

bσ 3.00 3.00 3.00

LISREL-Parameter

Komponente 1

Pfadkoe�zienten

Gesamt ←GE 1.00 1.00 1.00

Geschmack ←GE 0.86 0.66 0.97

Gesundheit ←GE 0.63 0.48 0.77

Lieferservice ←GE 0.80 0.69 0.91

Umfeld ←GE 0.70 0.59 0.84

Ruf ←GE 0.67 0.56 0.81

Menge ←GE 0.59 0.48 0.71

Preis ←GE 0.58 0.40 0.73

Wert ←GE 0.86 0.69 0.96

Portionen ←GE 0.49 0.37 0.65

GE ←Ausw.Belag 0.10 -0.04 0.24

GE ←Verp.Des. 0.19 0.02 0.34

GE ←Ausw.Teig 0.25 0.03 0.38

GE ←Ausw.Sonst. 0.03 -0.09 0.22

GE ←Wartezeit 0.22 0.08 0.37

GE ←Erreichb. 0.28 0.13 0.50

Strukturfeehlervarianzen

GE 1.00 1.00 1.00

Gesamt 0.31 0.19 0.45

Geschmack 0.24 0.15 0.36

Gesundheit 0.50 0.32 0.72

Lieferservice 0.20 0.11 0.31

Umfeld 0.33 0.19 0.51

Ruf 0.95 0.73 1.21

PM 2.5% 97.5%

Menge 1.03 0.79 1.32

Preis 1.88 1.42 2.52

Wert 0.55 0.35 0.80

Portionen 1.51 1.19 1.90

Φ
Phi_1_1 1.93 1.47 2.45

Phi_2_1 0.83 0.50 1.24

Phi_3_1 1.02 0.66 1.46

Phi_4_1 0.72 0.37 1.15

Phi_5_1 0.51 0.19 0.94

Phi_6_1 0.61 0.29 1.04

Phi_2_2 1.93 1.49 2.44

Phi_3_2 1.20 0.83 1.64

Phi_4_2 1.07 0.70 1.53

Phi_5_2 0.59 0.29 0.97

Phi_6_2 0.82 0.51 1.21

Phi_3_3 2.39 1.84 3.01

Phi_4_3 0.94 0.50 1.49

Phi_5_3 0.63 0.26 1.14

Phi_6_3 1.07 0.72 1.50

Phi_4_4 2.29 1.73 2.92

Phi_5_4 1.05 0.71 1.45

Phi_6_4 0.87 0.52 1.31

Phi_5_5 1.66 1.22 2.14

Phi_6_5 0.54 0.28 0.87

Phi_6_6 1.53 1.19 1.93

Messkoe�zienten

Q_2 ←Geschmack 1.11 0.94 1.30

Q_3 ←Geschmack 0.95 0.80 1.13

Q_5 ←Gesundheit 1.05 0.88 1.26

Q_7 ←Lieferservice 0.79 0.66 0.93

Q_9 ←Umfeld 0.99 0.81 1.21

Q_10 ←Umfeld 0.84 0.68 1.01

Q_1 ←Gesamt 1.00 1.00 1.00

Q_4 ←Geschmack 1.00 1.00 1.00

Q_6 ←Gesundheit 1.00 1.00 1.00

Q_8 ←Lieferservice 1.00 1.00 1.00

Q_11 ←Umfeld 1.00 1.00 1.00

Q_12 ←Ruf 1.00 1.00 1.00

Q_13 ←Menge 1.00 1.00 1.00

Q_14 ←Preis 1.00 1.00 1.00

Q_15 ←Wert 1.00 1.00 1.00

Q_16 ←Portionen 1.00 1.00 1.00

Q_17 ←Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00
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Q_18 ←Verp.Des. 1.00 1.00 1.00

Q_19 ←Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00

Q_20 ←Ausw.Sonst. 1.00 1.00 1.00

Q_21 ←Wartezeit 1.00 1.00 1.00

Q_22 ←Erreichb. 1.00 1.00 1.00

Messfehlervarianzen

Psi_1 0.10 0.10 0.10

Psi_2 1.03 0.76 1.36

Psi_3 0.75 0.54 1.00

Psi_4 0.58 0.41 0.80

Psi_5 0.41 0.21 0.64

Psi_6 0.57 0.38 0.80

Psi_7 0.59 0.45 0.77

Psi_8 0.53 0.36 0.71

Psi_9 0.72 0.52 0.96

Psi_10 1.04 0.78 1.33

Psi_11 0.87 0.63 1.14

Psi_12 0.10 0.10 0.10

Psi_13 0.10 0.10 0.10

Psi_14 0.10 0.10 0.10

Psi_15 0.10 0.10 0.10

Psi_16 0.10 0.10 0.10

Psi_17 0.10 0.10 0.10

Psi_18 0.10 0.10 0.10

Psi_19 0.10 0.10 0.10

Psi_20 0.10 0.10 0.10

Psi_21 0.10 0.10 0.10

Psi_22 0.10 0.10 0.10

Item-Mittelwerte

mu_1 -0.52 -0.79 -0.20

mu_2 -0.80 -1.11 -0.42

mu_3 -0.52 -0.76 -0.24

mu_4 -0.53 -0.79 -0.24

mu_5 -0.92 -1.15 -0.70

mu_6 -0.68 -0.91 -0.45

mu_7 -0.25 -0.44 -0.02

mu_8 -0.50 -0.74 -0.22

mu_9 -0.49 -0.73 -0.22

mu_10 -0.16 -0.40 0.10

mu_11 -0.29 -0.53 -0.02

mu_12 -0.22 -0.49 0.08

mu_13 -0.36 -0.59 -0.13

mu_14 -0.63 -0.88 -0.39

mu_15 -0.69 -0.97 -0.44

PM 2.5% 97.5%

mu_16 -0.34 -0.59 -0.06

mu_17 -0.07 -0.39 0.21

mu_18 -0.34 -0.58 -0.11

mu_19 -0.70 -0.94 -0.42

mu_20 0.08 -0.32 0.40

mu_21 -0.05 -0.35 0.23

mu_22 -0.44 -0.65 -0.20

Komponente 2

Pfadkoe�zienten

Gesamt ←GE 0.03 -0.19 0.51

Geschmack ←GE -0.27 -0.65 0.23

Gesundheit ←GE -0.18 -0.38 0.17

Lieferservice ←GE 0.16 0.02 0.41

Umfeld ←GE 0.31 0.20 0.57

Ruf ←GE 0.15 -0.10 0.74

Menge ←GE -0.15 -0.37 0.55

Preis ←GE -0.81 -1.81 -0.37

Wert ←GE -0.57 -0.83 -0.17

Portionen ←GE -0.31 -0.58 0.02

Ausw.Belag ←GE -0.42 -0.73 0.42

Verp.Des. ←GE 0.02 -0.22 0.52

Ausw.Teig ←GE 0.19 -0.09 0.84

Ausw.Sonst. ←GE 0.21 -0.01 0.57

Wartezeit ←GE 0.15 -0.02 0.35

Erreichb. ←GE 0.15 -0.12 0.42

Strukturfehlervarianzen

Gesamt 0.27 0.15 0.41

Geschmack 0.18 0.10 0.28

Gesundheit 0.44 0.17 1.02

Lieferservice 0.19 0.11 0.30

Umfeld 0.12 0.07 0.21

Ruf 0.63 0.42 0.88

Menge 0.56 0.36 0.79

Preis 2.23 1.43 3.12

Wert 0.41 0.21 0.66

Portionen 0.38 0.21 0.58

Ausw.Belag 0.89 0.55 1.25

Verp.Des. 0.37 0.23 0.53

Ausw.Teig 0.61 0.40 0.85

Ausw.Sonst. 0.32 0.20 0.48

Wartezeit 0.27 0.14 0.43

Erreichb. 0.81 0.54 1.14

Messkoe�zienten

Q_2 ←Geschmack 1.40 0.65 2.34
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Q_3 ←Geschmack 1.39 0.66 2.29

Q_5 ←Gesundheit 1.59 0.57 2.71

Q_7 ←Lieferservice 0.60 0.19 1.04

Q_9 ←Umfeld -0.59 -1.15 -0.06

Q_10 ←Umfeld 1.03 0.68 1.42

Q_1 ←Gesamt 1.00 1.00 1.00

Q_4 ←Geschmack 1.00 1.00 1.00

Q_6 ←Gesundheit 1.00 1.00 1.00

Q_8 ←Lieferservice 1.00 1.00 1.00

Q_11 ←Umfeld 1.00 1.00 1.00

Q_12 ←Ruf 1.00 1.00 1.00

Q_13 ←Menge 1.00 1.00 1.00

Q_14 ←Preis 1.00 1.00 1.00

Q_15 ←Wert 1.00 1.00 1.00

Q_16 ←Portionen 1.00 1.00 1.00

Q_17 ←Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00

Q_18 ←Verp.Des. 1.00 1.00 1.00

Q_19 ←Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00

Q_20 ←Ausw.Sonst. 1.00 1.00 1.00

Q_21 ←Wartezeit 1.00 1.00 1.00

Q_22 ←Erreichb. 1.00 1.00 1.00

Messfehlervarianzen

Psi_1 0.10 0.10 0.10

Psi_2 0.67 0.38 1.00

Psi_3 0.39 0.20 0.64

Psi_4 0.48 0.24 0.72

Psi_5 0.79 0.21 1.57

Psi_6 1.08 0.49 1.58

Psi_7 0.22 0.13 0.33

Psi_8 0.18 0.11 0.29

Psi_9 0.43 0.28 0.62

Psi_10 0.20 0.12 0.31

Psi_11 0.19 0.11 0.30

Psi_12 0.10 0.10 0.10

Psi_13 0.10 0.10 0.10

Psi_14 0.10 0.10 0.10

Psi_15 0.10 0.10 0.10

Psi_16 0.10 0.10 0.10

Psi_17 0.10 0.10 0.10

Psi_18 0.10 0.10 0.10

Psi_19 0.10 0.10 0.10

Psi_20 0.10 0.10 0.10

Psi_21 0.10 0.10 0.10

Psi_22 0.10 0.10 0.10

PM 2.5% 97.5%

Item-Mittelwerte

mu_1 -0.26 -0.51 0.17

mu_2 0.37 -0.00 1.03

mu_3 0.11 -0.19 0.57

mu_4 0.18 -0.14 0.79

mu_5 -0.99 -1.29 -0.60

mu_6 -1.01 -1.31 -0.67

mu_7 -0.30 -0.51 -0.11

mu_8 -0.29 -0.48 -0.01

mu_9 -0.18 -0.44 0.16

mu_10 -0.32 -0.53 -0.07

mu_11 -0.26 -0.48 0.07

mu_12 0.21 -0.08 0.79

mu_13 -0.24 -0.49 0.32

mu_14 -1.04 -1.48 -0.67

mu_15 -0.24 -0.52 0.20

mu_16 0.07 -0.22 0.50

mu_17 0.15 -0.16 0.80

mu_18 -0.18 -0.43 0.22

mu_19 -0.51 -0.77 -0.05

mu_20 -0.19 -0.44 0.06

mu_21 -0.29 -0.50 -0.07

mu_22 -0.41 -0.66 -0.13

Komponente 3

Pfadkoe�zienten

Gesamt ←Geschmack 0.63 0.38 0.83

Gesamt ←Gesundheit 0.35 0.08 0.56

Gesamt ←Lieferservice 0.26 0.01 0.49

Gesamt ←Umfeld -0.03 -0.23 0.15

Gesamt ←Ruf 0.31 0.11 0.44

Gesamt ←Menge 0.00 -0.13 0.14

Gesamt ←Preis 0.17 0.05 0.25

Gesamt ←Wert -0.04 -0.19 0.11

Gesamt ←Portionen -0.06 -0.15 0.06

Gesamt ←Ausw.Belag 0.18 0.02 0.30

Gesamt ←Verp.Des. 0.09 -0.06 0.20

Gesamt ←Ausw.Teig -0.01 -0.10 0.07

Gesamt ←Ausw.Sonst. 0.04 -0.07 0.16

Gesamt ←Wartezeit 0.07 -0.09 0.23

Gesamt ←Erreichb. 0.03 -0.04 0.11

Strukturfehlervarianzen

Gesamt 0.21 0.11 0.34

Φ
Phi_1_1 1.42 0.77 2.58

197



PM 2.5% 97.5%

Phi_2_1 0.19 -0.01 0.46

Phi_3_1 0.48 0.07 1.25

Phi_4_1 0.37 0.10 0.78

Phi_5_1 0.58 0.15 1.30

Phi_6_1 0.53 0.11 1.20

Phi_7_1 -0.41 -0.79 -0.04

Phi_8_1 0.85 0.39 1.66

Phi_9_1 0.25 -0.12 0.81

Phi_10_1 0.45 -0.01 1.27

Phi_11_1 0.29 -0.04 0.79

Phi_12_1 0.64 0.21 1.24

Phi_13_1 0.03 -0.24 0.31

Phi_14_1 -0.06 -0.34 0.18

Phi_15_1 0.36 -0.03 0.85

Phi_2_2 0.78 0.52 1.13

Phi_3_2 -0.07 -0.24 0.13

Phi_4_2 -0.03 -0.20 0.15

Phi_5_2 -0.04 -0.25 0.20

Phi_6_2 0.09 -0.09 0.29

Phi_7_2 -0.21 -0.56 0.12

Phi_8_2 0.07 -0.14 0.33

Phi_9_2 0.10 -0.12 0.33

Phi_10_2 0.01 -0.20 0.27

Phi_11_2 -0.10 -0.28 0.08

Phi_12_2 0.11 -0.17 0.41

Phi_13_2 -0.26 -0.51 -0.04

Phi_14_2 -0.27 -0.47 -0.09

Phi_15_2 -0.20 -0.47 0.07

Phi_3_3 0.99 0.65 1.55

Phi_4_3 0.40 0.21 0.63

Phi_5_3 0.49 0.18 0.97

Phi_6_3 0.33 0.04 0.77

Phi_7_3 -0.29 -0.68 0.06

Phi_8_3 0.31 0.00 0.83

Phi_9_3 0.31 0.09 0.58

Phi_10_3 0.37 0.07 0.84

Phi_11_3 0.30 0.07 0.60

Phi_12_3 0.56 0.21 0.98

Phi_13_3 0.32 -0.00 0.61

Phi_14_3 0.50 0.12 0.80

Phi_15_3 0.98 0.64 1.37

Phi_4_4 1.28 0.95 1.68

Phi_5_4 0.59 0.34 0.88

Phi_6_4 0.15 -0.05 0.37

PM 2.5% 97.5%

Phi_7_4 0.03 -0.32 0.39

Phi_8_4 0.42 0.17 0.74

Phi_9_4 0.13 -0.11 0.39

Phi_10_4 0.14 -0.13 0.44

Phi_11_4 0.38 0.15 0.62

Phi_12_4 0.74 0.37 1.12

Phi_13_4 0.75 0.36 1.15

Phi_14_4 0.67 0.35 0.98

Phi_15_4 0.69 0.33 1.05

Phi_5_5 1.83 1.33 2.44

Phi_6_5 0.24 -0.08 0.68

Phi_7_5 -0.65 -1.10 -0.23

Phi_8_5 0.35 0.00 0.84

Phi_9_5 0.47 0.10 0.91

Phi_10_5 0.40 -0.06 1.09

Phi_11_5 0.34 0.05 0.69

Phi_12_5 1.15 0.70 1.62

Phi_13_5 0.25 -0.13 0.63

Phi_14_5 0.22 -0.18 0.58

Phi_15_5 1.39 0.94 1.88

Phi_6_6 1.42 1.01 1.96

Phi_7_6 -0.45 -0.84 -0.06

Phi_8_6 0.10 -0.27 0.67

Phi_9_6 0.42 0.13 0.78

Phi_10_6 0.69 0.32 1.20

Phi_11_6 0.33 0.07 0.64

Phi_12_6 0.56 0.18 0.98

Phi_13_6 0.38 0.06 0.69

Phi_14_6 -0.05 -0.35 0.20

Phi_15_6 0.30 -0.05 0.68

Phi_7_7 4.12 3.20 5.19

Phi_8_7 0.50 0.10 0.92

Phi_9_7 -0.13 -0.65 0.37

Phi_10_7 -0.92 -1.44 -0.43

Phi_11_7 -0.64 -1.03 -0.28

Phi_12_7 -1.15 -1.76 -0.52

Phi_13_7 -0.56 -1.02 -0.12

Phi_14_7 0.56 0.18 0.96

Phi_15_7 -0.02 -0.58 0.58

Phi_8_8 1.59 1.14 2.22

Phi_9_8 0.16 -0.13 0.49

Phi_10_8 -0.07 -0.48 0.53

Phi_11_8 0.06 -0.24 0.46

Phi_12_8 0.28 -0.11 0.72
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Phi_13_8 -0.03 -0.30 0.24

Phi_14_8 0.25 -0.02 0.52

Phi_15_8 0.23 -0.13 0.62

Phi_9_9 2.52 1.94 3.22

Phi_10_9 0.70 0.25 1.31

Phi_11_9 0.32 -0.03 0.73

Phi_12_9 1.00 0.56 1.48

Phi_13_9 0.21 -0.16 0.60

Phi_14_9 0.16 -0.30 0.55

Phi_15_9 0.81 0.35 1.29

Phi_10_10 2.00 1.31 3.10

Phi_11_10 0.34 0.03 0.69

Phi_12_10 0.61 0.12 1.19

Phi_13_10 0.29 -0.17 0.72

Phi_14_10 0.01 -0.44 0.39

Phi_15_10 0.50 0.08 0.97

Phi_11_11 1.67 1.28 2.16

Phi_12_11 0.75 0.38 1.15

Phi_13_11 0.60 0.20 0.99

Phi_14_11 0.01 -0.29 0.30

Phi_15_11 0.37 0.01 0.75

Phi_12_12 4.25 3.32 5.23

Phi_13_12 1.63 0.94 2.33

Phi_14_12 0.35 -0.17 0.81

Phi_15_12 1.29 0.71 1.94

Phi_13_13 2.55 1.93 3.24

Phi_14_13 0.59 0.24 0.96

Phi_15_13 0.61 0.09 1.13

Phi_14_14 1.67 1.31 2.06

Phi_15_14 0.78 0.31 1.24

Phi_15_15 4.48 3.45 5.66

Messkoe�zienten

Q_2 ←Geschmack 1.23 1.02 1.48

Q_3 ←Geschmack 0.74 0.53 0.97

Q_5 ←Gesundheit 1.23 0.88 1.65

Q_7 ←Lieferservice 1.25 0.93 1.58

Q_9 ←Umfeld 0.62 0.47 0.77

Q_10 ←Umfeld 1.02 0.87 1.17

Q_1 ←Gesamt 1.00 1.00 1.00

Q_4 ←Geschmack 1.00 1.00 1.00

Q_6 ←Gesundheit 1.00 1.00 1.00

Q_8 ←Lieferservice 1.00 1.00 1.00

Q_11 ←Umfeld 1.00 1.00 1.00

Q_12 ←Ruf 1.00 1.00 1.00
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Q_13 ←Menge 1.00 1.00 1.00

Q_14 ←Preis 1.00 1.00 1.00

Q_15 ←Wert 1.00 1.00 1.00

Q_16 ←Portionen 1.00 1.00 1.00

Q_17 ←Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00

Q_18 ←Verp.Des. 1.00 1.00 1.00

Q_19 ←Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00

Q_20 ←Ausw.Sonst. 1.00 1.00 1.00

Q_21 ←Wartezeit 1.00 1.00 1.00

Q_22 ←Erreichb. 1.00 1.00 1.00

Messfehlervarianzen

Psi_1 0.10 0.10 0.10

Psi_2 0.32 0.17 0.50

Psi_3 1.09 0.82 1.40

Psi_4 0.48 0.32 0.67

Psi_5 0.74 0.36 1.15

Psi_6 0.62 0.35 0.90

Psi_7 0.74 0.45 1.08

Psi_8 0.43 0.26 0.61

Psi_9 1.06 0.84 1.33

Psi_10 0.23 0.13 0.37

Psi_11 0.63 0.45 0.85

Psi_12 0.10 0.10 0.10

Psi_13 0.10 0.10 0.10

Psi_14 0.10 0.10 0.10

Psi_15 0.10 0.10 0.10

Psi_16 0.10 0.10 0.10

Psi_17 0.10 0.10 0.10

Psi_18 0.10 0.10 0.10

Psi_19 0.10 0.10 0.10

Psi_20 0.10 0.10 0.10

Psi_21 0.10 0.10 0.10

Psi_22 0.10 0.10 0.10

Item-Mittelwerte

mu_1 0.58 0.17 0.90

mu_2 1.57 0.96 2.00

mu_3 1.26 0.87 1.60

mu_4 1.22 0.71 1.59

mu_5 -1.02 -1.29 -0.77

mu_6 -0.93 -1.14 -0.71

mu_7 -0.08 -0.29 0.14

mu_8 0.47 0.13 0.75

mu_9 0.55 0.26 0.81

mu_10 0.26 0.02 0.49
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mu_11 0.20 -0.10 0.45

mu_12 1.39 0.91 1.71

mu_13 1.02 0.69 1.30

mu_14 -1.83 -2.21 -1.26

mu_15 0.11 -0.26 0.44

mu_16 0.90 0.55 1.18

mu_17 1.88 1.50 2.22

mu_18 0.58 0.29 0.84

mu_19 -0.16 -0.59 0.21

mu_20 0.87 0.59 1.14

mu_21 0.15 -0.05 0.36

mu_22 0.17 -0.16 0.49
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