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

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

Es hat sich gelohnt. Der Einzug anspruchsvoller quantitativer Methoden in die Betriebs-
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ven Marketing gefunden. Es macht Spaf!
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1. Heterogene Kausalstrukturen bei
Kundenzufriedenheitsbefragungen

Im Marketing und anderen Sozialwissenschaften ist die Anwendung von Strukturglei-
chungsmodellen zur Analyse von Kausalmodellen géngige Praxis (STEENKAMP und BAUM-
GARTNER, 2000; DILLON et al., 1997). Abhéngig davon, ob man der kausalen Interpretier-
barkeit zustimmt (PEARL, 2010a) oder sie ablehnt (KLINE, 2011), spricht man auch von
Kausalmodellen bzw. Kovarianzstrukturmodellen. Einen sehr flexiblen Ansatz zur Model-
lierung von Strukturgleichungen stellt das LISREL-Modell dar (JORESKOG und SORBOM,

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 Zusammenhénge zwischen unterschiedlichen Kon-
strukten zu untersuchen. In der Praxis werden sehr hdufig Zusammenhénge zwischen Teil-
und Gesamtzufriedenheiten untersucht, um relevante Treiber von Zufriedenheit zu identi-
fizieren. Kundenzufriedenheit steht bei den meisten Unternehmen weit oben auf der Liste
strategischer Managementziele. Wie sich aus Zufriedenheitsbefragungen Erkenntnisse und
Riickschliisse zur Optimierung von Produkten, Prozessen und Serviceleistungen des Un-
ternehmens gewinnen lassen, ist Gegenstand zahlreicher Untersuchungen. Eine Konzen-
tration auf relevante Treiber von Zufriedenheit ermdglicht einen besseren Einsatz knapper
Ressourcen. Der Erfolg von Unternehmen hiingt daher auch von der Qualitidt der Analysen
ab.

Ziel solcher Modelle ist vor allem die Inferenz beziiglich des Strukturmodells - es be-
schreibt die Zusammenhéange, welche von primarem Interesse sind.

Obwohl es unterschiedliche Ansétze zum Umgang mit Heterogenitdt in Strukturglei-
chungsmodellen gibt (hierarchische Modelle (ANSARI et al., 2000), Finite Mixture Modelle
(ZuU und LEE, Mar)), wird in bisherigen Publikationen von homogenen kausalen Struk-
turen ausgegangen. Wahrend solche Ansdtze annehmen, dass die Stiarke der (kausalen)

Zusammenhdnge heterogen ist, beriicksichtigen sie nur jeweils eine Theorie zur Struk-



tur dieser Zusammenhénge. Dies manifestiert sich darin, dass die gleichen Aussagen zur
Unabhingigkeit von Konstrukten getroffen werden.

Existieren konkurrierende Theorien, so fiihrt dies in i. d. R. zu unterschiedlichen Aus-
sagen liber partielle Korrelationen. Dies lasst sich anhand eines Beispiels illustrieren: Das
ACSI-Kundenzufriedenheitsmodell (American Customer Satisfaction Index) (FORNELL

et al., 1996a) trifft u. a. folgende Annahmen:

1. wahrgenommener Wert treibt Kundenzufriedenheit,
2. Kundenzufriedenheit treibt Loyalitdt und

3. gegeben 1) und 2) sind wahrgenommener Wert und Loyalitét unabhéngig

In bisherigen Untersuchungen wurde Heterogenitit nur beziiglich der Stirke von Zusam-
menhéngen zwischen Konstrukten beriicksichtigt. Betroffen ist also nur die Intensitit der
Annahmen 1) und 2). Unterschiedliche Aussagen zur bedingten Unabhéngigkeit werden
jedoch nicht beriicksichtigt, da unterschiedliche Theorien zur Begriindung notwendig sind.
Eine konkurrierende Theorie betrifft Annahme 3 und kénnte beinhalten, dass es auch einen

direkten Einfluss des wahrgenommenen Wertes auf die Loyalitat 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. Dariiber hinaus sind
auch andere Anwendungsfelder denkbar - etwa multiattributive Einstellungsmodelle in der
Markenforschung. Bei jedem Strukturgleichungsmodell sollte generell zunéchst iiberpriift
werden, ob nicht auch andere plausible Theorien existieren, die zu alternativen Kausal-
strukturen fithren. Durch die gleichzeitige Modellierung konkurrierender Theorien wird
sichtbar, welche Theorien durch die beobachteten Daten am besten unterstiitzt werden.
Wird hingegen nur eine Kausalstruktur modelliert, kénnen die Ergebnisse durch die Daten
des ,falschen Datengenerierungsprozesses verzerrt werden.

Anwendung findet das Modell in dieser Arbeit bei der Kundenzufriedenheitstreiberana-

lyse.



Kundenzufriedenheit gilt als Indikator fiir 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 langer Profit erwirtschaften
kénnen.

Aus diesem Grund besteht ein zentrales Erkenntnisinteresse beziiglich der Treiber von
Kundenzufriedenheit (MCDOUGALL und LEVESQUE, 2000), auch wenn das Potential von
Treiberanalysen von einigen Unternehmen noch unterschétzt wird (IKATCHER, 2003). Die
Identifikation relevanter Treiber von Kundenzufriedenheit ist jedoch wichtig, um zielge-
richtete Investitionen zu tétigen, die die Kundenzufriedenheit erh6hen, und um Fehlallo-
kationen von Budgets zu vermeiden. Der Erfolg von Managemententscheidungen héngt
daher auch von der Qualitdt der Treiberanalysen ab.

Die rechnerische Bestimmung von Kundenzufriedenheitstreibern ist der direkten Frage
nach Treiber iiberlegen, da eine direkte Abfrage aus unterschiedlichen Griinden kaum
Informationen liefert (IKANNING und BERGMANN, 2009, S. 388).

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

rigkeiten, die iiberwunden werden miissen:

e Multikollinearitit, welche die Durchfiihrung von Regressionsanalysen erschwert (z. B.
FINN, 2011, S. 30) und moglicherweise auf unterschiedliche Formen des Response
Bias zuriickzufiihren ist

e Response Bias, d. h. die Verzerrung der Zufriedenheitsdaten durch individuell un-
terschiedlichen Umgang mit Zufriedenheitsfragebogen (PAULHUS, 1991, S. 17)

e Heterogene Kausalstrukturen - abweichend vom Treibermodell, welches unabhéngi-
ge Bewertungen von Attributen und eine daraus ,berechnete” Gesamtzufriedenheit
annimmt, kann die Bewertung aller Attribute allein durch einen Gesamteindruck be-
stimmt werden. Der Effekt ist in der Literatur als ,, Halo-Effekt* 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,



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. Wiahrend diese beiden Kompo-
nenten von BUSCHKEN et al. (2010) adressiert werden, geht diese Arbeit in zwei Punkten

dariiber hinaus:

1. Es wird eine weitere alternative Kausalstruktur modelliert: diese Struktur entspricht
einem Multiple Indicator Multiple Causes-Modell (MIMIC). Im Mixture-Modell
kombiniert die MIMIC-Komponente Elemente des Treiber- und Halo-Models. Damit
wird die harte Annahme gelockert, dass entweder alle Teilzufriedenheiten differen-
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 beriicksichtigen. Dabei kann es sich zum einen um psychologische Messkonstrukte
oder aber um inhaltlich verwandte Items (sog. Doméanen) handeln. Insbesondere bei
sehr umfangreichen Fragebogen (etwa mit 20 oder mehr Fragen) lassen sich die

Fragen einer geringeren Zahl von Doménen zuordnen.

1.2. Gang der Untersuchung

In Kapitel 2 wird zunéchst auf die Herausforderungen multiattributiver Modelle, insbe-
sondere der Treiberanalyse, eingegangen. Die gingigen Methoden der Bestimmung von
Attributsgewichten werden kurz erldutert. Anschliefend werden mogliche Beeintréichti-
gungen durch verschiedene Formen des Response Bias erldutert. Schlieklich wird auf den
Halo-Effekt 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, definitorische Grundlagen sowie typische Messmethoden eingegan-
gen.

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

ungeltste Herausforderungen der Zufriedenheitsmodellierung adressiert:



1. die Modellierung, Identifikation und Korrektur des Halo-Effekts bei Daten aus Kun-
denzufriedenheitsbefragungen, welche umfangreiche Ttem-Batterien verwenden und
2. die Modellierung einer Antwortstruktur, welche den Halo-Fehler nur fiir einen Teil

der Zufriedenheitsattribute annimmt

In diesem Kapitel werden dabei zunéchst die methodischen Grundlagen bayesianischer
Modelle erklért. Anschliefend werden die Bestandteile des Modells erldutert: das LISREL-
Strukturgleichungsmodell, die Modellierung der ordinalen Daten sowie die Finite-Mixture-
Modellierung von LISREL-Strukturen. Die Funktionsfihigkeit des Modells wird durch eine
Simulationsstudie demonstriert.

In Kapitel 5 wird das entworfene Modell schliefslich auf Daten aus einer Kundenzu-
friedenheitsbefragung angewendet. Dabei wird in bedeutendem Ausmaft 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-Effektes wird ebenso disku-
tiert wie die Ergebnisse der neu eingefithrten MIMIC-Komponente mit der Moglichkeit,
partielles Haloing abzubilden. Die Vorteile des entworfenen Modells werden erldutert.
Einschrankungen und Ideen fiir die weitere Forschung von Zufriedenheitstreiberanalysen

werden erldutert und diskutiert.



2. Herausforderungen multiattributiver Modelle

Zunéichst wird in Abschnitt 2.1 die zentrale Fragestellung multiattributiver (Kundenzufrie-
denheits-) Modelle erldutert: die Identifikation 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-Effektes dargestellt. Der Halo-Effekt stellt die Grundlage
fiir ein Beispiel kausaler Heterogenitit 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

Fiir Unternehmen ist weniger ein absoluter Zufriedenheitswert als vielmehr die Kennt-
nis relevanter Treiber von Kundenzufriedenheit von Bedeutung. So beméngelt KATCHER
(2003), dass Zufriedenheitsbefragungen oft nur als reines Performance-Controlling-Tool
verwendet werden. Der wahre Wert solcher Befragungen liege aber vielmehr in der Iden-
tifikation von Zufriedenheitstreibern. Dies gilt auch fiir Dienstleistungsunternehmen, wie
McDOUGALL und LEVESQUE (2000, S. 392) bemerken: ,For service firms the challenge
is identifying the critical factors that determine customer satisfaction and loyalty. Auf
die Bedeutung von Kundenzufriedenheit fiir Unternehmen wird in Abschnitt 3.1 ndher
eingegangen.

Die Fragestellung einer Treiberanalyse ist zunéchst einmal unabhéngig davon, ob Zu-
sammenhénge zwischen Leistung und Teilleistung, Kundenzufriedenheit und Teilzufrie-
denheit oder einem vergleichbaren Konstrukt und zugehorigen Attributen untersucht wer-
den. Ziel ist es herauszufinden, welche Teilaspekte eines Produktes oder Services die Ge-
samtbewertung treiben.

So kéonnen Kunden Erwartungen beziiglich aller Teilaspekte des Produktes bilden, die
nach Betrachtung der Leistung aller Teilaspekte zur Bestimmung von Teilzufriedenheiten
herangezogen werden. Alternativ konnen Kunden auch direkt nach einer Einschitzung

der Leistung gefragt werden.



Auf die konzeptionelle Unterscheidung von Erwartungen und Leistungen sowie das
Confirmation-Disconfirmation-Paradigma wird in Abschnitt 3.2.1 ndher eingegangen. Die
Konsequenzen fiir 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 Uberzeugungen und Gewichtungen darstellt. Die Problem-
stellung der Treiberanalyse gilt somit analog auch fiir andere Modelle wie z. B. gewichtete
additive Nutzenmodelle oder Einstellungsmodelle (z. B. COHEN und AHTOLA, 1971; F1s-

HBEIN, 1965).

2.1.1. Direkte Abfrage oder Berechnung von Bedeutungsgewichten

Bei Zweikomponentenverfahren (siche Abschnitt 3.3.1) sollen Kunden sowohl die Bedeu-
tung als auch den Grad der Erfiillung 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 Durchfiihrung solcher Analysen ist es wichtig, dass Gesamtzufriedenheit separat ab-
gefragt wird. Ohne diese abhingige Variable konnen ansonsten keine Regressionsmodelle
gerechnet werden (VAVRA, 1997, S. 141f.).

Sofern Treiber nicht direkt abgefragt, sondern durch statistische Methoden identifiziert
werden sollen, gibt es folgende Méoglichkeiten:

1. kontrollierte Experimente: potentiell relevante Attribute eines Produktes/Services
werden manipuliert. Unterschiede in der gemessenen Gesamtzufriedenheit lassen
sich schliefslich auf die manipulierten Attribute zuriickfithren.

2. Regressionsmodelle bzw. SEM: Aus der Bewertung von Teil- und Gesamtzufrieden-
heit werden die Gewichte rechnerisch bestimmt. Je nach Komplexitit lassen sich

dabei folgende Verfahren unterscheiden:



a) multiple Regression: Teil- und Gesamtzufriedenheit werden direkt, d. h. ohne
Messmodell operationalisiert. Zudem sind nur Beziehungen zwischen Teil- und
Gesamtzufriedenheit moglich.

b) Strukturgleichungsmodelle erlauben die Verwendung von Messmodellen sowie
komplexen Strukturen, die z. B. auch Wiederkaufabsicht und Loyalitit abbilden

kénnen.

In den folgenden Abschnitten werden diese drei Ansétze 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 kénnen
die Einflussfaktoren vom Forscher determiniert werden, sodass ein Riickschluss auf die
Ursachen zulédssig ist.

Anwendungen finden sich vor allem im Bereich von Dienstleistungen. WIRTZ und BA-
TESON (1995) manipulieren in einem Experiment eine Leistungsdefinition und beobachten
den Einfluss auf die iibrigen Bewertungen einer Dienstleistung. MCDONNELL (2007) un-
tersucht die Auswirkung von Musik und Duft bei Wartezeiten von Dienstleistungen. KATZ
et al. (1991) analysieren den Einfluss von Wartezeiten.

Besonders in fritheren Publikationen wurden Experimente durchgefiihrt, um den Effekt
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 Diskonfirmationsprozess zu Zufriedenheit oder Unzufrie-
denheit fithren (z.B. CHURCHILL und SURPRENANT, 1982). Auch WIRTZ und BATESON
(1999) setzen sich mit dem Einfluss von Erwartungen auf Zufriedenheit auseinander.

Experimente bieten sich jedoch weniger zur kontinuierlichen Uberpriifung der Kunden-
zufriedenheit in der Praxis an. Unternehmen benétigen Informationen iiber potentielle
Treiber in ihrem eigenen Unternehmen und konnen sich daher nicht nur auf allgemeine
Untersuchungen (wie z. B. Experimente zu Wartezeit und Zufriedenheit) verlassen. Zu-

dem miissen die zu manipulierenden Aspekte eines Produktes oder einer Dienstleistung



bekannt sein. Eine Manipulation aller Aspekte wiirde zu sehr umfangreichen Experimen-
ten fiihren. In einem Fragebogen kénnen hingegen leicht 20 unterschiedliche Aspekte von
Produkten evaluiert werden. Auch ist die Durchfithrung von Experimenten im Gegensatz
zu Befragungen teuer.

Die Durchfiihrung von Experimenten ist nicht Teil dieser Arbeit, daher wird nicht n&her

auf diese Form der Untersuchung eingegangen.

2.1.3. Regressionsanalyse

Die Durchfiihrung von Experimenten setzt Hypothesen iiber relevante Treiber voraus.
Jede potentiell wirksame Figenschaft miisste bewusst modelliert und manipuliert werden.

Bestehen noch keine Hypothesen oder sollen iiber bestehende Hypothesen hinaus neue
Zusammenhdnge von Teilzufriedenheiten und Gesamtzufriedenheit aufgedeckt werden,
bietet sich der Einsatz von Experimenten nicht an.

In diesen Fillen bietet sich der Einsatz von Kundenzufriedenheitsbefragungen an. Um
Regressionsanalysen durchzufiihren, muss man sowohl Gesamtzufriedenheit als auch po-
tentiell relevante Teilzufriedenheiten erheben. Wahrend derartige Befragungen haufig durch-
gefiithrt werden, unterschéitzt man das Potential von Treiberanalysen bisweilen (KATCHER,
2003).

Werden Daten im Einkomponentenverfahren erhoben (siche Abschnitt 3.3.1), dann miis-
sen die Gewichtungen der Attribute bzw. Teilzufriedenheiten aus den Daten berechnet
werden.

Héaufig fiihrt 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 eigenstindigen 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 Einfluss unter-



schiedlicher Attribute auf Zufriedenheit zu untersuchen. Attributskonstrukte werden zwar
durch mehrere Fragen operationalisiert, jedoch nicht mit einer konfirmatorischen Fakto-
renanalyse zusammengefasst. Es werden stattdessen arithmetische Mittelwerte gebildet.

GOMEZ et al. (2004) beschéftigen sich mit Kundenzufriedenheit im Einzelhandel. Die
Untersuchung basiert auf der Idee von HESKETT et al. (1994), wonach Zufriedenheit am
Ende der Kette fiir das Unternehmen erfolgsrelevant wird. Die untersuchten Dimensionen
sind Kundenservice, Qualitit und Wert. Da 20 Items erhoben worden sind, wird eine
Hauptkomponentenanalyse durchgefiihrt, jedoch werden schliefslich Mittelwerte der Ttems
fiir die drei Konstrukte berechnet und fiir die Treiberanalyse verwendet.

MATZLER et al. (2004) berechnen die Attributsbedeutungen fiir eine Importance-Perfor-
mance-Analyse (MARTILLA und JAMES, 1977) ebenfalls mittels eines multiplen linearen
Regressionsmodells.

PARASURAMAN et al. (1988, S. 31) untersuchen den Einfluss unterschiedlicher Service-
dimensionen auf die Gesamtbewertung mithilfe eines Regressionsmodells. Die Scores der
Servicedimensionen wurden hier durch 22 Fragebogenitems abgefragt.

Werden Kundenzufriedenheit und Loyalitdt in einem Modell gemeinsam betrachtet, so
fungiert Kundenzufriedenheit i. d. R. als Mediator zwischen Attributen und Loyalitét.
Dies lasst sich mit multipler Regression ebenso wenig darstellen, wie die Zusammenfas-
sung von Item-Batterien (RYAN et al., 1999). Mit der Strukturgleichungsmodellierung
wird im néchsten Abschnitt eine Methode vorgestellt, die sich aufgrund dieser Einschrin-
kungen der Regressionsanalyse in der Kundenzufriedenheitsforschung etabliert hat. Das
wichtigste Argument fiir Strukturgleichungsmodellierung scheint zudem die Moglichkeit
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 Howm-

BURG und HILDEBRANDT (1998, S. 499f.) die Kovarianzstrukturanalyse als das ,leistungs-
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fihigste” Verfahren. DILLON et al. (1997) fordern dazu auf, SEMs zur Untersuchung von
Kundenzufriedenheit verstirkt einzusetzen. Zentrale Argumente sind die Kontrolle von

Messfehlern sowie die gleichzeitige Modellierung von theoriebasierten Pfadstrukturen.

,n 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:

e (Lineare) Regressionsmodelle bilden den Zusammenhang zwischen exogenen und
endogenen Items ab. Messfehler kénnen dabei nicht beriicksichtigt werden, sodass
fehlerfreie Messung aller Items implizit unterstellt wird. PETERSON und WILSON
(1992, S. 69) konstatieren jedoch, dass es unmoglich 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 Definition nicht fehlerfrei sein.

e Exogene Variablen werden im linearen Regressionsmodell als unabhéngig 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.

e Strukturen, die iiber die Beziehung von exogenen zu endogenen Variablen hinausge-
hen, kénnen mit der Regressionanalyse nicht abgebildet werden. Zwischen endoge-
nen Konstrukten wie Loyalitit und Zufriedenheit wird aber regelméfig eine Abhén-
gigkeit unterstellt. Dies kann mit einem linearen Regressionsmodell nicht erreicht

werden.

Messen mit Fehler Ausgangspunkt von Messmodellen ist die Idee, dass Aussagen iiber
die Beziehung von latenten Konstrukten getroffen werden sollen, die nicht fehlerfrei mess-
bar sind. Auch bei ,Zufriedenheit handelt es sich um ein eher abstraktes Konstrukt,

sodass ein direktes ,,Ablesen” nicht mdglich ist.
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Auch in der Testtheorie tragen sogenannte Item Response Models dieser Idee Rech-
nung.'? Bei Tests kommen hiufig sogenannte , Testlets” zum Einsatz. Dabei werden be-
stimmte Fahigkeiten auf unterschiedliche Weise getestet. Die entsprechenden Testelemente
sind nicht unabhéngig voneinander, da sie sich auf die gleiche zugrunde liegende Fahigkeit
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 Validitdt und Reliabilitat von Skalen ein zentrales Motiv fiir die Verwen-
dung von Messmodellen mit mehreren Items je Konstrukt (KROSNICK, 1991; ALWIN und
KROSNICK, 1991). Zur Uberpriifung von Messmodellen werden iiblicherweise zunichst
explorative und schliefslich konfirmatorische Faktoranalysen eingesetzt (GERBING und

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

Domdnen ANDERSON et al. (2008) untersuchen die Zufriedenheit mit Dienstleistungen
im Luftverkehr. Ziel der Untersuchung ist die Identifikation relevanter Komponenten von
Dienstleistungen. Zur Schitzung 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 Doménen (wie Flugzeug oder Personal), nicht die der einzelnen
(hoch miteinander korrelierenden) Items. Cronbach’s Alpha nimmt fiir alle Konstrukte
Werte grofer 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 Doménen motiviert, nicht durch klassische Messkonstrukte (z. B. Gesamtzu-
friedenheit gemessen durch Leistung, Zufriedenheit, Erfiillung von Erwartungen wie RYAN

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

'Einen Uberblick iiber klassische und probabilistische Testtheorie bietet MULLER (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 verstiarkt bei der Modellierung von
Kundenzufriedenheit eingesetzt. Insbesondere die steigende Popularitiat von Kundenzu-
friedenheitsindizes (siche Abschnitt 3.3.3) hat fiir ein zunehmendes Interesse an Struk-
turgleichungsmodellen gesorgt. Der européische (ECSI) sowie der amerikanische (ACST)
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 Schétzung wird dabei hiufig auf das Partial-
Least-Squares-Verfahren zuriickgegriffen (BAYOL et al., 2000), welches jedoch keine Mog-
lichkeit zur Beriicksichtigung von Skalenverwendungsheterogenitéit 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 zuriick. Bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit im Indus-
triegiiterbereich werden sieben Teilzufriedenheitsdimensionen jeweils durch mindestens
drei Messvariablen operationalisiert, wihrend Gesamtzufriedenheit durch zwei Fragen ge-
messen wird. Auch SHARMA et al. (1999) verwenden ein Strukturgleichungsmodell, um
eine grofe Zahl von Attributskonstrukten (bzw. Doménen) durch jeweils mehrere Mess-
variablen zu operationalisieren. Insgesamt werden dabei zehn Doménen (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 Effekt 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 zuriick, obwohl die betrachteten Servicedimensionen durch eine Reihe von Items

reprasentiert werden.
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2.2. Response Bias

Eine grofe Herausforderung fiir die Modellierung jeglicher Befragungsdaten ist die Be-

riicksichtigung unterschiedlicher Formen des Response Bias.

LA response bias is a systematic tendency to respond to a range of ques-
tionnaire items on some basis other than the specific 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 beziiglich der Zu-
sammenhéinge von originidrem Interesse miissen auseinandergehalten werden, da ansonsten

falsche Schliisse gezogen werden kénnen.

s,Respondents can vary strongly in the way they use rating scales. Specifical-
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 originéres Interesse an der Untersuchung von
Response Styles. Jedoch miissen diese beriicksichtigt werden, um die ,wahren Zusam-
menhénge 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 grofse Herausforderungen. Der
Begriftf Response Styles umfasst eine ganze Reihe unterschiedlicher Effekte, welche ein-
zeln oder in Kombination auftreten kénnen. Die am meisten beachteten Effekte benennen

BAUMGARTNER und STEENKAMP (vgl. 2001, S. 145) wie folgt:

e Ja-Sagen / Nein-Sagen: Allen Aussagen wird tendenziell zugestimmt bzw. alle Aus-
sagen werden abgelehnt.

o . net acquiescence”: Bezeichnet die Tendenz positive bzw. negative Antworten zu
verstirken.

o Fxtreme Response Styles: Die Antworten bewegen sich nur an den Endpunkten

der Skala, sodass nur vollige Zustimmung oder véllige Ablehnung ausgedriickt wird.
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Analog wird nur volle Zufriedenheit bzw. vollige Unzufriedenheit bei Zufriedenheits-
befragungen ausgedriickt.

e Reichweite: Etwas allgemeiner als die Extreme Response Styles unterscheiden sich
Probanden bzw. Kunden beziiglich der verwendeten Skalenbreite.

o Mittlere Bewertungen: Alle Attribute werden mit einem Wert Nahe des Skalenmit-
telpunktes bewertet.

o Zufillige Antwort: Die Antworten sind eher zuféllig und enthalten somit keine In-
formation iiber Zusammenhéange. Dies ldsst sich u. a. auf mangelnde Motivation zur

Beantwortung der Fragen zuriickfiihren.

PauLHUS (1991, S. 17f.) geht zudem auf ,soziale Erwiinschtheit“ als eine Form des Re-
sponse Bias ein. Die Tendenz, sozial erwiinschte Antworten zu geben (also z. B. sich nur
positiv gegeniiber Umweltschutz zu dufern), wird in der Literatur ebenfalls ausfiihrlich
diskutiert.

Wird nicht beriicksichtigt, dass Menschen die Antwortskalen unterschiedlich verwenden,
so kénnen berechnete Korrelationen der beobachteten Daten verzerrt sein. In der Folge
sind auch Ergebnisse von Zufriedenheitstreiberanalysen irrefiihrend, da sich signifikante
Zusammenhénge potentiell nur daraus ergeben, dass sich extreme Ja-Sager und Nein-
Sager unter den Teilnehmern einer Befragung befinden. Derartiges Verhalten wird in dem
hier entwickelten Modell beriicksichtigt. Eine Illustration ,inflationirer Korrelationen

befindet 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 bendtigt. Daher werden Modelle eingesetzt, welche die ordinalen
Beobachtungen der Ratingskalen in kontinuierliche Informationen ,jiibersetzen“. 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 schlieklich Inferenz auf der Basis von ,korrigierten® Daten erfolgen.

Es lassen sich die folgende Arten der Modellierung von Cut-Points unterscheiden (vgl.
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JOHNSON, 2003, S. 5671t.):

e homogene Cut-Points: keine Adressierung von Skalenverwendungsheterogenitit, d. h.
homogene Cut-Points fiir alle Individuen

e proportionale Anpassung: ROSSI et al. (2001) ermoglichen eine proportionale An-
passung der Cut-Points auf Individualebene.

o diffuse Prior-Struktur individueller Cut-Points: Diese Moglichkeit erlaubt eine sehr
flexible Anpassung an unterschiedliche Skalenverwendungen, jedoch ist die Unsicher-
heit aufgrund der diffusen Prior-Struktur und der geringen individuenspezifischen
Information grok.

e [ogarithmisch normalverteilte Prior-Struktur individueller Cut-Points: Diesen An-

satz verfolgen z. B. YING et al. (2006); BUSCHKEN et al. (2010).

Das Skalenheterogenititsmodell von ROssI et al. (2001) adressiert bei einer verhéltnis-

mékig sparsamen Parametrisierung einige zentrale Herausforderungen:

e Ein individuenspezifischer Mittelwert korrigiert individuelle Tendenzen zum Ja-
Sagen bzw. Nein-Sagen.
e Ein individuenspezifischer Varianzparameter korrigiert die Breite der Skalennut-

zung.

In Abschnitt 4.4.2 wird ndher auf die technischen Figenschaften dieses Modells einge-
gangen. Informationslose Antworten werden zwar nicht separat adressiert, jedoch kann
das hierarchische Modell mit zwei individuenspezifischen 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 dhnlichen Ansatz verfolgen auch WOLFE und FIRTH (2002). JOHNSON (2003)
verallgemeinert unterschiedliche Ansitze und zeigt anhand von Beispielen, dass ein Igno-
rieren der Response Styles zu verzerrten Ergebnissen fiihren 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-Effekt und Skalenverwendungsheterogenitit gleichzeitig modelliert, so
sind beide Effekte nicht immer eindeutig auseinanderzuhalten, insbesondere wenn jedem

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

2.3. Der Halo-Effekt

Werden Treiberanalysen (wie in Abschnitt 2.1 vorgestellt) durchgefiihrt, impliziert dies
bestimmte Annahmen zum Datengenerierungsprozess: Die Attributsurteile (Teilzufrieden-
heiten oder Teilleistungen) werden demnach unabhéngig voneinander vorgenommen. An-
schlieftend wird das Summenprodukt der Attributsurteile und der zugehorigen Bedeu-
tungsgewichte berechnet.

Der Halo-Effekt bildet die Grundlage fiir 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. Definition des Halo

Der Halo, Halo-Effekt 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 spéter auch bei der Einstellungsmessung (BECKWITH
und KUBILIUS, 1978), Markenwahrnehmung (DILLON et al., 2001) und Kundenzufrieden-
heit (BUSCHKEN et al., 2010; WIRTZ, 2003; WIRTZ und BATESON, 1995) im Marketing.

Als Erster hat THORNDIKE (1920) den Begriff Halo im Kontext von Personalbewertun-
gen etabliert, nachdem bereits WELLS (1907) und ScoTT (1908) dhnliche Beobachtun-
gen gemacht haben. WELLS (1907) bemerkte bei einer Studie zur Schreibfertigkeit einen

konstanten Fehler. Laut Wells wiirden Bewertende ihren Gesamteindruck durch die Beur-
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teilung einzelner Qualitdten beeinflussen lassen. THORNDIKE (1920) beobachtete bei der
Personalbewertung im Militdr, dass die Einschitzung einzelner Kriterien vom Gesamtein-
druck dominiert wurde. Dieses ,Uberstrahlen® von einem einzigen Gesamteindruck auf
alle anderen Teilbewertungen bezeichnete er folglich mit ,Halo".

Seither wurde eine grofe Zahl an Untersuchung zum Halo publiziert. BALZER und
SULSKY (1992) kritisieren schlieflich die uneinheitliche Definition des Halo-Effekts der
von ihnen betrachteten Untersuchungen.® Die Kritik ist zweierlei: Zum einen gebe es
unterschiedliche Konzeptionen des Halo, zum anderen aber auch eine sehr grofe Zahl
sehr unterschiedlicher Methoden zur Identifikation des Halo. Einen guten Uberblick iiber

unterschiedliche konzeptionelle Definitionen findet sich in FEELEY (2002).

»Falsche” Korrelation Dabei sind die Symptome des Halo-Effektes unabhéngig von der

Definition dhnlich:

1. zum einen durch zu hohe Korrelation der einzelnen zur Bewertung stehenden At-
tribute MURPHY und JAKO (1989) nennen den Halo dberschiissige 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 Differenzierung zwischen
Attributen fallen die Urteile eines Bewertenden sehr dhnlich aus - die Varianz ist

geringer als es sich bei einer ,richtigen” Bewertung zeigen wiirde

BALZER und SULSKY (1992) differenzieren in ihrem Literaturiiberblick zunéchst zwei
unterschiedliche Definitionen des Halo: ,,General Impression Halo* und ,,Dimensional Simi-
larity Halo“. Dariiber hinaus unterscheiden FI1SICARO 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. F1SICARO und LANCE (1990) gehen hingegen davon
aus, dass haloistische und formative Bestandteile gleichzeitig Einfluss auf die beobachte-

ten Bewertungen ausiiben. Das in dieser Arbeit entworfene Modell ermdglicht jedoch eine

SBALZER und SULSKY (1992) untersuchten alle Publikationen von 1980 bis 1990 aus sechs ausgewiihlten

akademischen Zeitschriften.
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Zuweisung individueller Antworten zu haloistisch und formativ gepriagten Komponenten.
Die Modellierung eines simultanen Einflusses 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 Uberlequngen zum Halo-Effekt ist, dass Menschen bei der Bewer-
tung einzelner Attribute (oder Charakteristika) nicht in der Weise differenzieren, wie
es vom Fragesteller gewiinscht ist. Die daraus resultierende Korrelation zwischen den
Merkmalen hat somit nicht die gewiinschte Aussagekraft. Unterschiedliche Annahmen zu
den Ursachen dieser fehlenden Differenzierung (bewusste Annahme von Zusammenhéingen
durch Bewerter oder generelle Dominanz des Gesamteindrucks sowie der Ausgangspunkt

des Halo) fithren zu den unterschiedlichen Definitionen.

General Impression Halo Dieses Modell ist der urspriinglichen Definition von THORN-
DIKE (1920) am néchsten. Attributspezifische 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) ergénzen,
dass dieser Effekt auch von einem neutralen Eindruck ausgehen kann. Dieses Verstindnis

hat sich bereits friih in der Marketingliteratur durchgesetzt (JAMES und CARTER, 1978).

Salient Dimension Model Beim Salient Dimension Model wird angenommen, dass die
attributspezifischen Bewertungen sowie der Gesamteindruck durch eine besonders her-
vorstechende Teilkomponente dominiert werden. Eine &hnliche Definition nehmen MAcC-
CorMICK und TIFFIN (1966) vor. In dhnlicher Weise verstehen LATHAM und WEXLEY
(1981) den Halo als unpassende Verallgemeinerung der Leistung einzelner Aspekte auf die

iibrigen Aspekte.

Domadnen Gehoren mehrere Items zu einer gleichen inhaltlichen Doméne, 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 spéter auch von GUILFORD (1936) und GHISELLI und
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Abbildung 2.1: Drei unterschiedliche Halo-Modelle
X1 X1 X1
X, X, @<: X,
X3 X3 X3
X4 X4 X4

General Impression Halo Salient Dimension Halo Doménen

- eigene Darstellung -

BROWN (1948) aufgegriffen wurde. Dabei wird angenommen, dass Bewerter Annahmen
iiber Zusammenhinge einzelner Qualitdten bzw. attributsspezifischer Leistungen haben.
Nimmt z.B. Bewerter A an, dass die Leistungen von Objekt B beziiglich der Attribute
X7 und X, zusammenhéingen, so wird er versuchen, eine konsistente Bewertung beziiglich
dieser beiden Attribute abzugeben. Daher spricht NEWCOMB (1931) von einem logischen
Fehler.

Auftreten kann diese Form des Halo, wenn konzeptionelle Ahnlichkeit zwischen einzel-
nen Attributen besteht (COOPER, 1981, S. 222). Die Zahl der latenten Faktoren ist dabei
groker als eins, jedoch kleiner als die Zahl der beobachteten Attribute (siehe Abbildung
2.1). Wenn die konzeptionelle Ahnlichkeit a priori bekannt ist und grundsitzlich Einigkeit
iiber diese Ahnlichkeit herrscht, dann stellt sich jedoch die Frage, inwieweit die Bezeich-
nung ,Halo-Fehler* angebracht ist. Das Problem liefe sich durch Zusammenfassung in
einem Messmodell oder durch das Streichen quasi-identischer Attribute losen.

NI1SBETT und WILSON (1977) unterscheiden die Interpretation des Halo in ,stark und
,schwach®. Verfiigen Bewerter iiber ausreichend Informationen, um eine differenzierte Be-
wertung durchzufiihren, lassen sich aber dennoch von einem Globalurteil beeinflussen, so
entspricht dies der ,starken® Interpretation des Halo. Der Halo wirkt hier somit starker
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 Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Merkmalen durchge-
fithrt werden. Laut NISBETT und WILSON (1977) kann der Halo-Fehler jedoch dariiber
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” befinden sich alle Bewertungen beispielsweise am
positiven Ende der Skala. Der error of central tendency” hingegen beschreibt eine durch-
gingig 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 Skalenverwendungsheterogenitéit niher diskutiert (sieche Abschnitt 4.4.2).
GUILFORD (1954) nennt neben dem Halo-Fehler auch den ,Rater-trait error®, wobei
Attribute aus Zuneigung zum Bewertungsobjekt iiber- oder untergewichtet werden. In
der Marketingliteratur hat dieses Konzept jedoch kaum Eingang gefunden, daher wird

auch an dieser Stelle nicht ndher darauf eingegangen.

Halo-Definition dieser Arbeit Dieser Arbeit liegt grundsétzlich das Verstédndnis 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 differenzieren, wenn geniigend Informationen zur Differenzierung
vorhanden sind. Dieser Effekt muss jedoch nicht auf alle Teilbewertungen wirken.

WEeil in dieser Arbeit Messmodelle verwendet werden, bedarf es zudem einer weiteren
Abgrenzung: Das Auftreten konzeptionell dhnlicher 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 differenzieren. 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 beschéiftigen sich, wie auch eine ganze Reihe weiterer
Wissenschaftler, mit der Frage nach der Entstehung von Bewertungsdaten.

Wiéhrend in fritheren Untersuchungen meist entweder der Bewertungsprozess untersucht
oder eine Analyse der Bewertungsdaten durchgefiihrt wird, erlauben die modellbasierten
Ansiitze beides gleichzeitig zu erreichen. So bringen BECKWITH und LEHMANN (1975)
in einem simultanen Gleichungssystem attributspezifische Bewertungen und objektspezi-
fische Einstellungen zusammen. Riickschliisse auf den Anteil des Halo sowie um den Halo
korrigierte Gewichtungsfaktoren konnen gleichzeitig gewonnen werden. Die friitheren expe-
rimentellen Untersuchungen beschrinken sich meist auf den reinen Nachweis der Existenz
des Halo.

Auch das in dieser Arbeit entwickelte Modell ermoglicht die Identifikation von halois-
tischen Bewertungen und gleichzeitig die Identifikation von Treibern von Zufriedenheit.

Wenn Menschen dazu aufgefordert werden, Beurteilungen oder Einschétzungen vorzu-
nehmen, dann miissen sie dazu auf Informationen aus ihrem Gedéchtnis zuriickgreifen
(LyNcH und SRULL, 1982; LICHTENSTEIN und SRULL, 1985). Dabei spielt es zunéchst
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.

Fiir Kunden ist es einfacher, sich nur an den Gesamteindruck beziiglich eines Produktes
oder Services zu erinnern (DECOTHS, 1977; MATTILA, 2003). Sie erinnern sich mogli-
cherweise nicht in dem gewiinschten differenzierten Ausmaf an das zu bewertende Objekt
oder Ereignis. Die abgefragten Teilzufriedenheiten sind somit nur noch eine Reflektion
des Gesamteindrucks. In anderen Fallen verfiigen Kunden gar nicht iiber die notwendigen
Informationen fiir ein differenziertes Urteil, sodass Teilaspekte nicht unterschieden werden

konnen (DILLON et al., 2001).
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Die Wurzeln in der Psychologie Die Mehrzahl der fritheren Publikationen stammen
aus Bereichen der Psychologie, insbesondere zur Bewertung von Personal. So definieren
NISBETT und WILSON (1977, S. 250) den Halo-Effekt als ,the influence of a global eva-
luation on evaluations of individual attributes of a person“. Eine dhnliche Definition 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 fiir 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 differenziert bewertet wird. Wahrend der Fragesteller
beispielsweise 20 unterschiedliche Teilattribute bewerten lassen méchte, unterscheidet der
Befragte gar nicht oder nur zwischen wenigen und damit groberen Kriterien. Befragte
sind also nicht in der Lage, zwischen den Teilattributen zu differenzieren. Die geringe-
re Dimensionalitit des Bewertungsprozesses konnte schon friith durch faktoranalytische

Anséitze nachgewiesen werden (z. B. LEVY und DUGAN, 1960).

2.3.3. Operationalisierung des Halo

In der Markenforschung und anderen Disziplinen besteht groftes Interesse an der Korrela-
tion unterschiedlicher Merkmale. Welche Eigenschaften Marken in welcher Kombination
zugebilligt werden, ist von groffem Interesse. Aber wann sind die empirisch berechneten
Korrelationen ,zu hoch“ und wann sind sie ,echt“?

Wenn Regressionsanalysen durchgefiithrt werden, um etwa Treiber von Kundenzufrie-
denheit zu identifizieren, so ist eine hohe Korrelation der unabhéngigen Variablen ein
Problem. Zum einen liegt dies in der Modellannahme eines linearen Regressionsmodells
begriindet, zum anderen besteht das Interesse gerade daran, relevante Treiber zu isolieren.
Will man Treiberanalysen durchfithren, muss der Halo-Fehler nicht nur identifiziert, son-
dern auch korrigiert werden. In diesem Abschnitt werden zunéchst die bisherigen Ansétze
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 frithen Systematisierung der unterschiedlichen Verfahren zur Aufdeckung des
Halo unterscheiden JAMES und CARTER (1978) vier unterschiedliche Verfahren zur Iden-
tifikation des Halo-Effektes: 1) Korrelation zwischen Attributen, 2) ANOVA, 3) Objekt-
spezifische Varianz und 4) Regressionsmodelle. Ahnliche Unterscheidungen nehmen auch
SAAL et al. (1980) und JAcoBs und KOzLOWSKI (1985) vor, die Faktoranalye als spezi-
elleres Verfahren zur Analyse der Korrelation erwdhnen. 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 dariiber hinaus Vergleichsansitze (in Experimenten) als weiteres
Verfahren ein.

BALZER und SULSKY (1992) finden ein paar Jahre spéter in ihrem umfassenden Litera-
turiiberblick schliefflich 108 unterschiedliche Nachweisverfahren* des Halo, die sie in sechs
Kategorien unterteilen. Auch deren Systematisierung dhnelt den vorangegangenen, jedoch
werden anders als bei JAMES und CARTER (1978) Regressionsansétze nicht separat auf-
gefiihrt. Beriicksichtigt man diese zusétzlich, 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 lasst sich
schon konzeptionell nicht unterscheiden, ob Skalenverwendungsheterogenitiit® oder
haloistisches Antwortverhalten (oder andere Faktoren) urséchlich fiir unterschiedli-
che Antwortvarianz sind.

2. Korrelation zwischen den Attributen: Korrelieren die Attribute sehr stark, obwohl
es sachlogisch nicht gerechtfertigt erscheint, so sind die Daten moglicherweise vom
Halo-Effekt 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, lasst sich

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

4BALZER und SULSKY (1992) nennen es ,operative Definitionen®.

SGenauer wird darauf in Abschnitt 4.4.2 eingegangen.
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,wahren* Korrelationsmatrix, wie etwa bei der Untersuchung von NEwWcOMB (1931).

3. ANOVA iiber alle Dimensionen bzw. Attribute hinweg: Stellt sich die Interaktion
von Bewerter x Objekt als signifikant heraus, dann kann dies als Indiz fiir 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-Effekt vorhanden ist, ein gemeinsamer
Faktor: der Gesamteindruck. Die zugrundeliegende Dimensionalitit der Beurteilung
durch den Bewerter ist somit geringer als vom Befrager gewiinscht (KKAFRY et al.,
1979; KRAUT, 1975).

5. Herausrechnen des Halo: Dies geschieht z. B. indirekt durch Beriicksichtigung 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 konnen, ist jedoch problematisch. Letztendlich ist ein solches
Vorgehen nur in experimentellen Untersuchungen moglich (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 Eindriicke und Teilbewertungen in ei-
nem Modell zusammengefiihrt, sodass der Effekt des Gesamteindrucks kontrolliert
werden kann. Die Regressionskoeffizienten geben Aufschluss iiber den Einfluss von

Halo sowie einzelner Attribute.

Anfang der 1990er Jahre waren die gebrduchlichsten 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 Méglichkeit,

den Halo zu operationalisieren. So schlagen BUSCHKEN 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 Modellierungsanséitzen.

2.3.4. Nachweise des Halo-Effektes

Wie im vorherigen Abschnitt dargestellt, gibt es sieben unterschiedliche Gruppen von
Nachweisverfahren des Halo. Dabei beméngelten BALZER und SULSKY (1992), dass nicht
jede konzeptionelle Definition des Halo mit jeder Operationalisierung kompatibel sei. In
der Literatur sei dies nicht immer beachtet worden. Dariiber hinaus eignen sich nicht
alle Verfahren zur Beurteilung des Halo-Effektes bei allen Daten. Einige Verfahren be-
notigen ,wahre Bewertungen“ oder einen experimentellen Aufbau, um belastbare Ergeb-
nisse produzieren zu kénnen. Die Regressionsmodelle hingegen koénnen auch in nicht-
experimentellen Situationen verwendet werden. Dies ist gerade fiir 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 iiber Ausmaf und im Experiment untersuchte Treiber
des Halo. Besonders die fritheren Untersuchungen bauen auf experimentellen Designs auf.
In spéteren 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 (BUSCHKEN et al., 2010).

Experimentelle Untersuchungen An dieser Stelle werden die wichtigsten Beitrige zur
Untersuchung des Halo-Effektes mittels experimenteller Designs zusammengefasst.
NEWCOMB (1931) untersucht Beurteilungen aus einem Boot Camp mit Jugendlichen.
Dabei wurden Verhaltensauffilligkeiten in 26 Kategorien sorgfiltig protokolliert. Die Kor-
relation zwischen den Kategorien lag auf dieser Basis bei 0, 14. Nach dem Camp wurden
Beobachter nach den Verhaltensauffélligkeiten 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 verkniipft wahrgenommen haben. In
der Folge strahlen die Bewertungen einzelner Kategorien auf andere iiber.

Einen anderen Weg schlagen LEVY und DUGAN (1960, S. 22f.) ein, die eine ganze Reihe
signifikanter Korrrelationskoeffizienten zwischen Bewertungen einzelner Charaktereigen-
schaften finden. 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 (differenziert) 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) finden einen signifikanten Einfluss der physischen Attrakti-
vitat einer Autorin auf die Bewertung ihres Aufsatzes. Obwohl die Attraktivitat faktisch
unabhéngig von der Bewertung des Aufsatzes sowie der Schreibfertigkeit ist, hat diese
offenbar einen tiberstrahlenden Einfluss.

NiSBETT und WILSON (1977) weisen den Halo-Effekt 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 beeinflusst, sodass der Unterschied auf den Ha-
lo zuriickgefiihrt wird. Der Halo wirkt dabei offenbar, obwohl genug Informationen fiir
unabhéngige Bewertungen vorhanden sind.

JAMES und CARTER (1978) weisen den Halo-Effekt bei der Bewertung von Stddten
mittels vier unterschiedlicher Verfahren nach.

MURPHY et al. (1986) untersuchen experimentell den Einfluss des Gedé4chtnisses auf den
Halo-Effekt. Eine spéter durchgefiihrte Befragung erhoht den Anteil von Halo-Antworten,
da die Testsubjekte stirker auf ihr Erinnerungsvermdogen 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-Effekt nachgewiesen werden.
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WIRTZ (2000) erweitert die frithere Untersuchung von WIRTZ und BATESON (1995).
Dabei werden Reiseagenturen in einem Experimente bewertet. Bei der Manipulation von

wichtigeren Teilattributen konnte ein stirkerer Halo beobachtet werden.

Nicht-experimentelle und modellbasierte Ansdtze Nicht-experimentelle Ansitze bie-
ten den Vorteil, dass sie sich - zumindest theoretisch - auch in der Praxis einsetzen lassen.

BECKWITH und LEHMANN (1975) beschéftigen sich mit multiattributiven Einstellungs-
modellen, die in gleicher Weise wie multiattributiven Zufriedenheitsmodelle vom Halo be-
troffen sein konnen. Die Autoren untersuchen die Priferenzen beziiglich 20 unterschiedli-
cher Fernsehsendungen und lassen dabei sechs unterschiedliche Attribute beurteilen. Weil
die Autoren davon ausgehen, dass Einstellungen die Bewertungen von Eigenschaften be-
einflussen (Halo-Effekt) und gleichzeitig die Bewertung von Eigenschaften die Einstellung
beeinflussen kénnen, modellieren sie beides in einem simultanen Gleichungssystem. Da-
bei werden starke Einfliisse des Halo gefunden, insbesondere bei den Kategorien, denen a
priori weniger Wichtigkeit beigemessen wird. Der Einfluss des Gesamteindrucks ldsst sich
mit diesem Modell fiir jede Kategorie separat bestimmen.

Wihrend die iiberwiegende Mehrzahl der Untersuchungen Halo in bedeutendem Aus-
mak feststellen, kommen MOORE und JAMES (1978) bei der Untersuchung der Bewertung
von Automobilen zu dem Ergebnis, dass der Halo nur einen geringen Einfluss ausiibt. Da-
bei wurde eine Methode verwendet, die der von BECKWITH und LEHMANN (1975) dhnelt.
Aufgrund der Einzigartigkeit dieses Ergebnisses besteht jedoch auch die Moglichkeit, dass
die verwendeten Daten oder die Methodologie Schwéchen aufweisen.

BECKWITH und KUBILIUS (1978) entwickeln ein Modell fiir die Untersuchung von
Images, in dem die Bewertungen einzelner Attribute als Funktion von Gesamtbewertung,
individueller Nutzungsintensitit, Gewichtungskoeffizient und wahrer Bewertung darge-
stellt wird. Dadurch lassen sich durch den Halo-Effekt betroffene Daten bereinigen. Die
Untersuchung mit Daten zum Image von Supermérkten ergibt einen erkennbaren Halo-
Effekt.

Im Dienstleistungsbereich kénnen CROSBY und STEPHENS (1987) Halo-Fehler bei der
Beurteilung von Versicherungen nachweisen. Dabei wird ein zweistufiges Strukturmodell

mit elf unterschiedlichen Variablen verwendet, welche Gesamtzufriedenheit erkldaren. Der
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Halo-Einfluss wird auf der Ebene aller Variablen beriicksichtigt.

DILLON et al. (2001) unterscheiden bei der Untersuchung von Einstellungen zu Mar-
ken zwei Komponenten: markenspezifische Assoziationen und allgemeine Markenwahrneh-
mung. Die zugrundeliegende Idee dhnelt der von BECKWITH und LEHMANN (1975): Die
Bewertung jedes Attributes wird dabei durch allgemeine und differenzierte Urteilskompo-
nenten bestimmt. Je stérker der Einfluss allgemeiner Eindriicke ist, desto stiarker wird der
Halo eingeschitzt. Methodisch wird hier jedoch mit der Constrained Component Analysis
ein faktoranalytisches Modell eingesetzt, um die zwei Komponenten zu trennen. DILLON
et al. (2001) finden einen Einfluss des Halo, insbesondere wenn die Marke weniger bekannt
ist und weniger Erfahrungen vorliegen.

Auch die Auswertung von Lehrevaluationen kann vom Halo-Effekt betroffen sein. MA-
DDEN et al. (2010) passen das Modell von DILLON et al. (2001) entsprechend an und

finden bei der Untersuchung von Lehrevaluationsdaten Halo in grofem Ausmafs.

2.3.5. Bisherige Ansitze zur Korrektur des Halo-Effektes

Obwohl der Nachweis des Halo die Wissenschaft nun bereits 100 Jahre beschéaftigt, stellt
der Umgang damit immer noch eine grofse Herausforderung dar. Nahezu alle Untersuchun-
gen konnten bisher die Existenz des Halo in sehr unterschiedlichen Bereichen bestétigen.
Somit kann bei keiner Befragung davon ausgegangen werden, der Halo wiirde nicht exis-
tieren. Auch wurden unterschiedliche Mafknahmen zur Reduktion des Halo untersucht.
Génzlich Halo-frei“ werden Befragungsdaten zur Zufriedenheit damit aber auch nicht
sein. Bei Zufriedenheitstreiberanalysen muss der Halo folglich beriicksichtigt werden -
z. B. durch ,Herausrechnen®.

Friih kam die Idee auf, den Halo-Effekt durch das ,Poolen von Bewertern zu kontrol-
lieren (GUILFORD, 1954, Kapitel 11). In einem Experiment von JOHNSON (1963) konnte
kein deutlicher Effekt dieser Methode nachgewiesen werden. KENNY und BERMAN (1980)
konnten jedoch einen positiven Effekt 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 méchten die Autoren den Halo kon-

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

Kunden bewertet wird.

Regressionsmodelle Praktikabler sind modellgestiitzte Verfahren, die den Halo explizit
beriicksichtigen. In dem Modell von BECKWITH und KUBILIUS (1978) werden Bewertun-
gen einzelner Attribute als Funktion von Gesamtbewertung, individueller Nutzungsin-
tensitat, Gewichtungskoeffizient und wahrer Bewertung dargestellt. Dadurch lassen sich
durch den Halo-Effekt betroffene Daten bereinigen. Die Kernidee lasst sich anhand fol-

gender Gleichung erldutern:
attitude = weight * belief + v x attitude®

Die Einstellung ergibt sich aus den gewichteten Uberzeugungen beziiglich unterschiedli-
cher Eigenschaften. Das Modell unterstellt jedoch Intervallskalenniveau bei den geduferten

Uberzeugungen und trigt zudem nicht der Skalenverwendungsheterogenitiit Rechnung.

Mixture-Modelle Ein vollig neuartiger Ansatz besteht in der individuenspezifischen
Modellierung des Halo in einem Mixture-Modell. BUSCHKEN 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 konnen Individuen unter-
schiedlich stark vom Halo beeinflusst 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 zunéchst unabhingig bewertet und tragen daher eigene zusétzliche Informationen)
stammt. Somit kann das Modell nur zwischen zwei extremen Formen unterscheiden: Ent-
weder ein Kunde ldsst sich ausschlieflich von seinem Gesamteindruck leiten oder der
Kunde bewertet alle Teilkriterien unabhéngig 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 fiir eine Treiberanalyse liefert.

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

unterschiedlichen Prozessen.
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2.4. Zwischenfazit

An dieser Stelle werden zunéchst noch einmal die Herausforderungen zusammengefasst

und der Forschungsbedarf prazisiert.

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 fiihren. Die
Uberfithrung der Informationen ordinaler Rating-Skalen in kontinuierliche Daten
erfordert Modelle, die derartige Heterogenitét beriicksichtigen.

2. Halo-Fehler (Abschnitt 2.3): Entgegen der Annahme unabhingiger Bewertungen von
Attributsbewertungen urteilen manche Befragte nach dem fiir sie weniger anstren-
genden Halo-Modell. Solche haloistisch geprigten Antworten miissen identifiziert
und bei der Berechnung eines Treibermodells herausgefiltert werden.

3. Domdnen 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 fiir Teil- und Gesamtzufriedenheiten) bzw. bei der Abfrage
inhaltlich eng verwandter Konstrukte (Domé#nen) konnen Messmodelle eingesetzt
werden. Doméanen werden auch unter dem Begriff .Conceptual Similarity” als Halo-
Modell gefiihrt. Oft sind jedoch verwandte Items a priori erkennbar (z. B. lassen sich
die Items , Freundlichkeit des Personals® und ,,Aufmerksamkeit des Personals® leicht
der Doméne ,,Personal“ zuordnen). In solchen Fillen sind ,Mini“-Halo-Effekte zu er-
warten. Wéahrend Befragte die Doménen ,Personal® und ,Preis/Leistung* mutmaf-
lich leicht voneinander trennen kénnen, stellt die Differenzierung der zwei genannten

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

Die in Abschnitt 2.3.5 erwdhnten Modelle von BECKWITH und LEHMANN (1975); DIL-
LON et al. (2001); MADDEN et al. (2010) adressieren den Halo-Fehler und ermdglichen

dabei eine Korrektur des Halo-Fehlers. Die Ansétze basieren auf Regressions- bzw. Simul-
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tangleichungsmodellen. Die Idee derartiger Ansétze ist, dass sowohl ein Gesamteindruck
als auch attributspezifische Eigenschaften die Antworten der einzelnen Attribute deter-
minieren.

Das kovarianzbasierte Modell von BUSCHKEN et al. (2010) erméglicht die Identifikation
und Kontrolle des Halo-Fehlers bei gleichzeitiger Kontrolle der Skalenverwendungshete-
rogenitit. Das Modell kann auf die gesamte Kovarianzinformation zuriickgreifen, setzt
jedoch eine finite 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.®

2.4.2. Forschungsbedarf

Bisher nicht adressiert wird der Halo-Fehler unter Beriicksichtigung von Skalenverwen-
dungsheterogenitdat und Domdnen bzw. Messmodellen mit mehreren Items pro Konstrukt.
Das Modell von BUSCHKEN et al. (2010) unterstiitzt zwar Halo-Modelle mit mehreren
Faktoren, jedoch kénnen psychometrische Messmodelle, wie etwa die Operationalisierung
von Gesamtzufriedenheit durch drei Messvariablen, nicht explizit beriicksichtigt werden.
Gleiches gilt fiir die Beriicksichtigung inhaltlicher Domé#nen (,Mini-Halos“). Die starke
Korrelation der zugehorigen Messvariablen eines Faktors kann so zu Fehlallokationen fiih-
ren. Auch kénnen Items, die einer inhaltlichen Doméne angehéren, nicht beriicksichtigt
werden. Befragte, die zwar die Doménen differenzieren, jedoch innerhalb der Doméanen
nicht unabhéngig bewerten, konnten somit ebenfalls falsch klassifiziert werden. In solchen
Féllen kann fiir jedes Konstrukt nur eine (moglichst reprisentative) Messvariable im Mo-
dell beriicksichtigt werden. Dabei gehen jedoch Informationen verloren. Die sich daraus
ergebende Forschungsfrage lasst sich wie folgt formulieren:

(1) Wie kénnen inhaltliche Dominen bei der Identifikation alternativer Kau-

salstrukturen beriicksichtigt werden?

SDariiber 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 BUscH-
KEN et al. (2010) ist moglicherweise zu restriktiv. Die Autoren gehen davon aus, dass
entweder alle Attributsbewertungen unabhéngig voneinander vorgenommen werden oder
dass alle Attributsbewertungen durch ein oder zwei Faktoren erklarbar sind. Méglicher-
weise fillt es manchen Befragten leicht, bestimmte Attribute differenziert (d. h. unabhén-
gig voneinander) zu bewerten, wihrend andere Attribute lediglich den Gesamteindruck
reflektieren.

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 beeinflusst. Besonders bei sehr umfangreichen Fragebogen
ist eine differenzierte Bewertung aller Attribute eine schwierige kognitive Aufgabe fiir die
Befragten. Es ist vorstellbar, dass sich wichtige (moglicherweise Preis, Qualitdt u. a.)
und/oder objektiv wahrnehmbare (z. B. Entfernung) Eigenschaften leichter differenzieren
lassen. Eine weitere konkurrierende Theorie kdnnte auf der Verkniipfung des Halo-Modells
mit Elementen des (formativen) Treiber-Modells beruhen. Somit lisst 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?

BUSCHKEN et al. (2010, S. 23) trennen Skalenverwendungsheterogenitéit und Halo. Dar-
iiber hinaus wurde Skalenverwendungsheterogenitit bisher nicht gleichzeitig untersucht.
Eine Trennung dieser Effekte ist jedoch wiinschenswert: Beim Halo-Fehler handelt es sich
um eine alternative Theorie zum kognitiven Prozess der Bewertung, wihrend Skalenver-
wendungsheterogenitédt lediglich den Umgang mit der Rating-Skala beschreibt. Zumin-
dest konzeptionell handelt es sich folglich um unterschiedliche Effekte. Ein komplexeres
Modell, welches Forschungsfragen (1) und (2) berticksichtigt, sollte folglich auch Skalen-
verwendungsheterogenitit beriicksichtigen. Daraus ergibt sich fiir die vorliegende Arbeit
noch eine dritte Forschungsfrage, ndmlich:

(3) Wie kénnen Skalenverwendungsheterogenitiit, konkurrierende Kausalmo-
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delle und Doménen gleichzeitig modelliert werden?

Dem Verfasser sind keine Beitrdge in der bisherigen Literatur bekannt, welche alle ge-
nannten Forschungsfragen beantworten. Die Behandlung von Doménen (Frage 1) ist zwar
durch SEM méglich, jedoch wurde dies bisher nicht im Zusammenhang mit Skalenverwen-
dungsheterogenitiit (Frage 3) verwendet.” Partielles Haloing (Frage 2) wurde noch nicht
in einem Mixture-Modell untersucht.

Eine Herangehensweise an partielles Haloing (Frage 2) besteht in der Einfiihrung 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. Zunachst wird daher auf bisherige Anwendungen

von MIMIC-Modellen eingegangen.

2.4.3. MIMIC-Modelle

Die Annahme der zwei extremen Komponenten im Modell von BUSCHKEN et al. (2010)
kann sehr restriktiv sein, insbesondere wenn eine grofte Zahl von Teilbewertungen vorge-
nommen werden soll. Kunden unterscheiden méglicherweise zwei, drei oder vier Dimen-
sionen im Sinne eines formativen Modells, alle anderen Kriterien kénnen jedoch nicht
differenziert 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 einzufiihren, welche die differenzierbaren Dimensionen im Sinne
eines formativen und die schwer differenzierbaren im Sinne eines Halo-Modells beriicksich-
tigt.

MIMIC-Modelle (HAUSER und GOLDBERGER, 1971; JORESKOG und GOLDBERGER,
1975) entsprechen dieser Struktur. An dieser Stelle werden daher zunéchst bisherige An-
wendungen von MIMIC-Modellen vorgestellt.

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

"Ein erster Beitrag zur Skalenverwendungsheterogenitiit bei LISREL-Modellen stellen HARDT und

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

- eigene Darstellung -

stellt®. Dabei steht das Gesamturteil oder ein anders gearteter Gesamteindruck im Zen-
trum dieses Modells. Exogene Variablen sind wichtige Zufriedenheitsdimensionen. Die
iibrigen endogenen Variablen sind nur noch eine Reflektion des Gesamteindrucks, welcher
aufgrund der wenigen wichtigen Dimensionen erklarbar ist. Auch BECKWITH und LEH-
MANN (1975) nehmen an, dass unwichtige Dimensionen potentiell ausschlieflich durch
den Halo erklarbar sind.

Zentrale Idee von MIMIC-Modellen ist, dass sich eine latente Grofe zugleich urséchlich
(Multiple Causes) erkldren und durch mehrere Indikatoren (Multiple Indicators) messen
lasst. Die Verbindung zwischen den Grofen auf der ,linken Seite* lauft ausschlieflich durch
die zentrale latente Variable zu den Grofen auf der ,rechten Seite®.

ZELLNER (1970) beschreibt als Erster ein MIMIC-Modell. Die Anwendungen beziehen
sich zunéchst auf 6konomische Fragestellungen, wie etwa das Konzept des permanenten
Einkommens.

HAUSER und GOLDBERGER (1971) beschreiben eine MIMIC-Struktur mit einem laten-
ten Faktor. Sie beschéftigen sich mit der Schatzung und Identifikation.

JORESKOG und GOLDBERGER (1975) erldutern allgemein ein MIMIC-Modell und des-
sen Schiatzung. Dabei wird grundsétzlich zwischen Indikatoren bzw. Effekten einer laten-

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

8Die Notation in dieser Abbildung (2.2) ist losgelst von der Notation in der iibrigen Arbeit. Die Dar-
stellung dient ausschlieflich 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 Schétzung von Marktpreisen von Héusern. Als kausale (formative) Indikatoren
werden messbare Eigenschaften wie Grofe, Zahl der Etagen und Réaume, Alter u. a. ver-
wendet. Als reflektive Indikatoren werden Schéitzung des Besitzers und andere subjektive
Grofen benutzt.

FREY und WECK-HANNEMAN (1984) verwenden ein MIMIC-Modell zur Untersuchung
der Schattenwirtschaft. BYE et al. (1985) schiitzen 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 dhnelt jedoch in etwa,
einer MIMIC-Struktur. Im Mittelpunkt steht jedoch ein gemessenes Konstrukt (Zufrie-
denheit). Die weiteren endogenen Variablen sind Wechselabsicht und Loyalitét, wahrend
Qualitét, relative Qualitdt 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 fiir Unternehmen darge-
stellt. Die definitorischen Grundlagen der Kundenzufriedenheit werden in Abschnitt 3.2
beschrieben. Anschliefend wird in Abschnitt 3.3 auf bisher gingige 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 6konomischen Unterneh-
menszielen etabliert. (STAUSS, 1999, S. 5). Inzwischen beschéftigt sich die Mehrheit der
Unternehmen mit dem Thema Kundenzufriedenheit. Dies spiegelt sich auch in den Missi-
on Statements grofer Unternehmen wider. Auch wenn Zufriedenheit nicht immer direkt
genannt wird, so ist ein verwandtes Ziel (z. B. Qualitidt 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) Defizite bei der Implementierung durch die
Unternehmen, jedoch gibt es kaum Zweifel an der groken Bedeutung, die dem Thema
Kundenzufriedenheit beigemessen wird. Dabei wird Kundenzufriedenheit jedoch oft nur
als Werkzeug zur Performance-Messung verwendet und das Potential der Treiberanalyse
vernachlissigt (KATCHER, 2003).

Nahezu alle in einer Studie von STAUSS et al. (2006) befragten Unternehmen sehen
Kundenzufriedenheit als zentrales Ziel, welches in fast allen Féllen auch durch die Unter-
nehmensleitung zumindest weitgehend unterstiitzt wird. Hochste Prioritdt kommt dabei
der Ermittlung eines Zufriedenheitsscores zu (zur reinen Performance-Messung). In der
Prioritdtenliste folgen die Ziele ,Analyse der Kundenanforderungen und -erwartungen® so-

wie die ,,Ermittlung der Bedeutung einzelner Leistungsmerkmale fiir die Kunden®“ (STAUSS
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et al., 2009, S. 595). Unternehmen erkennen inzwischen offenbar auch den von KATCHER
(2003) angesprochenen Wert von Kundenzufriedenheitsbefragung als Werkzeug, um Ver-
besserungspotentiale zu identifizieren. Die genaue Kenntnis von Zufriedenheitstreibern

erleichtert die zielgerichtete Investition zur Verbesserung der Zufriedenheit.

3.1.1. Zusammenhang mit Unternehmenserfolg

Die langfristige finanzielle Performance von Unternehmen hangt nach {iberwiegender Auf-
fassung in der Literatur mit der Loyalitdt der Kunden zusammen (vgl. JONES und SAs-
SER, 1995). Auch MATZLER und BAILOM (2006, S. 243) sehen Kundenzufriedenheit als
Indikator fiir den Erfolg von Unternehmen. Unzufriedenheit (SHARMA et al., 1999) oder
zu geringe Zufriedenheit (JONES und SASSER, 1995) gelten als Hauptursache fiir die Be-
endigung von Kundenbeziehungen. Die meisten Unternehmen sind jedoch auf Wiederho-
lungskdufe angewiesen, um profitabel zu operieren (OLIVER, 2010, S. 5). Dabei werden
unterschiedliche Mediatoren wie insbesondere Kundenloyalitdt eingefiihrt. Auch in der
Service-Profit-Chain wird von dem Zusammenhang Zufriedenheit — Loyalitdt — Unter-

nehmenserfolg ausgegangen (HESKETT et al., 1994).

Empirische Untersuchungen Systematische Untersuchungen zum (langfristigen) Zu-
sammenhang von Kundenzufriedenheit mit 6konomischen Kenngrofen wie Marktanteil
und Marktkapitalisierung bestétigen einen Zusammenhang. GUPTA und ZEITHAML (2006,
S. 725) haben einen Uberblick iiber den Effekt von Zufriedenheit auf finanzielle Perfor-
mance zusammengestellt. Sie fassen generalisierend zusammen, dass Verbesserungen der
Kundenzufriedenheit einen signifikanten positiven Einfluss auf die finanzielle Performance
von Unternehmen haben.

ANDERSON et al. (1994) stellen fest, dass Unternehmen mit iiberdurchschnittlicher
Kundenzufriedenheitsbewertung auch iiberdurchschnittliche Ergebnisse erzielen. Ein Zu-
friedenheitspunkt (auf einer Zehnerskala) mehr Zufriedenheit wird mit einer Erhthung des
EAT (Earnings After Tax) um 11.5% in Verbindung gebracht. Allerdings, so ANDERSON
et al. (1994), wiirde sich dieser Zusammenhang oft erst langfristig offenbaren. ITTNER

und LARCKER (1998) untersuchen aus der Perspektive des Rechnungswesens, inwieweit
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sich Kundenzufriedenheit als Indikator fiir kiinftiges Kaufverhalten der Kunden eignet
und somit auch zur Erkldrung des Borsenwertes herangezogen werden kann. Dabei stifte
Kundenzufriedenheit ihren Ergebnissen zufolge einen zusétzlichen Informationswert, der
in klassischen Kenngréfen nicht enthalten sei.

GRUCA und REGO (2005) untersuchen anhand von Zeitreihen den Zusammenhang von
Zufriedenheit und 6konomischen Gréfen 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
,hegativer 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 Beschwerdehiufigkeit und Bor-
senwert und findet ebenfalls einen signifikanten Zusammenhang auf der Basis ,harter”
Daten. Beschwerden lassen sich zidhlen, wihrend 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 Endogenitéat ist folglich eine der grofsen Herausforderungen bei der Beurteilung der

finanzwirtschaftlichen Relevanz von Kundenzufriedenheit.

Net Promoter Der Net Promoter Score (NPS), von REICHHELD (2003) als iiberlege-
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 Priadiktor der Unternehmensperformance ist als Indizes, die nach dem ACSI-Modell
berechnet werden. Der Zusammenhang von Zufriedenheit und Unternehmenserfolg wird

dadurch jedoch nicht in Frage gestellt.

9Siehe dazu Abschnitt 3.3.3.
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Kosten Langfristige Kundenbeziehungen sind jedoch nicht nur auf der Einnahmenseite,
sondern auch auf der Kostenseite relevant und kénnen somit zum Unternehmenserfolg
beitragen. Insbesondere bei Dienstleistungsunternehmen ist das Bedienen loyaler Kunden
profitabler (REICHHELD und SASSER, 1990; REICHHELD, 1996). Die Kette Zufriedenheit
— Loyalitdt — Unternehmenserfolg diirfte vermutlich der wichtigste Grund fiir das grofe

Interesse von Unternehmen an Kundenzufriedenheit sein.

3.1.2. Loyalitdt und Kundenbindung

Der Zusammenhang von Zufriedenheit und Loyalitdt wurde auch unabhéngig von einer Be-
trachtung des Unternehmenserfolgs untersucht, da ein Zusammenhang von Loyalitdt und
Unternehmenserfolg u. a. durch Beitréige von REICHHELD und SASSER (1990); REICH-
HELD (1996) als gegeben angenommen wird.

Dabei werden auch unterschiedliche moderierende Variablen bei der Betrachtung von
Loyalitdt aufgenommen (z. B. DE RUYTER und BLOEMER, 1999). Grundsétzlich scheint
jedoch Konsens dariiber zu bestehen, dass Kundenzufriedenheit zumindest eine Determi-
nante von Loyalitét ist.

Einige Forscher legen viel Wert auf die Unterscheidung von Loyalitdt und Kunden-
bindung (engl. ,customer retention®) (u. a. JACOBY und KYNER, 1973; ASSAEL, 1992).
Die Diskussion um Loyalitdt findet dabei vor allem in der Markenliteratur im Kontext
von Markentreue bzw. Markenloyalitiit statt. Ausgangspunkt der Uberlegungen ist, dass
es sich bei Loyalitdt um ,mehr” handelt als um reines Wiederkaufverhalten. Somit kann
diese Art Loyalitit ihrerseits wieder in ihrer Wirkung auf Kundenbindung untersucht
werden.

BROWN (1952); KUEHN (1962) machen Loyalitit am beobachteten Wiederkaufverhalten
fest. Daran beméngelt DAY (1969), dass wahre Loyalitét so nicht identifiziert werden
konne. Die Einstellung zur Marke koénnte sich z. B. in Abwesenheit von Alternativen
nicht im beobachteten Verhalten bemerkbar machen. JACOBY und KYNER (1973) weisen
schlieklich Unterschiede zwischen Loyalitiat und Wiederkauf nach und stellen dazu sechs
Bedingungen fiir Loyalitit auf. Auch ASSAEL (1992, S. 87) beschreibt Markenloyalitét als

Einstellung, die sich in einem konsistenten Kaufverhalten iiber die Zeit dufsere.
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Dariiber hinaus kann auch affektive und kognitive Loyalitdt unterschieden werden (AL~
LEN und RAO, 2000, S. 8f.). Affektive Loyalitdt hingt dabei mit emotionalen Aspekten
und der Interaktion mit Menschen zusammen, wihrend der kognitive Teil sich aus der
Bewertung von Leistungskriterien erklart.

Auf eine genauere Diskussion des Loyalitdtsbegriffs wird an dieser Stelle verzichtet.
Unabhingig davon, wie Loyalitdt und Kundenbindung operationalisiert werden, gilt Kun-
denzufriedenheit als ursichlich fiir Loyalitit und/oder Kundenbindung.!® So beschreiben
z. B. ALLEN und RAO (2000, S. 132-133) ein Pfadmodell mit exogenen Variablen (Pro-
duktqualitit, Produktlieferung, Beziehung zum Verkéufer, Preis, Kundendienst) und zwei
endogenen Variablen (Gesamtzufriedenheit und Loyalitét). Gesamtzufriedenheit stellt sich
dabei als loyalitdtswirksam heraus. Auch HALLOWELL (1996) weist einen Zusammenhang
zwischen Kundenzufriedenheit, Kundenbindung und Profitabilitit nach.

Wiéhrend sich Kundenbindung vor allem bei vertraglichen Geschiftsmodellen als sinn-
volles Konzept erweist, wird besonders bei nichtvertraglichen und stirker transaktional
gepriagten Geschiftsbeziehungen 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 beriicksichtigen, sofern die entsprechenden Konstrukte abgefragt werden.

3.1.3. Kundenzufriedenheit und wertorientiertes Management

Die Entwicklung hin zu einer wertorientierten Unternehmensfithrung (COPELAND et al.,
1993) wurde zudem durch die Idee des Shareholder-Value-Ansatzes (RAPPAPORT, 1981,
1986) geprigt. Der Effizienzgedanke wurde schlieflich im Konzept des Kundenwerts be-
riicksichtigt (MATZLER et al., 2006b, S. 7).

Im Marketing hat in den letzten zwei Jahrzehnten ein Paradigmenwechsel stattgefunden
(GELBRICH und MULLER, 2006, S. 453f.). Langfristige Kundenbeziehungen und Kunden-

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

10Einen entsprechenden Uberblick iiber 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-
fitabel sind und zum Unternehmenserfolg beitragen. Nach dem aktuellen Paradigma der
Kundenwertorientierung werden Kunden als Investitionsgiiter 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 Ansétze zur Beurteilung des Werts von
Kundenzufriedenheit. WOODRUFF (1997) bezeichnen Kundenzufriedenheit als potenti-
elle Quelle von Wettbewerbsvorteilen. In &hnlicher Weise beschéftigen sich RUST et al.
(2004) mit dem ,Return on Marketing®. Insbesondere in den letzten Jahren gibt es immer
mehr Ansétze zur finanzwirtschaftlichen Rechtfertigung der Aktivitidten im Marketing.
Auch in der deutschsprachigen Literatur wird der Zusammenhang zwischen Kundenwert

und Kundenzufriedenheit ausfiihrlich diskutiert (z. B. STAHL et al., 2006).

3.2. Definition von Kundenzufriedenheit

Bereits die Definition des Begriffs Kundenzufriedenheit nimmt breiten Raum in der Li-
teratur ein. Kundenzufriedenheit wird sehr unterschiedlich definiert. So merkt OLIVER
(2010, S. 7) an, dass scheinbar jeder wiisste, was Kundenzufriedenheit sei, bis er um eine
Definition gebeten werde.

Eine ganz einfache Definition nimmt FORNELL (1992, S. 11) vor ("[...| satisfaction is
an overall postpurchase evaluation.“). Kundenzufriedenheit ist demnach eine gesamthafte
Bewertung nach einem Kauf. Diese Definition kommt einem intuitiven Verstdndnis von
Zufriedenheit nahe und ist zudem so allgemein gehalten, dass sie prinzipiell unabhingig
von etwaigen Untersuchungszielen ist.

Zahlreiche Definitionen basieren auf dem Confirmation-Disconfirmation-Paradigma. Ei-
ne diesem Paradigma entspringende Definition von OLIVER (1997, S. 13) nimmt Bezug

auf die Idee der  Erfiillung*:

,Satisfaction is the consumer’s fulfillment 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 fulfillment, including levels

of under- or overfulfillment.“
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Dariiber hinaus gibt es noch eine ganze Reihe anderer Definitionen, sodass es in der Li-
teratur keinen Konsens iiber eine einheitliche Definition 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 specification
of the construct.“ Auch PETERSON und WILSON (1992, S. 62) sowie GIESE und Co-
TE (2000, S. 1) kritisieren die Uneinheitlichkeit von Definitionen und Methoden in der
Kundenzufriedenheitsforschung.

Diese Vielfalt ldsst sich schon durch den groflen Umfang der Literatur erklaren. Anfang
der 90er Jahre des letzten Jahrhunderts zéhlte PETERSON und WILSON (1992, S. 61) be-
reits mehr als 15.000 Publikationen zur Kundenzufriedenheit. Kundenzufriedenheit wird
dabei in vielen Bereichen untersucht: im 6ffentlichen Sektor (z. B. WISNIEWSKI, 2001),
im Bereich der Gesundheit und Pflege (z. B. CROW et al., 2002), in der Bildung (z. B.
ATHIYAMAN, 1997) und insbesondere in Unternehmen (KKATCHER, 2003). Erschwerend
kommt hinzu, dass es neben dem Dissens der konzeptionellen Definition auch unterschied-
liche Operationalisierungen von Zufriedenheit gibt, die nicht in einer 1:1-Beziehung stehen.

Schlieflich schlagen GIESE und COTE (2000) zur Klidrung der Definition ein Bezugs-
system vor, welches problembezogen angepasste Definitionen von Zufriedenheit erlaubt,
jedoch ein groferes Mak an Vergleichbarkeit herstellt. Zunichst 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 Intensitéat.

2. Diese Reaktion bezieht sich auf einen bestimmten Fokus in Bezug auf Kauf oder
Kaufentscheidung, d. h. es konnen 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 fiir ein bestimmtes Produkt. Je nach
Art des Produktes kénnen unterschiedliche Zeitpunkte sinnvoll erscheinen. Sobald
Kunden nach ihrer Zufriedenheit gefragt werden, 16st dies einen Erinnerungs- und
Bewertungsprozess aus. Daher kann die Wahl des Zeitpunktes Auswirkungen auf das

Ergebnis dieses Bewertungsprozesses haben - beispielsweise in Abhingigkeit davon,
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wie viel Zeit seit dem letzten Konsumerlebnis vergangen ist.

Die Autoren fiithren zusétzlich Befragungen durch und kommen schliefslich zu dem Schluss,
dass Kundenzufriedenheit stets als affektive Reaktion unterschiedlicher Stirke verstanden
werden sollte (GIESE und COTE, 2000, S. 15). Der affektiven Reaktion sei jedoch ein
kognitiver Prozess vorgeschaltet, welcher diese Reaktion determiniert. Zur Erklarung der
Entstehung von Zufriedenheit kénnten so auch kognitive Elemente untersucht werden,
Zufriedenheit selbst sei aber affektiv. Dies sei auch konsistent mit OLIVER (1992, S. 242),
der dariiber schreibt ,|...] satisfaction and dissatisfaction reflect the general affective 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 Definitionen von Kundenzufriedenheit an den vorgeschlagenen drei Eckpunkten

zu orientieren, um Vergleichbarkeit herzustellen.

3.2.1. Konzeptionelle Grundlagen

HoOMBURG und KOSCHATE (2007) definieren Kundenzufriedenheit als ,das Resultat eines
komplexen psychischen Vergleichsprozesses“. Auch dieser Definition liegt die am weites-
ten verbreitete Theorie zur Entstehung von Zufriedenheit zugrunde: das Confirmation-

Disconfirmation-Paradigma (kurz: C/D-Paradigma) (OLIVER, 2010, S. 96f.).

Confirmation-Disconfirmation-Paradigma Mathematisch ausgedriickt ergibt sich Zu-
friedenheit (Z) als Differenz von Erwartung (£) und Leistung (L) (KANNING und BERG-
MANN, 2009):

4 =FE—-L

Die Erwartung (E) (oder auch Soll-Leistung) wird beeinflusst durch faktische Erwar-
tungen, Ideale, individuelle Normen oder andere Mafstibe (FOURNIER und MICK, 1999;
HOMBURG und KOSCHATE, 2007). Der Kunde bildet somit eine Vorstellung von der ,Soll-
Leistung®. Die ,Ist-Leistung* (L) wird schlieflich vom Kunden beurteilt und mit der Er-
wartung verglichen.

Erwartungen reflektieren die erwartete Leistung (CHURCHILL und SURPRENANT, 1982

S. 492). MILLER (1977) identifiziert vier Typen von Erwartungen: ideale Leistung, erwar-
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tete Leistung, minimal annehmbare Leistung und wiinschenswerte Leistung. DAY (1977)
unterscheidet zwischen Erwartungen beziiglich 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 abhéngig von der individuellen Wahrnehmung der Leistung ist (RUDOLPH, 1998,
S. 20f.). Dariiber hinaus konnen Kunden Bewertungen auf der Grundlage unterschiedlicher
situationsspezifischer Standards vornehmen (CADOTTE et al., 1987, S. 313).

Der Vergleichsprozess selbst besteht eigentlich nur aus der Subtraktion £ — L, sodass der
Vergleichsprozess (Diskonfirmation) 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 Moglichkeiten:

1. positive Diskonfirmation, wenn Z > 0
2. Konfirmation, wenn Z =0

3. negative Konfirmation, wenn Z < 0

Durch Konfirmation oder positive Diskonfirmation entsteht Zufriedenheit. In der Service-
Literatur geht z. B. PARASURAMAN et al. (1991) davon aus, dass langfristig nur positive
Diskonfirmation zu nachhaltiger und wettbewerbsrelevanter Zufriedenheit fiihren kann.
Das Hauptmotiv der Zufriedenheit liegt in der Befriedigung von Bediirfnissen (OLIVER,
2010, S. 4). Zufriedenheit beginnt daher bereits mit der Konfirmation. CHURCHILL und
SURPRENANT (1982) und HOMBURG und STOCK-HOMBURG (2008, S. 20) gehen zudem

davon aus, dass die Ist-Leistung auch direkten Einfluss auf die Zufriedenheit nehmen kann.

Assimilations- und Kontrasttheorie Da Kundenzufriedenheitsbefragungen in aller Re-
gel nach dem Kauf (bzw. Serviceerlebnis) durchgefithrt werden, ist eine nachtrigliche
Anpassung der Erwartung nicht auszuschliefen, da Kunden bei der Befragung auf Infor-
mationen aus ihrem Gedéachtnis zuriickgreifen miissen (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 Konfirmation erreicht (Z = 0). Die Kontrasttheorie beschreibt
einen gegensitzlichen Effekt: Das Niveau der Diskonfirmation wird durch eine Uberbe-
wertung der Differenz F/ — L vergrobert. Zusammengefiihrt 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 fithrt. Wie bereits erwihnt gehen
z. B. PARASURAMAN et al. (1991) davon aus, dass Kunden nur dauerhaft gebunden wer-
den kénnen, wenn eine starke positive Diskonfirmation gelingt. Jedoch gibt es auch Zweifel
an dieser Theorie (YAP und SWEENEY, 2007). Erwartungen kénnen zudem auch bisherige

Erfahrungen widerspiegeln ANDERSON et al. (2004).

Nichtlinearitdt von Zufriedenheit Insbesondere Theorien zum nichtlinearen Zusam-
menhang von Leistungserbringung und Zufriedenheit werden in der Literatur vielfaltig dis-
kutiert. Die Annahme, dass die Uber-Erfiillung von Erwartungen zu einem sehr hohen Zu-
friedenheitsniveau fiithren kann, findet 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 Diskonfirmation relevant. Kunden erwarten Leistungsmerkmale und eine positi-
ve Diskonfirmation ist moglich. Begeisterungs-Merkmale werden hingegen nicht erwartet
und bieten lediglich Potenzial fiir positive Diskonfirmation. Dariiber hinaus kann es auch
irrelevante Merkmale und K.O.-Kriterien geben. Einen kurzen Uberblick iiber diesen und
weitere Ansétze zur Differenzierung von Basis-, Leistungs- und Begeisterungsfaktoren fin-

det sich im Beitrag von MATZLER et al. (2006a).

Konzeption und Umsetzung In vielen Féllen wird lediglich das Ergebnis des Ver-
gleichsprozesses Z = E — L gemessen: Kunden werden nach ihrer Zufriedenheit befragt.
In anderen Féllen wird die Leistung bewertet, ohne den Vergleichsprozess (implizit oder

explizit) zu beriicksichtigen. 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 erkliren. Liegt das Ziel jedoch in der Schitzung relevanter Treiber der
Gesamtzufriedenheit, so geniigt es, Zufriedenheit als Ergebnis des Vergleichsprozesses zu
operationalisieren. Die separate Messung durch Erwartung und Leistung liefert dafiir nicht

unbedingt zusétzliche Information (KKANNING und BERGMANN, 2009, S. 386).

3.2.2. Unterschiede der Definitionen

Unterschiede der Definitionen von Kundenzufriedenheit ergeben sich vor allem, aber nicht

ausschlieklich, entlang folgender Charakteristika:

e prozessorientierte oder ergebnisorientierte Definitionen

kognitive oder affektive Definitionen

transaktionsspezifische oder kumulative Zufriedenheit

Spezifitat

e Dimensionalitat

Die Unterschiede in der Definition von Kundenzufriedenheit ergeben sich in vielen Fil-
len aus der Zielsetzung der zugrundeliegenden Untersuchung.

Auch GIESE und COTE (2000) sehen die Notwendigkeit kontextspezifischer Definitio-
nen, die jedoch entlang verschiedener Kriterien vergleichbar sein sollten. Als Folge der
jeweiligen Definition unterscheidet sich auch die Operationalisierung von Zufriedenheit.

Einen Uberblick iiber die verschiedenen Messverfahren findet sich bei BEUTIN (2008).

Ergebnis oder Prozess Y1 (1990, S. 69) unterscheidet Definitionen danach, ob das
Ergebnis oder der Prozess im Vordergrund steht. Eher ergebnisorientiert sind die folgenden

Definitionen:

,The buyer’s cognitive state of being adequately or inadequately rewarded for

the sacrifices 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
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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
disconfirmed expectations is coupled with the consumer’s prior feelings about

the consumption experience. (OLIVER, 1981, S. 27)

Prozessbetonende Definitionen 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 Definition gewéahlt, so geht es zumeist um die Erklarung der
Entstehung von Kundenzufriedenheit. Es ist allerdings nicht immer einfach, Konstruk-
te wie Erwartung, Leistung und Diskonfirmation trennscharf zu definieren (GIESE und
COTE, 2000, S. 1). Zielsetzung dieser Arbeit ist nicht, den Entstehungsprozess von Zu-
friedenheit im Sinne des Confirmation-Disconfirmation-Paradigma zu erkldren. 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 Veroffentlichungen durchgesetzt hat.

Kognitiv oder affektiv  Auch in Bezug auf die Einordnung als kognitives oder affektives
Konstrukt gibt es unterschiedliche Auffassungen 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 sacrifices he has un-
dergone.“ Dem gegeniiber verstehen HALSTEAD et al. (1994, S. 122) Kundenzufriedenheit

als affektive Reaktion:
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ySatisfaction has generally been defined as a transaction-specific affective re-
sponse resulting from the customer’s comparison of product performance to

some prepurchase standard.®

SCHARNBACHER und KIEFER (2003, S. 5) definieren Kundenzufriedenheit als ,emotiona-
le Reaktion eines Kunden auf eine unternehmerische Leistung.“ PFAFF (1977) hingegen
vertritt die Auffassung, dass kognitive und affektive Aspekte zur Beschreibung von Zu-
friedenheit herangezogen werden kénnen. Das Verstiandnis von Zufriedenheit manifestiert
sich in der Gestaltung der Befragung von Kunden. In vielen Fillen werden auch affek-
tive Aspekte mit aufgenommen. Die in dieser Arbeit untersuchten Effekte kénnen sich
ebenfalls auf kognitive und affektive Evaluierungen beziehen. GIESE und COTE (2000)
verstehen Zufriedenheit selbst als affektiv. Dem vorgelagert laufen kognitive Prozesse ab,
deren Erkldrung von besonderem Interesse ist (z. B. mittels Zufriedenheitstreiberanaly-

sen).

Transaktional oder kumulativ Definitionen unterscheiden sich auch in ihrem Zeitbe-
zug. Kundenzufriedenheitsbefragungen konnen situativ durchgefiihrt 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 getroffen
(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 Verfiigung, welches zur kontinuierlichen Erhebung
der Zufriedenheit verwendet werden kann, konnen dariiber hinaus dynamische Effekte
der Zufriedenheit analysiert werden (siche z. B. VAN DOORN, 2004). ANDERSON et al.
(2004) weisen zudem darauf hin, dass Erwartungen langfristig einen positiven Effekt auf
Kundenzufriedenheit haben konnen, da Erwartungen auch die akkumulierten Erfahrungen
aufnehmen. Dieser Effekt lisst sich ebenfalls in einer Untersuchung mit Zeitreihendaten
genauer untersuchen. Entsprechend dem Konfirmation-Diskonfirmation-Paradigma resul-
tiert Zufriedenheit aus dem Vergleich von Soll- und Ist-Leistung. Dieser Vergleich ist typi-

scherweise situationsspezifisch (vgl. HUNT, 1977; OLIVER, 1980). Erwartungen beziiglich

49



einer Kundenbeziehung oder einer daraus resultierenden Einstellung sind weniger intuitiv
als Erwartungen beziiglich eines Konsumerlebnisses. BITNER (1990) findet in einem Ex-
periment zudem eine starke Korrelation zwischen der Bewertung eines Serviceereignisses
und Servicequalitit (die vom Konzept her einer lingerfristigen Einstellung dhnelt), sodass
diese Fragestellung vor allem konzeptioneller Natur ist.

Fiir die praktische Anwendung in Unternehmen ist jedoch die kumulative Zufriedenheit
von groferem Interesse. Fiir das CRM, die Bewertung von Kunden und deren Abwande-
rungsgefahr, ist die Zufriedenheit mit einem einzelnen Erlebnis weniger relevant als die
iiber die gesamte Beziehungsdauer entwickelte Zufriedenheit. Seit den 1990er Jahren findet
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). Schlieflich ist die Kundenzufriedenheit fiir die Anwendung in Unternehmen

nur soweit relevant, wie sie Loyalitdt und/oder Beziehungsintensitét beeinflusst.

Spezifizitdt Definitionen von Zufriedenheit unterscheiden sich in Bezug auf die Spezifi-
zitat. Nach Y1 (1990, S. 70) sind typische Beispiele: Produkt, Konsumerlebnis, Erlebnis
der Kaufentscheidung, Vertreter, Geschift, Attribut oder Vorkaufserlebnis.

Dimensionalitdt Die Faktorstruktur von Zufriedenheit ist auch ein wichtiges Diskussi-
onsfeld in der Literatur (Y1, 1990, S- 72f.). Ahnlich zur Zwei-Faktor-Theorie von HERZ-
BERG et al. (1959) iiber die Arbeitszufriedenheit untersuchen beispielsweise CZEPIEL et al.
(1974) die Faktorstruktur von Kundenzufriedenheit. Die Idee dahinter ist, dass Kunden-
zufriedenheit und Kundenunzufriedenheit zwei unabhingige und unterschiedliche Kon-
strukte sind. Auch ANDREASEN (1982, S. 184) unterscheidet zudem die Betrachtung von
Zufriedenheit gegeniiber Unzufriedenheit.

Bestatigt wird die zweifaktorielle Struktur von SWAN und CoMBS (1976) und MADDOX
(1981). LEAVITT (1977) konnte sie jedoch nicht bestétigen. 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 Zusammenhangen von Teil-
zufriedenheiten zur Gesamtzufriedenheit haufiger diskutiert (z. B. TING und CHEN, 2002;

NAGAO et al., 2006; FINN, 2011). Jedoch beschéftigt sich keine der genannten Publikatio-
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nen simultan mit der Adressierung von Skalenverwendungsheterogenitit, Halo-Fehler und
Nichtlinearitdt. Dies wére jedoch notwendig, um eventuell vorhandene Nichtlinearititen
eindeutig zu identifizieren. Sofern Konsens iiber K.O.-Kriterien (oder ,Hygiene-Faktoren®
(HERZBERG et al., 1959, S. 64f.)) besteht, stellt sich zudem die Frage, inwieweit sie Teil
von Untersuchungen sein miissen. Solche Kriterien scheinen eher Teil der Definition eines
zu bewertenden Produktes oder Services zu sein. Daher erscheint die Modellierung von
Nichtlinearitdt 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 Dimensionalitit der Kriterien fiir Zu-
friedenheit. So unterscheiden beispielsweise CZEPIEL und ROSENBERG (1977) sieben Di-
mensionen der Kundenzufriedenheit: Kaufprozess, Entscheidung, Funktionalitit, Asthe-
tik, psychologische Effekte, Service, Umfeld.

Derartige mehrdimensionale merkmalsorientierte Modelle sind inzwischen iiblich, um
Kundenzufriedenheit zu verstehen. Eine dhnlich 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, Dienstleistungsqualitit und Einstellung. In diesem Abschnitt wird

versucht, Kundenzufriedenheit von anderen Konstrukten abzugrenzen.

Einstellungen Kundenzufriedenheit oder Zufriedenheit im Allgemeinen ist der Einstel-
lung relativ dhnlich. Ahnlich wie bei dem Fishbein-Modell (FISHBEIN, 1963), in dem Ein-
stellung als Gewichtung von Uberzeugung beziiglich 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 groften Unterschied zwischen Zufriedenheit und
Einstellung auf der Zeitachse: Einstellungen seien demnach vor der Kaufentscheidung
relevant, Zufriedenheit hingegen nach dem Kauf. Die Konstrukte seien aber moglicherweise

auch gar nicht unterscheidbar:

»|--.] we should be careful about attaching any special significance 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 dhnlich. Zufriedenheitstreibermodelle stellen Gesamtzufriedenheit
als gewichtete Summe von Teilzufriedenheiten dar. FEin 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 unabhéngig 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 definieren CHURCHILL und SURPRENANT (1982, S. 492) , Erwartung”,
,Leistung®, , Diskonfirmation“ und ,Zufriedenheit” als getrennte Konstrukte. KANNING
und BERGMANN (2009) stellen jedoch fest, dass Leistung den grofiten Erklarungsbeitrag

liefert und Erwartungen kaum einen Einfluss auf die Zufriedenheit haben:

,The variable of 'performance’ was thus confirmed 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.”

(KKANNING und BERGMANN, 2009, S. 386)

52



Wahrend es also offenbar einfach ist, konzeptionell sehr unterschiedliche Konstrukte
zu entwickeln, stellt sich jedoch die Frage, inwieweit solche Unterschiede wirklich ope-
rationalisiert werden konnen. Betrachtet man zudem mogliche Fehlerquellen (etwa die
nachtrigliche Anpassung von Erwartungen entsprechend der Assimilationstheorie), so ist
Vorsicht bei einer konzeptionell sehr feingliedrigen Differenzierung unterschiedlicher Kon-
strukte angebracht. Relevant fiir die Entscheidung in Unternehmen ist vielmehr, welche

Teilaspekte relevante Treiber der Gesamtzufriedenheit sind.

Dienstleistungsqualitit Auch zwischen Kundenzufriedenheit und Dienstleistungsqua-
litit (STAUSS, 1999, S. 5) gibt es Uberschneidungen. Das SERVQUAL-Modell (PARASU-
RAMAN et al., 1988) ist ein weit verbreiteter Ansatz zur Erhebung von Dienstleistungs-
qualitdt. 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. Definition fiir diese Arbeit

Die vorliegende Arbeit untersucht die Beziehung von Attributs- und Gesamtbewertungen
in multiattributiven Modellen. Dabei ist die Gestalt der Attributsurteile zunédchst einmal
sekundar.

Grofse Teile der vorgestellten Zufriedenheitsliteratur basieren auf dem Confirmation-
Disconfirmation-Paradigma. H#ufig wird daher der Zusammenhang von Erwartungen,
Leistungen, Diskonfirmationsprozess und Zufriedenheit untersucht. Ziel solcher Untersu-
chungen ist die Erkldrung von Beurteilungsprozessen. Ahnliche Ziele verfolgen Untersu-
chungen zur Assimilationstheorie, Kontrasttheorie, Assimilations-Kontrast-Theorie oder
der Attributionstheorie, die hier nur sehr kurz erwédhnt 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 villig ausreichend sei.

Die einfache Definition von FORNELL (1992, S. 11) ("[...] satisfaction is an overall post-

purchase evaluation®) liasst sich auch auf multiattributive Modelle iibertragen. So kénnen
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Kunden eine ,overall postpurchase evaluation® auch beziiglicher unterschiedlicher Attri-
bute vornehmen. In einem néchsten Schritt kénnen dann Zusammenhénge 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 X7“). Es werden auch héufig Leistungsbewertungen vor-
genommen (,Wie bewerten Sie die Leistungsfihigkeit von Produkt X beziiglich Attribut
A7),

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 fiihrt. Fiir ndhere Ausfiihrungen zu solchen Theorien sei daher auf Beitrige wie von
HOMBURG und STOCK (2003, S. 23ff.) verwiesen.

Die Fragestellung dieser Arbeit ist letztendlich losgelost von der Frage, wie Urteile
definiert 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 fiir Entscheidungen in Unternehmen ist daher die Frage,
wie Teilbewertungen und Gesamtbewertungen miteinander zusammenhingen, um Res-

sourcen an den richtigen Stellen zur Verbesserung der Produkte einsetzen zu konnen.

3.3. Verfahren zur Messung von Kundenzufriedenheit

REICHHELD (2003) reduziert die Messung von Kundenzufriedenheit auf eine einzelne Gro-
fse - 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 iiberlegene Operationalisierung darstellt (KEININGHAM et al., 2007).

Der Wert von Kundenzufriedenheitsuntersuchungen liegt aber in der Identifikation 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 beziiglich einzelner Leistungsmerkmale.
Dariiber hinaus kénnen auch andere Fragestellungen, etwa zum FEinfluss von Erwar-
tungen, Markenimage oder Ruf des Unternehmens auf die Zufriedenheit, von Interesse

sein.

3.3.1. Differenzierung unterschiedlicher Verfahren

Bei der Messung von Kundenzufriedenheit unterscheiden HOMBURG und FURST (u. a.

2008); BEUTIN (u. a. 2008); RAAB (u. a. 2008) folgende Verfahren:

e Wahrnehmung: objektiv oder subjektiv

Direktheit: implizit oder explizit

Orientierung: Ereignis oder Merkmal

Dimensionalitit: eine oder mehrere

Zeitpunkt: ex ante/ex post oder ex post (mit oder ohne separater Messung von

Erwartung und Erfiillung)

Die Zusammenhinge sind in Abbildung 3.1 dargestellt. Die hiufigsten Methoden sind
multiattributive Modelle, welche ex-post Gesamt- und Teilzufriedenheiten messen. Nur

bei diesen Modellen ist eine Treiberanalyse moglich.

Objektive oder subjektive Verfahren Zunichst lassen sich demnach Messverfahren in
objektive und subjektive Verfahren unterscheiden. Bei objektiven Verfahren werden nur
beobachtbare Indikatoren herangezogen, sodass keine subjektive Wahrnehmung beriick-
sichtigt wird. Darunter fallen z. B. finanzielle Grofen 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 ursichlich fiir Unternehmenserfolg ist, so kann sich der Indikator
,Marktanteil* sowohl auf Erfolg als auch auf Kundenzufriedenheit beziehen. Treiberana-
lysen sind mit objektiven Verfahren also nicht durchfiihrbar. Die Messung finanzieller
Grofen weist zwar i. d. R. nur geringe Fehler auf, jedoch ist der Riickschluss auf Zu-

friedenheit kaum moglich. Auch nicht teilnehmende Beobachtungen kann man zu den
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Abbildung 3.1: Systematisierung unterschiedlicher Messverfahren

Messverfahren
|
| 1
Objektiv Subjektiv
1
| |
Merkmal Ereignis
|
l ]
Implizit Explizit
|
| ]
Multiattributiv Eindimensional
|
| |
Ex-post Ex-ante/Ex-post

- in Anlehnung an RAAB (2008, S. 78) -
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objektiven Verfahren zdhlen. So wird u. a. die Silent-Shopper-Methode angewendet oder
es werden Warentests durchgefiihrt (KAISER, 2005, S. 122).

Sollen Treiberanalysen gemacht werden, sind subjektive Verfahren iiblich. Subjektive
(Teil-)Zufriedenheiten kénnen Aufschluss dariiber 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 FURST, 2008, S. 606). Bei impliziten Verfahren wird
die Zufriedenheitsinformation indirekt aus vorhandenen Daten gewonnen. So konnen z. B.
Kundenbeschwerden, Reklamationen oder vergleichbare Daten dafiir verwendet werden.
Implizite Verfahren sind vor allem aufgrund der Nutzbarkeit dieser vorhandenen Daten
interessant, jedoch ist es schwierig, dariiber hinaus weitere Informationen zu gewinnen.
Auch kénnen Beschwerdeinformationen nur dann hilfreich sein, wenn unzufriedene Kun-
den sich auch tatséchlich beschweren (BEUTIN, 2008; GUNTER, 2008). Die Abwesenheit
von Beschwerden bedeutet nicht zwangslaufig, dass Kunden zufrieden sind, zumal das
Ausbleiben von Beschwerden auch auf mangelnde Aussicht auf Erfolg zuriickgehen kann
(SCHARNBACHER und KIEFER, 2003, S. 20). Das Ausbleiben von Beschwerden kann auch
auf sachliche Griinde zuriickgehen: No-Frills-Airlines haben ceteris paribus weniger Be-
schwerden beziiglich aufgegebenem Gepéck zu erwarten, da weniger Kunden diese (meist
aufpreispflichtige) Leistung in Anspruch nehmen. BEUTIN (2008, S. 131) nennt implizite
Verfahren schliefslich ,unsystematisch und keinesfalls immer reprasentativ®.

Explizite Verfahren erlauben es, deutlich bessere und zielgerichtete Schliisse zu zie-
hen, da alle messbaren potentiellen Treiber und Konsequenzen von Zufriedenheit erhoben
werden konnen. In den meisten Fallen werden daher explizite Verfahren verwendet. Es ist
zudem festzustellen, dass multiattributive (und somit explizite) Modelle seit vielen Jahren

iiblich sind (sieche z. B. BEUTIN (2008, S. 132), BEARDEN und TEEL (1983, S. 25f.)).

Ereignis- oder merkmalsorientierte Verfahren FEreignisbezogene Verfahren bieten sich
fiir 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 ndher auf derartige Verfahren eingegangen, denn zur
o|--.] umfassenden Messung der Kundenzufriedenheit sind derartige Methoden |...| nicht
geeignet.” (HOMBURG und WERNER, 1998, S. 129.).

Merkmalsorientierte Verfahren lassen sich hingegen fiir eine Vielzahl von Fragestellun-
gen einsetzen. Dabei geht man davon aus, dass unterschiedliche Merkmale des Produktes
oder der Dienstleistung in dem Zufriedenheitsurteil miinden. (vgl. HOMBURG und FURST,

2008, S. 606t.).

Ein- und mehrdimensionale Verfahren FEindimensionale Verfahren verwenden nur ein
Konstrukt. Dieses Konstrukt wird schlieflich oft auch nur mit einer Frage operationali-
siert, wie etwa im Beispiel des Net Promoter Score. Haufig werden jedoch multiattributi-
ve Verfahren eingesetzt. Damit kdnnen die Zusammenhéange zwischen Teilzufriedenheiten
bzw. Attributen und der Gesamtzufriedenheit untersucht werden (BEUTIN, 2008, S. 131f.).
Zudem werden héaufig Attribute durch mehrere Fragen operationalisiert, um Messfehler
zu kontrollieren. !

Weiter lassen sich multiattributive Verfahren in Ein- und Zweikomponentenansétze un-
terscheiden. Beim Zweikomponentenansatz werden Kunden explizit nach der Bedeutung
einzelner Attribute befragt. Diese Art der Messung kann fiir 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 fiir den Zweikomponentenansatz ist je-
doch die Verdoppelung der notwendigen Fragen - zu jedem Attribut miissen Kunden
zwei Antworten geben. Auch muss iiberpriift werden, inwieweit die Auskunft iiber die
Wichtigkeit der Attribute die ,wahre“ Gewichtung widerspiegelt. Die Antworten kénnten
verzerrt sein, z. B. weil sozial erwiinschte Antworten gegeben werden. So ist denkbar, dass

ynergieffzienz* durchgingig als sehr wichtig eingeschitzt wird, weil eine solche Antwort

1180 schlagen RYAN et al. (1995, S. 12) vor, das Konstrukt Gesamtzufriedenheit durch drei Fragen zu

operationalisieren. Ndher wird auf die Frage nach der Skala im n&chsten Kapitel eingegangen.
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in Zeiten steigenden Umweltbewusstseins mutmaflich 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 FEinkomponentenansdtzen konnen die Gewichtungen mittels Regressionsanalysen
oder Strukturgleichungsmodellen aus den Angaben zu Attributs- und Gesamtzufriedenheit
geschétzt werden. Der Vorteil dabei ist, dass Kunden nur eine Angabe (Zufriedenheit)
je Attribut abgeben miissen. Der Response Style der sozial erwiinschten Antwort stellt
bei Zweikomponentenansatzen potentiell ein grofseres Problem dar. Dies ldsst sich am
Attribut ,Umweltvertriglichkeit” verdeutlichen. Die direkte Frage nach der Bedeutung von
sSUmweltvertraglichkeit bietet einen groferen Anreiz zur Verzerrung als die Frage nach

der Zufriedenheit mit der ,,Umweltvertriglichkeit eines Produktes oder Unternehmens.

st 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 grofer, insbesondere
wenn man Response Styles und Halo-Effekte kontrollieren will (siche 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 Priorititen zeigen, werden als ver-
steckte Bediirfnisse betrachtet (,Excitement Factors® (MATZLER und SAUERWEIN, 2002,
S. 320)). Auf der anderen Seite werden Treiber, die nur explizit, nicht aber im Regres-
sionsmodell identifiziert werden, als Basisfaktoren bezeichnet. Diese Abweichungen sind
jedoch methodischer Natur. Konzeptionell sollten beide Befragungsmethoden die gleichen
Treiber identifizieren. Die Methoden unterliegen dabei moglicherweise unterschiedlichen
Verzerrungen (sozial erwiinschtes Antworten bzw. Halo), jedoch sollten sie theoretisch
zum gleichen Ergebnis fiihren. Somit ist fraglich, inwieweit methodische Abweichungen

als Grundlage fiir Managemententscheidungen (etwa Fokussierung auf ,Excitement Fac-
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tors“) herangezogen werden sollten. Eine genauere Beurteilung ist jedoch erst moglich,
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 beschéftigt. Sie unterscheiden
dabei zwischen Importance” und ,Determinance". ,Importance” beschreibt Wichtigkeit
oder Bedeutung im Wortsinn. ,Determinance’ bedeutet, dass hinreichende Varianz der Be-
wertungen vorhanden ist, sodass K.O.-Kriterien nicht in diesen Bereich fallen. Berechnete
Gewichte gehoren den Autoren zufolge zur Bedingung der ,Determinance®. Dies ergibt
sich auch aus den technischen Md&glichkeiten - Variablen ohne Varianz kénnen nicht als

unabhéngige Variable in einem Regressionsmodell verwendet werden.

Ex ante / ex post oder ex post Ublich ist die ex post-Messung von Kundenzufrieden-
heit. Nach einem Konsumerlebnis werden Kunden nach ihrer Zufriedenheit bzw. Einschit-
zung der Leistung befragt (RUDOLPH, 1998, S. 55). Bei der ez ante / ex post-Messung
werden in einem ersten Schritt die Erwartungen der Kunden beziiglich unterschiedlicher
Attribute einer Leistung erhoben. Nach Erbringung der Leistung wird dann in einem zwei-
ten Schritt abgefragt, inwieweit die Kunden ihre Erwartung erfiillt sehen (BEUTIN, 2008,
S. 124).

Eine separate Messung von Erwartung und Erfiillung dieser Erwartungen ist in Experi-

menten oder mit einem Panel durchaus moglich, ansonsten in der Praxis kaum umsetzbar.

3.3.2. Zufriedenheitsskalen

L1t is probably not possible to measure 'true satisfaction’.“ (PETERSON und WILSON, 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 Beitrdge zur Gestaltung von bestmdglichen Beur-
teilungsskalen. MCREYNOLDS und LUDWIG (1987) verfolgen die Geschichte der Rating-
Skalen zuriick bis in das Jahr 1692. Oft wird aber auch erst GALTON (1880) als Erfinder

dieser Skalen genannt. Auch wenn die Diskussion um die ,beste” Skala inzwischen brei-
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ten Raum einnimmt, so scheint die Skalendiskussion fiir 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) bestétigen diese Feststellung:

o|---] the best alternative is simply to ask how satisfied 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 identifizieren. Es ist nicht
auszuschlieften, dass die Art der Skala auch Einfluss auf den Anteil haloistischer Ant-
worten nehmen kann. Dies muss jedoch in Experimenten geschehen, um den Einfluss der
Skala isolieren zu konnen. Bisher haben Wissenschaftler vor allem die Validitdt und Re-
liabilitét 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 Beitrige zur Skalendiskussion drehen sich unter anderem um folgende

Punkte:

e Was wird gemessen?

— Messung von Leistung'?, Diskonfirmation'® oder Zufriedenheit!*

e Wie wird gemessen?

127, B. ,Wie bewerten Sie die Leistung von Produkt Y beziiglich Merkmal X?¢.
137, B. ,Inwieweit wurden Ihre Erwartungen beziiglich Merkmal X von Produkt Y erfiillt?“.

1MWie zufrieden sind Sie mit Merkmal X von Produkt Y7«

61



— multiattributive Modelle, die auch attributspezifische Zufriedenheit erheben
oder

— eindimensionale Messung, wobei ausschlieflich 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

e Welche Skala wird verwendet?

Art der Skala: numerisch, verbal oder grafisch
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 affektive Elemente von Zufriedenheit

Gegenstand der Skala In ihrem vielzitierten Beitrag stellen CHURCHILL und SUR-
PRENANT (1982, S. 495) einen Uberblick iiber verschiedene Skalen zur Messung von Zu-
friedenheit zusammen. Sie unterscheiden dabei Messungen von Zufriedenheit, Erwartung,
Leistung und Diskonfirmation und operationalisieren diese zunichst getrennt. Die Aus-
wertung ergibt, dass es neben dem Diskonfirmationsprozess auch einen direkten Zusam-
menhang zwischen Leistung und Zufriedenheit gibt.

DANAHER und HADDRELL (1996) vergleichen drei unterschiedliche Messmethoden von
Zufriedenheit - Leistung, Diskonfirmation und Zufriedenheit - direkt. Sie stellen fest, dass
Zufriedenheit die hochste pradiktive Validitdt aufweist. Dies ist konsistent mit den spé-
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 fiir die iiblicherweise

gebriuchlichen merkmalsorientierten Verfahren relevant. Ublich sind dabei multiattribu-

62



tive Messverfahren (BEARDEN und TEEL, 1983). Zudem werden in einigen Fillen auch

Messmodelle eingesetzt, um Messfehler zu kontrollieren (RUDOLPH, 1998, S. 97ff.).

Gestaltung der Skala HAUSKNECHT (1990) unterscheidet Skalen nach zwei Dimen-
sionen: kognitiv/affektiv und verbal/grafisch. In einem Uberblick unterscheidet VAVRA
(1997, S. 177-183) verbale und grafische Skalen fiir kognitive, affektive und konative
Messverfahren von Zufriedenheit. Zunéchst ist festzustellen, dass die Messmethoden so
ausgewahlt werden sollten, dass sie konsistent mit der konzeptionellen Definition von
Zufriedenheit sind. Wird Kundenzufriedenheit als rein kognitives Konstrukt verstanden,
miissen 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, grafische, semantische Differen-
ziale, Likert- und inferentielle Skalen. Die hiéchste Reliabilitit weisen dabei Messmodelle
auf, die das semantische Differenzial zur Messung einsetzen. HILL und ALEXANDER (2000,
S. 132) bevorzugen eine verbale Skala gegeniiber der Likertskala, weil die Fragen nach ihrer
Auffassung natiirlicher klingen wiirden. Sie liefern jedoch keine empirische Begriindung.

Unabhéngig 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 Fallen schiefen Verteilungen, wobei die meisten Bewertungen sich
am positiven Ende der Skala befinden (PETERSON und WILSON, 1992; Y1, 1990).
DEVLIN et al. (1993, S. 14) zeigen, dass bei einer Qualitidtsbewertung mittels Performance-

Skala (,excellent”, ;above average®, ,average”, .below average”, very poor) 54% der Befrag-
ten mit ,excellent” antworten. Bei der Verwendung einer Konfirmations-Diskonfirmations-
Skala (,exceeded, ;met®, ,nearly met*, ;missed”) geben hingegen nur 36% die beste Kate-
gorie ,exceeded” an. Nach dem Kriterium der Schiefe wire daher die Frage nach der Erfiil-
lung von Erwartungen optimal. In Messmodellen werden folglich haufig unterschiedliche

Skalentypen verkniipft, um entsprechende Konstrukte (wie Gesamtzufriedenheit) besser
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beziiglich Validitdt und Reliabilitdt beurteilen zu kénnen (RYAN et al., 1995).
PETERSON und WILSON (1992) nennen eine Reihe méglicher Erkldrungen fiir die hiu-

fige Schiefe von Zufriedenheitsverteilungen:

e Die Kunden sind moglicherweise tatsdchlich fast ausschliefslich sehr zufrieden.

e Die Beobachtung geht zuriick auf die Ursachen (wie Leistung oder Erwartungen),
etwa durch konstant besonders gute Leistungen.

e Zufriedenheit weist eine Verteilung auf, die nicht die Normalverteilung ist.

e Die Schiefe geht zuriick 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 moglicherweise zu gering fiir aussagekriftige Analysen ist. In vielen fritheren Analysen
wird davon ausgegangen, dass Zufriedenheit normalverteilt ist. Ist diese Annahme verletzt,
so konnen auch die Ergebnisse von Analysen verzerrt sein (ANDREASSEN et al., 2006).
In den meisten Fillen werden Rating-Skalen verwendet, sodass lediglich ordinale Infor-
mationen zur Verfiigung stehen. Diese lassen sich jedoch in kontinuierliche Informationen
iibertragen. Darauf wird in Abschnitt 4.4 ndher 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 nidher 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 iiber mehrere Branchen zu ermdoglichen

(vgl. BRUHN, 2008, S. 178).
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Die Entwicklung von nationalen Zufriedenheitsindizes geht zuriick auf das Zufrieden-
heitsbarometer Schwedens (FORNELL, 1992). Inzwischen gibt es eine Reihe weiterer (su-
pra)nationaler Zufriedenheitsindizes, wie den européischen ECSI (inzwischen European
Performance Satisfaction Index). BRUHN (2008, S. 177f.) hat einen entsprechenden Uber-
blick zusammengestellt. Zur Analyse werden meist Strukturgleichungsmodelle eingesetzt

(C1AvOLINO und DAHLGAARD, 2007; EKLOF et al., 1999, z. B.).

Abbildung 3.2: Das ACSI-Modell

[ Qualitat Beschwerden ]
7}
[ Wert H Zufriedenheit

[ Erwartung]/ [ Loyalitit ]

- adaptiert aus FORNELL et al. (1996a, S. 8) -

Neben den nationalen Indizes gibt es auch branchenspezifische Indizes von Kundenzu-
friedenheit. Ein Beispiel im Industriegiiterbereich stellt das INDSTAT-Modell dar, wel-
ches iiber 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 dhnlicher 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 zunéchst die Grundstruktur des hier entwickelten Mixture-Modells
konkurrierender Kausalstrukturen dargestellt (Abschnitt 4.1). Dann wird naher auf die
Bestandteile des Modells eingegangen. In Abschnitt 4.2 werden einige Grundlagen der
bayesianischen Modellierung und der Schiatzung mittels MCMC vorgestellt, die die Grund-
lage fiir die Schitzung des hier vorgestellte Modells bilden. Anschliefend 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
Beriicksichtigung von Skalenverwendungsheterogenitét (Abschnitt 4.4.2) erliutert. Be-
ziehungen zu anderen Verfahren werden kurz in Abschnitt 4.6 dargelegt. Abschnitt 4.7
behandelt die Implementierung des hier eingefiihrten kausalen Mixture-Modells. Im letz-
ten Abschnitt (4.8) dieses Kapitels wird die Funktionsfihigkeit des vorgestellten Modells

mittels einer Simulationsstudie demonstriert.

4.1. Mixture von Kausalstrukturen

In den vorherigen Kapiteln wurden zentrale Herausforderungen fiir die Modellierung von
Kundenzufriedenheit und insbesondere der Untersuchung von Kundenzufriedenheitstrei-
bern dargelegt. Die in Abschnitt 2.4 gestellten Forschungsfragen sind der Ausgangspunkt
fiir das in dieser Arbeit vorgestellte Modell:

1. Wie konnen inhaltliche Doméanen bei der Identifikation alternativer Kausalstruktu-
ren beriicksichtigt werden?

2. Gibt es bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit eine Kausalstruktur, welche
Elemente von Haloing und Forming aufweist?

3. Wie konnen Skalenverwendungsheterogenitét, konkurrierende Kausalmodelle und

Doménen gleichzeitig modelliert werden?

Diese Ziele werden, wie nachfolgend dargestellt, durch die Erweiterung des Modells
von BUSCHKEN et al. (2010) auf LISREL-Modelle (JORESKOG und SORBOM, 1996) er-

reicht. Das LISREL-Modell erlaubt zum einen die Implementierung von Messmodellen
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und zum anderen ist es sehr flexibel in Bezug auf modellierbare Kausalstrukturen. Fra-
ge (1) lasst sich folglich durch das Messmodell adressieren, wihrend der flexible LISREL-
Ansatz die Untersuchung von Frage (2) ermoglicht. Das hier vorgestellte Modell erlaubt
es dariiber hinaus, bei gleichzeitiger Kontrolle von Skalenverwendungsheterogenitit belie-
bige LISREL-Strukturen in einem Mischmodell zu beriicksichtigen (Frage 3). Dazu wird
das Modell von RossI et al. (2001)verwendet. Somit kénnen auch in anderen Disziplinen

konkurrierende Theorien entsprechend beriicksichtigt werden.

4.1.1. Heterogenitit in Strukturgleichungsmodellen

In friitheren Untersuchungen wurden unterschiedliche Kovarianzen in a priori vorgegebenen
Gruppen betrachtet (JORESKOG, 1971). MUTHEN (1989) wies darauf hin, dass die Annah-
me homogener Populationen verletzt sein kann. Schlieklich verfolgten JEDIDI et al. (1997)
einen Finiten Mixture Ansatz, welcher die Identifikation von Gruppen (bzw. Segmenten)
mit unterschiedlichen Parametern auf Basis der Beobachtungen erlaubt. Die Anzahl der
Gruppen wird dabei iiblicherweise vorgegeben.

Im Zuge der sogenannten ,HB-Revolution“(ALLENBY et al., 2004) wurden hierarchi-
sche Modelle zur Adressierung von Heterogenitit im Marketing immer beliebter. Der
Ansatz von ANSARI et al. (2000) greift diesen Gedanken bei SEM auf. Somit werden Ran-
dom Coefficients auch bei Strukturgleichungsmodellen méglich. Die Systematisierung von
unterschiedlichen Ansatzpunkten fiir die Adressierung von Heterogenitdt in SEMs nach
ANSARI et al. (2000) ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Relevant fiir diese Arbeit ist vor
allem die Heterogenitéit im Strukturmodell, insbesondere beziiglich der Kovarianzstruktu-
ren. Heterogenitit im Messmodell wird durch das Skalenverwendungsheterogenitédtsmodell

beriicksichtigt.
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Abbildung 4.1: Heterogenitat in Strukturgleichungsmodellen

Heterogenitat
— \
Messmodell Strukturmodell
/\ strukturbezogene
Mittelwerte Kovarianzstruktur K .
ovarianzen

T~

Faktoren  Messvariablen Faktoren  Messvariablen  Regressionskoeflizienten

- nach ANSARI et al. (2000) -

Zur Adressierung von Heterogenitat 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 finite Zahl von Gruppen beriick-
sichtigen. Diese Gruppen unterscheiden sich in Bezug auf die Ausprigungen der
Parameter. Innerhalb der Gruppen wird weitestgehend Homogenitit angenommen.

2. Heterogene Koeffizienten in hierarchischen Modellen (z. B. ANSARI et al., 2000),

welche Verteilungsannahmen beziiglich individueller Parameter treffen.

Den Ansétzen ist jedoch gemein, dass Homogenitét beziiglich der kausalen Struktur ange-
nommen wird. Heterogenitiit wird ausschliefslich hinsichtlich der Parameterwerte model-
liert, nicht beziiglich 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, dufsern sich in unterschiedlichen Pfaddiagrammen und somit auch in unterschiedlichen
Strukturgleichungen.

So konnen z. B. zwei Konstrukte A und B in einem Modell 1 durch einen Pfeil verbunden

sein, wiahrend in einem Modell 2 jedoch angenommen wird, dass A und B unabhéngig
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voneinander sind. Dadurch unterscheiden sich die Datengenerierungsprozesse von Modell
1 und 2 fundamental voneinander.

In der Okonomie kann das beispielsweise durch unterschiedliche Produktionsfunktionen
verschiedener Unternehmen ausgelost werden. In dieser Arbeit werden jedoch konkurrie-
rende Kausalstrukturen beziiglich 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 fiir unterschiedliche Strukturmodelle

mit unterschiedlichen Strukturgleichungen.

2. Diese unterschiedlichen Strukturmodelle resultieren in unterschiedlichen konditio-
nalen partiellen Korrelationen. Dies wird dadurch erreicht, dass unterschiedliche

Aussagen iiber Unabhingigkeiten zwischen Konstrukten getroffen werden.

Sind diese Bedingungen nicht erfiillt, sind die Modelle méglicherweise dquivalent (wie
in Abschnitt 4.3.4 beschrieben) und kénnen auf Grundlage der Daten nicht voneinander
getrennt werden. Ein finites Mixture-Modell kann im Falle dquivalenter Komponenten nur
Heterogenitit in Parametern adressieren. Allerdings sind dann zusédtzliche Restriktionen
zur Modellidentifikation notwendig. In dieser Arbeit wird ausschliefslich Heterogenitét in

Kausalstrukturen betrachtet.

Kausalstrukturen im Antwortverhalten Der formative Antwortstil folgt der Annah-
me eines typischen Zufriedenheitstreibermodells. Es werden unabhéngige Bewertungen
von Teilattributen durchgefiihrt und anschliefend eine sich daraus ergebende Gesamtbe-
wertung abgegeben. Die abgegebenen Bewertungen beziiglich der Teilzufriedenheiten ent-
sprechen tatséchlich einer Bewertung, die sich ausschlieflich auf diese Teilzufriedenheiten
bezieht. Somit kann der Zusammenhang von Teilzufriedenheiten mit der Gesamtzufrie-
denheit analysiert werden.

Beim haloistischen Antwortstil wird eine vollig andere Kausalstruktur angenommen als
beim Treibermodell. Die Bewertungen der Attribute erfolgt dabei nicht unabhéngig von-

einander. Wahrend des Erinnerungsprozesses wird lediglich eine Gesamtbewertung aus
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Abbildung 4.2: MIMIC-Struktur Bsp. 2

- eigene Darstellung -

dem Gedéchtnis abgerufen, sodass alle attributsspezifischen Fragen nicht mehr differen-
ziert beantwortet werden konnen. Um jedoch Antworten in konsistenter Weise abzugeben,
spiegeln diese Teilzufriedenheiten nun die Erinnerung an den Gesamteindruck wider.
Der MIMIC-Antwortstil verkniipft beide Ideen: Ein Teil der Attribute wird unabhéngig
evaluiert und zur Bildung eines Gesamturteils herangezogen. Alle iibrigen Fragen kénnen

anschliefsend jedoch nicht weiter differenziert 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

lasst sich an dem beispielhaften MIMIC-Pfadmodell in Abbildung 4.2 erldutern:

Modellierung von MIMIC  Auf der linken Seite des Pfadmodells befinden 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 beeinflusst: die gemessene Gesamtzufriedenheit (A) sowie weitere latente
Teilzufriedenheitskonstrukte D, G, H, die nicht differenziert beurteilt werden. Damit das
Modell identifiziert 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 identifiziert.

Die Trennung der Konstrukte Gesamteindruck (GE) und Gesamtzufriedenheit (A) ldsst
den Fall zu, dass sich der Gesamteindruck nicht vollstindig in der Gesamtzufriedenheit wi-
derspiegelt. Der Strukturfehler von A zeigt an, inwieweit Gesamteindruck und Gesamtzu-
friedenheit tibereinstimmen. 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® reflektiert. Die zentrale Idee bleibt
jedoch gleich: Der Zusammenhang zwischen ,Indicators” und ,Causes* ldsst 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 gewissermafen ursichlich (,Causes®) fiir das Konstrukt Gesamteindruck. Alle tibrigen

Attribute werden nicht differenziert und reflektieren lediglich diesen Gesamteindruck.

Motivation fiir die MIMIC-Modellierung Die Einteilung als ,Cause® oder ,Indicator®
richtet sich mutmafklich danach, wie leicht eine differenzierte Bewertung fiir den Befragten
ist. Wahrend einer Befragung miissen die Befragten zunéchst Informationen aus ihrem
Gedéachtnis abrufen. Die Bewertung basiert somit auf Informationen aus dem Gedéchtnis
(LyNCH und SRULL, 1982; ALBA et al., 1991). Die Erinnerungsfiahigkeit und somit auch
die Urteilsfahigkeit kann sich abhéngig vom befragten Attribut unterscheiden.

Relevant fiir die Urteilsfahigkeit ist vor allem die Verfiigharkeit von Informationen

(FELDMAN und LyNcH, 1988). Je einfacher Informationen abgerufen werden kénnen,
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desto eher kann differenziert beurteilt werden. ,,Objektive Kriterien sind moglicherweise
einfacher aus dem Gedéchtnis abrufbar.

So vergessen Menschen abstrakte Worter schneller als konkrete (WALKER und HULME,
1999). Zufriedenheitsbefragungen umfassen haufig abstrakte (z. B. Ruf, Atmosphére) und
konkrete (z. B. Erreichbarkeit, Offnungszeiten) Attribute. Mdglicherweise gibt es entspre-
chende Unterschiede zwischen Teilzufriedenheiten.

Konkrete Worter erzeugen zudem weniger Assoziationen als abstrakte (ALTARRIBA
et al., 1999). Die differenzierte Beantwortung von Fragen, welche weniger Assoziationen
hervorrufen, erscheint einfacher. Hingen Fragen schon verbal stark zusammen, so erscheint
eine differenzierte Beantwortung unwahrscheinlicher.

Auch der ,Recency-Effekt“ (WYER und SRULL, 1989, S.289f.) kann eine Rolle spielen.
Dabei geht man davon aus, dass ldnger zuriickliegende Freignisse oder Informationen we-
niger prasent sind. Sind bei einer Befragung Informationen iiber die Erfahrungszeitraume
verfiigbar, so konnten ,entferntere Aspekte im haloistischen Teil eines MIMIC-Modells
aufgenommen werden.

Im Langzeitgedichtnis 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 konnen sich dahingehend unterscheiden, inwieweit
auf das explizite Gedéchtnis zuriickgegriffen wird. Bei der Bewertung von Attributen wie
Geschmack oder Atmosphére wird stérker auf das implizite Gedédchtnis zuriickgegriffen.

Dem Verfasser sind keine Publikationen bekannt, welche partielles Haloing mit einem
MIMIC-Modell modellieren. Unterschiede in der ,,Urteilsfahigkeit” aufgrund unterschied-
licher Erinnerungsprozesse kénnen mit dem hier entwickelten Modell explizit untersucht

werden.

4.1.4. Modell-Likelihood

Dieses Modell beriicksichtigt K unterschiedliche LISREL-Komponenten, i-spezifische (mit
i € {1,...,n}) Skalenverwendungsparameter und gemeinsame Cut-Points zur Uberfiih-

rung der ordinalen in kontinuierliche Beobachtungen. Die gemeinsame Verteilung einer
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LISREL-Komponente unter Beriicksichtigung von Skalenverwendungsheterogenitit 1isst

sich wie folgt faktorisieren:

p Y7 c, Z7 {T’L} ) {UZ} 7/vL7A7 \Ij&HuF? \1]57 q)>

(
p(Y|C> Z)p(Z> Kz, {7_7,} 5 {Ui}aAa \IJ&H?Fa \1157 ®7Q)p(Ha Fa \IJ& (I))p(C)
(

14 Y|C7 Z)p(Z|MZ7 {Tl} ) {O-’i}A7 \PEvQ)p(Q“—LFa \11(57 q)nuZ)p(H;Fa \IJ57 (I))p(C)

p(Vle, 2)p (Z12° (i} Aoi}) p (2117 A, W, Q) p (QUIL T, Wy, ®, 1) p (T, T, Wy, @) p (c)

TV
Cut - Point Skalenverwendung LISREL

(4.1)

Das finite Mixture-Modell bezieht sich nur auf die LISREL-Parameter, welche darin kom-
ponentenspezifisch werden. Auf die LISREL-Modellierung wird in Abschnitt 4.3.1 néher
eingegangen. Das Cut-Point-Modell und Skalenverwendungsheterogenitéit gelten hinge-
gen komponenteniibergreifend. Auf diese Bestandteile des Modells wird in den Abschnit-
ten 4.4 und 4.4.2 ndher eingegangen. In Abhéngigkeit der Gewichtung der Komponen-
ten m = (m,...,mx) und der iibrigen Modellparameter {6y} = {Ilj, T, Yok, Pk, pizi },
c,{7},{o;} ergibt sich fiir das Mixture-Modell mit K Komponenten folgende individuelle
Likelihoodfunktion:

Pl {8 e {nd {oh) = 30 e (wlfo e, (i} (o)) (42)

Finite Mixture-Modelle lassen sich als hierarchische latente-Variablen-Modelle verstehen,
wobei die Beobachtungen Y von einer diskreten, unbeobachteten Indikatorvariable S ab-
hingen (FRUWIRTH-SCHNATTER, 2006, S. 12). Die gemeinsame Verteilung von beobach-

teten Daten Y und Indikatorvariable S kann allgemein wie folgt faktorisiert werden:

p(Y,5) =p(Y[S)p(S) (4.3)

Ist S bekannt, so kann der entsprechende Datengenerierungsprozess der Y ,ausgewahlt®
werden. p(S) entspricht wiederum der Gewichtung der unterschiedlichen Datengenerie-
rungsprozesse. Bei der Schatzung mittels MCMC wird folglich die Verteilung von S her-
angezogen, um Schliisse iiber die Anteile der Komponenten zu ziehen. In Abschnitt 4.5

wird noch einmal auf die Mixture-Modellierung eingegangen. Analog lidsst sich das in
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Abbildung 4.3: DAG

- eigene Darstellung -

dieser Arbeit entwickelte Mixture-Modell folgendermafsen faktorisieren:

p (Ya Su C, Z7 {Tl} ) {UZ} ) {ek}>
=D (chv Z) xXp (Z’Z*’ {Tl} ) {Jl})
xp(Z*[{0},S) x p ({0}, 5) x p({0i})
(5)

(4.4)

X

p

Die Schétzung der komponentenspezifischen LISREL-Parameter, der Cut-Points und
Skalenverwendungsparameter sowie der Allokation lassen sich folglich in unabhéingige
Schéitzprobleme zerlegen (vgl. FRUWIRTH-SCHNATTER, 2006, S. 30). Der zugehorige DAG

(Directed Acyclic Graph) ist in Abbildung 4.3 dargestellt.

Multiple Bewertungsobjekte Befragte konnen mehr als ein Bewertungsobjekt entlang
von p Fragen beurteilen. Das Skalenheterogenitétsmodell von ROSSI et al. (2001) beriick-
sichtigt hingegen nur einen Antwortvektor (also eine Beurteilung entlang von p Fragen)
pro befragter Person. Die Likelihood des Modells fiir einen Befragten mit nur einem Ant-
worvektor ist in Gleichung 4.5 dargestellt. In Abhéngigkeit der Zuordnung S; zu einer
Mixture-Komponente, den zugehorigen LISREL-Parametern 6, den personeniibergrei-
fenden Cut-Points ¢ sowie den individuellen Skalennutzungsparametern 7;,0; ergibt sich

die Likelihood als multivariates Integral.
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p Wil {0k}, Si,c,7i,00) = @ ((Ufzk)_o's [Cyat1 — mik]) - ((Ufzk)_o's [Cyu — mz’k])
mit myr — (,U/k + Ti) g;
Moy (Tr®@pIF + Wap) II,0 TP

und Ek = Ak
&, ITTI," ®y,

Ap+ Vg

und HOk = qul — Hk
(4.5)

Bei nur einem Antwortvektor pro Person lésst sich die Likelihood des Modells gegeben

aller Daten als Produkt {iber alle ¢ € 1n Beobachtungen ausdriicken:

p (Y’ {ek} ;9. ¢, {TZ} ) {02}) = Hj:lp (y%| {Qk} , S, €, iy Ui) (46)

Stammen nun aber mehrere Bewertungen von je einer Person, so muss dies beriicksich-
tigt werden. Die Skalenverwendung wird als personenspezifische Eigenschaft aufgefasst,
wihrend 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 Ay = {}. Bewertet
Person 1 die Objekte 1 und 2, so gilt A; = {1,2}. Die Zahl der Beobachtungen ist folglich
S |Aal. S ist dementsprechend auch ein Vektor der Linge " |A,|, da die Kom-
ponentenzuordnung nicht an die Person gebunden ist. ' Zur Berechnung der Likelihood
miissen nun zwei Produkte gebildet werden: eines bezieht sich auf die Personen, das ande-
re auf die Antworten der jeweiligen Person. Fiir die Likelihood ergibt sich in diesem Fall

Gleichung 4.7.

n ZZ:O |A(¥‘
p(Y’ {Qk},S,C, {Ti}a{ai}) = H H p(yj’ {ek}7Sj7C>Tiaai) (4'7)

=1 =140 1Al
4.2. Bayesianische Inferenz und MCMC

Zum besseren Verstindnis des in dieser Arbeit entwickelten bayesianischen Mixture-

Modells wird zunéchst die bayesianische Statistik kurz vorgestellt. Neben der Moglichkeit,

15Die Spezifitit der Kompinentenzuordnung wird in Abschnitt 5.4 empirisch untersucht.
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Prior-Informationen im Modell aufzunehmen, ist es vor allem die einfache Schatzung hoch-
komplexer Modelle mittels Markov Chain Monte Carlo-Methoden, die zur Anwendung
der bayesianischen Statistik motiviert. Die Einfiihrung von MCMC in den 1980er Jahren
wurde begiinstigt durch die Entwicklung immer leistungsfahigerer Computer. Die Nutz-
barkeit unterschiedlicher Sampling-Algorithmen fiir bayesianische Analyse (GELFAND und
SMITH, 1990) trug ebenfalls zur Popularitit dieser Methoden bei. Die Berechnung einiger
bayesianischer Modelle wurde tiberhaupt erst durch solche Sampling-Algorithmen moglich
(FIENBERG, 2006, S. 27). Alternativ konnen N&herungsverfahren 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 Schitzung. Insbesondere der Gibbs-Sampler (GEMAN
und GEMAN, 1984) erlaubt eine verhéltnisméfig schnelle Approximation der Posterior-
Verteilungen. Zudem erméglicht die bayesianische Statistik eine intuitivere Interpretier-
barkeit, insbesondere bei den Konfidenz- bzw. Vertrauensintervallen (CONGDON, 2003,
S. 1). Dies liegt insbesondere in einem anderen Verstdndnis der Parameter begriindet:
Wihrend in der klassischen Statistik angenommen wird, dass Daten zufillig, Parameter
aber fix sind, geht man in der bayesianischen Statistik davon aus, dass auch die Parameter
aus stochastischen Verteilungen stammen (CONGDON, 2003, S. 2).

,Bayesianische Statistik” als Begriff ist verhiltnisméfig jung und erst seit den 1970er
Jahren gebrauchlich (FIENBERG, 2006). Die Anfinge um den grundlegenden Satz von
Bayes gehen moglicherweise zuriick 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 Wihrend 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 prdgnant zusammen: Die Likelihood der observierten Daten y gegeben
Parameter 6 sei f(y|f) bzw. L(f]y). Diese wird verwendet, um ein ,,Update* der A-Priori
Erwartung (dargestellt durch 7(0)) durchzufithren. Daraus ergibt sich die A-Posteriori-
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Verteilung 7(0]y), welche die Informationen aus Prior und Likelihood zusammenfiihrt. Es
gilt:
f(y;0) = [ (yl0) m (0) = 7 (Bly) m (y) (4.8)

Somit lasst sich, entsprechend dem Satz von Bayes, die Posteriori-Verteilung wie folgt

darstellen:
T (0ly) = f (y|0) 7 (0) /m (y) (4.9)

wobei m(y) die marginale Likelihood der Daten darstellt:

m(y) = / £ (yl6) 7 (6) db (4.10)

Die marginale Likelihood wird zwar fiir Modellselektion benotigt, jedoch kann sie in vie-
len anderen Fillen vernachlissigt werden, sodass sich die Approximation der Posteriori-

Verteilung erheblich vereinfacht.

Zur Rolle von A-Priori-Informationen Zuniéchst erscheint es sehr vorteilhaft, wenn
A-Priori-Wissen fiir Analysen verwendet werden kann. Vorherige Durchfithrungen von
Analysen oder Expertenmeinungen kénnen so in kohdrenter 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 —oco und +o00 oder Jeffreys Prior:
7 (0) o det {1 (6)}"° (4.11)

wobei I(0) der erwarteten Informationsmatrix entspricht (vgl. CONGDON, 2003, S. 3).
Uninformative Prior-Verteilungen bergen jedoch die Gefahr, dass Identifikationsproble-
me auftreten (GELFAND und SAHU, 1999), sodass zumindest leicht informative Prior-
Verteilungen vorgezogen werden.'® Nicht immer ist jedoch sofort ersichtlich, ob eine Prior-
Verteilung wirklich schwach-informativ ist. Die Definition der Prior-Verteilungen erfordert
folglich sehr viel Sorgfalt. Auch gibt es Griinde, informative Prior-Verteilungen vorzu-

ziehen - insbesondere bei hierarchischen Modellen (z. B. LENK und ORME, 2009). Das

16 Auf Identifikation bei Bayesianischen Modellen wird im néichsten Abschnitt noch genauer eingegangen.
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hier entwickelte Modell hat nur einen hierarchischen Modellbestandteil - das Skalenver-
wendungsheterogenitdtsmodell. Bei wiederholten Untersuchungen sind hier auch stiarker
informative Prior-Verteilungen denkbar.

Ebenso ist bei Reparametrisierungen mit zusdtzlichen latenten Variablen, die zur Ver-
einfachung der Berechnung eingefiihrt werden, Vorsicht geboten. Die Prior-Verteilungen
solcher latenter Grofen konnen Riickwirkungen auf das gesamte Modell haben (GELMAN,

2004).

Konjugate Verteilungen Hiufig 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 gehort. Dies vereinfacht die Berechnung deutlich, sodass in einem
Gibbs-Sampler nur Zufallszahlen aus bekannten Verteilungen generiert werden miissen.
Wird keine konjugate Prior-Verteilung verwendet, so ist dies nicht mdéglich. Erst in den
letzten Jahren ist man aufgrund der gestiegenen Rechnerkapazititen nicht mehr dazu
gezwungen, konjugate Prior-Verteilungen annehmen zu miissen. Zuvor waren die nume-
rischen Beschrinkungen jedoch ganz real (DREZE, 1972, S. 8). Inzwischen stehen auch
Verfahren wie Slice-Sampling (NEAL, 2003) oder das sehr allgemein anwendbare Adaptive-
Rejection-Sampling (GILKS, 1992) zur Verfiigung, mit denen Zufallszahlen auch aus Nicht-

Standard-Verteilungen generiert werden konnen.

4.2.1. Identifikation

,In passing it might be noted that unidentifiability causes no real difficulty in

the Bayesian approach“(LINDLEY, 1972, S. 46)

Das Zitat von Lindley mag dazu verleiten, sich nicht ausfiihrlich mit dem Thema Identifi-
kation auseinanderzusetzen. In diversen Grundlagenbiichern zur bayesianischen Statistik
wird Modellidentifikation auch nicht n&her problematisiert (z. B. ROBERT und CASELLA,
2004; KocH, 2007; BOLSTAD, 2007). Dies liegt moglicherweise auch darin begriindet, dass
rein technisch gesehen Identifikation kein Problem bei bayesianischen Analysen darstellt

(Rosst et al., 2006, S. 19).
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Ein Modell ist nicht identifiziert, wenn fiir zwei unterschiedliche Parameter # und 6*
p(yl0) = p(y|0*) fiir fast alle y € YV gilt (z. B. FRUOWIRTH-SCHNATTER, 2006, S. 15).
Insbesondere bei Strukturgleichungsmodellen kénnen Identifikationsprobleme auftreten.
Bezogen auf Strukturgleichungsmodelle definieren STERN und JEON (2004, S. 233) ein
Modell als identifiziert, wenn es moglich ist, alle Parameter aus der Varianz-Kovarianz-
Matrix der Beobachtungen zu identifizieren.

Eine einfache ,bayesianische” Antwort auf Identifikationsprobleme liegt in dem Verweis
auf Prior-Verteilungen. So schlagen ROssT et al. (2006, S. 19-20) vor, Identifikationspro-

bleme mit informativen Prior-Verteilungen zu l6sen:

,Rather than imposing some sort of constraint on the parameter space, the
Bayesian can deal with lack of identification through an informative prior.
With the proper informative prior, the posterior may not have any region of

constancy."

Dem zugrunde liegt das Verstdndnis von ZELLNER (1971, S. 254). Danach ist die Prior-
Verteilung in das Verstdndnis von Identifikation mit einzubeziehen.

Verfolgt man jedoch die Diskussion um Identifikation in bayesianischen Modellen etwas
weiter zuriick, so findet man eine kontroverse Diskussion vor. Umfassende Uberblicke iiber
die Entwicklung des Identifikationsbegriffs in der bayesianischen Statistik finden 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 Definition
abweichende - Definition von Identifikation erforderlich macht. Hs1ao (1983, S. 272) nennt

dies noch 1983 eine ungeklarte Frage.

Entwicklung des Identifikationsbegriffs Das Konzept von ,Identifikation* kam in den
1940er Jahren auf (ALDRICH, 2002, S. 79). Friihe Abhandlungen hat KOOPMANS (1949,
1953) verfasst. So definieren KOOPMANS et al. (1953, S. 36) Identifikation wie folgt:

-We shall call a structure S permitted by the model (uniquely) identifiable
within that model if there is no other equivalent structure S® contained in the

model.“
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FISHER (1966) widmet schlieklich ein ganzes Buch der Auseinandersetzung mit Identifi-
kation. ROTHENBERG (1971) stellt Theoreme fiir die Identifikation von parametrischen
Modellen auf. Seine zentrale Idee besteht darin, dass die Fisher-Informationsmatrix vollen
Rang besitzen muss, wenn das Modell identifiziert ist (ROTHENBERG, 1971, S. 577). Ein
Identifikationsproblem sieht er als Mangel an Informationen, wodurch keine Unterschei-

dung alternativer Parameterstrukturen mdoglich ist.

Identifikation und bayesianische Statistik Mit dem Aufkommen der bayesianischen
Statistik musste diskutiert werden, inwieweit Konzepte wie Likelihood und Identifikation
aus der klassischen Statistik iibernommen werden kénnen. Die anschliefende Diskussion
wurde kontrovers gefiihrt.

KADANE (1977, S. 175) vertritt die Auffassung, dass Identifikation eine Eigenschaft
der Likelihood sei und dass es folglich keinen Unterschied zwischen bayesianischer und
klassischer Theorie geben kénne. ZELLNER (1971, S. 254) hingegen méchte ein breiteres
Verstandnis von Identifikation etablieren, welches die Prior-Verteilungen beriicksichtigt.
Beim Einsatz diffuser Prior-Verteilung gébe es dementsprechend keinen Unterschied zwi-
schen bayesianischer und klassischer Analyse. Jedoch konnten klassisch nicht identifizierte
Modelle in bayesianischer Analyse identifiziert sein, wenn Prior-Verteilungen informativ
sind. Auch MORALES (1971, S. 20) sieht ein Modell als identifiziert an, wenn die Posterior-
Verteilung keine ,flachen Stellen aufweist. Diese Sicht wird jedoch von ROTHENBERG
(1973, S. 158) kritisiert. Bei unimodalen glockenférmigen Verteilungen konne so fast im-
mer Identifikation erreicht werden, obwohl die Daten dafiir vollig irrelevant seien. Somit
sei es besser, in diesem Fall von ,Schitzbarkeit® (Estimability) denn von ,Identifikation®
zu sprechen.

DREZE (1972, S. 8-9) wiederum findet besonders die Moglichkeit, stochastische statt
starre Restriktionen zum Erreichen von Identifikation heranzuziehen, sehr niitzlich. Starre
Restriktionen kénne man zudem als Spezialfall ansehen - die Masse der Prior-Verteilung ist

an einem Punkt konzentriert.!” Ahnlich beschreibt es auch ZELLNER (1971, S. 254). DRE-

"Dem 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 schlieklich klar, dass er die Ansicht von KADANE (1977, S. 175),
dass Identifikation eine Eigenschaft der Likelihood sei, teile. Das Wort ,Identifikation“ h&lt
im Zusammenhang mit der Definition der Prior-Verteilungen auch fiir missverstandlich.
Vielmehr solle nach Festlegung aller Restriktionen die Likelihood iiberpriift werden.

POIRIER (1998, S. 483) beantwortet schlieflich die Frage von Hsiao (1983, S. 272).
Demnach ist das Konzept von ,ldentifikation“ identisch, egal ob bayesianische oder klas-
sische Analysen durchgefiihrt werden.

Ahnlich wie ROTHENBERG (1973, S. 158), der kritisch anmerks, dass bei informativen
Prior-Verteilungen nahezu jedes Modell ,schitzbar sei, schreibt auch POIRIER (1998,
S. 483), dass alle nicht-identifizierte Modelle mit einer entsprechenden Prior-Spezifikation

analysiert werden konnten. Jedoch gidbe es diese Moglichkeit 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 dariiber, dass sich der Identifikati-
onsbegriff nicht zwischen klassischer und bayesianischer Statistik unterscheidet. Vielmehr
drehe sich die Diskussion um den Informationsgehalt der beobachteten Daten.

Die Beitrdge von ROTHENBERG (1971, 1973) und anderen bleiben damit auch in der
bayesianischen Statistik relevant. Jedoch lassen sich Identifikationsprobleme (bzw. ,Schétz-
barkeitsprobleme®) leicht 16sen, wenn es eine Grundlage fiir informative Prior-Verteilungen
gibt - z.B. bei der wiederholten Durchfiihrung von Experimenten oder Befragungen.

Bei bayesianischen Analysen muss jedoch nicht immer Identifikation sichergestellt wer-
den. Rein technisch funktionieren MCMC-Methoden auch bei nicht-identifizierten Model-
len. Jedoch wird damit das Problem nur verschoben. Die Beschreibung der Posteriori-
Verteilungen ist erst nach sogenannten Post-Processing moglich. Nach der Generierung
der Ziige werden diese ,nachbehandelt”, sodass eine Beschreibung der Parameterverteilun-
gen moglich ist. Diese Variante wird insbesondere bei Probit-Modellen hiufig 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 grofe Herausforderung fiir klassische Schétz-
verfahren dar. Eine zuverldssige Maximum-Likelihood-Schatzung durch sogenannte Hill-
climbing-Algorithmen ist schwierig, da diese oft anfillig fiir Multimodalitét sind und somit
viele verschiedene Startwerte ausprobiert werden miissen, um Konvergenz sicherzustellen.
Bei bayesianischen Analysen kann hingegen auf Markov Chain Monte Carlo-Methoden zu-
riickgegriffen werden, die auch komplexe Modelle zuverlissig schitzen konnen. 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 schlieblich zur Beschreibung der Verteilung
herangezogen werden konnen. Zum anderen basiert MCMC auf der Konstruktion einer
Markov-Kette, deren stationdre 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.'®

Die Schwierigkeit, komplexe gemeinsame Verteilungen zu analysieren, lasst sich bereits
an einem einfachen Beispiel verdeutlichen: Bei einem linearen Regressionsmodell ldsst sich
die gemeinsame Verteilung von Fehlervarianz und Regressionskoeffizienten nicht einfach
erfassen. Die Varianzen stammen aus einer inversen Gammaverteilung, die Regressions-
koeffizienten aus einer Normalverteilung. Die Kombination aus beiden entspricht jedoch

keiner Standardverteilung. ' Bei hierarchischen Modellen ist die gemeinsame Posteriori-

IBMCMC stellt nur eine Anwendung des Konzepts von Markov-Ketten dar. Eine grundsitzliche Ein-
fithrung in Markov-Ketten und und Markov-Prozesse findet sich bei MEYN und TWEEDIE (2009).
Im Rahmen der Anwendung in MCMC geht man von der stationdren Verteilung (in diesem Fall der
Posteriori-Verteilung) aus und konstruiert eine Markov-Kette, welche zu dieser stationéren Verteilung
fiihrt.

19Bei entsprechender Gestaltung der Prior-Verteilung léisst sich zwar ein iid-Sampler herleiten. An dieser

Stelle geht es jedoch zunéchst um die Komplexitit gemeinsamer Verteilungen aller Parameter.
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Verteilung der Parameter in aller Regel nicht der Ausgangspunkt der Modellspezifikation,
sondern die Kombination von Verteilungen (vgl. CONGDON, 2006; CARLIN und LOUIS,

2000, S. 8f..S. 137).

Formale Darstellung von MCMC  Die Sequenz von Zufallsvariablen {X,}, . ist eine
Markovkette fiir jedes n. Gegeben dem aktuellen Wert X, sind Vergangenheit und Zu-
kunft unabhéngig (vgl. GHOSH et al., 2006, S. 216). Eine Markov-Kette ist gewissermafen
~gedéchtnislos. Die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilungen von X;|;eo, , fiir ein be-
liebiges n ldsst sich im diskreten State Space wie folgt darstellen (vgl. GHOSH et al., 2006,
S. 216):

p(Xo =0, X1 =1y, Xopo1 = U1, Xy, = 1)

p (X,

p(XO = 2.07X1 = 2'1, ---;anl = Z'nfl)

Zn’XO :Z'07"'7XTL—1 :?/TL—1> (4 12)

X

=P (XO = ZO) piOilpiliQ"'iin—lin

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung ist stationir, wenn die Ubergangswahrscheinlichkeiten

sich im Zeitablauf nicht dndern. Es gilt dann Folgendes:

p(X=j) =) p(Xi=j|Xo=i)p(Xo =)
= Zl TiDij (4.13)
=p(zo=j) =
Bei der Anwendung von MCMC gilt es also herauszufinden, wann die Markov-Kette ihre
stationdre Verteilung erreicht hat. Die Phase bis zur Konvergenz wird auch ,Burn-in“
genannt. In der Praxis werden die Ziige aus der Burn-in-Phase aufser Acht gelassen und nur
die Ziige nach dem Burn-in zur Approximation der Posteriori-Verteilungen herangezogen
(vgl. CARLIN und Louis, 2000, S. 295). Lisst man den Sampler jedoch sehr lange laufen,
so ist dies iiberfliissig.
Beim Gibbs-Sampling konvergiert der Sampler in vielen Féllen bereits nach sehr wenigen
Iterationen, sodass der ,Burn-in“ nicht betrachtet werden muss. Bei der Durchfiihrung von
Schétzungen ist die Anzahl der Iterationen ein Entscheidungsparameter (ROBERT und

CASELLA, 2004, S. 268). Der Anwender muss zunéchst sicherstellen, dass der Sampler
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konvergiert und anschlieffend eine ausreichende Anzahl von Ziigen generieren, die die

gewiinschte Genauigkeit der Approximation ermdoglicht.

4.2.3. Gibbs-Sampler

Der Gibbs-Sampler ist eine der einfachsten in der bayesianischen Statistik verwendeten
Methoden. Urspriinglich wurde der Gibbs-Sampler in der Physik eingesetzt. Spéter folgte
in den 1990er Jahren durch GELFAND und SMITH (1990) die Einfithrung in der bayesia-
nischen Statistik (LyNCH, 2007, S. 88). Neben dem Beitrag von CASELLA und GEORGE
(1992), welcher sich dediziert der Erkldrung des Gibbs-Samplers widmet, finden sich auch
gute einfache Einfiihrungen bei GEWEKE (2005, S. 120f.) sowie LyNcH (2007, S. 88f.).
Ausfiihrlichere Abhandlungen finden sich bei TANNER (1997, S. 137f.) und GHOSH et al.
(2006, S. 200f.). Auf deren Beitrdgen 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 2°:

0. Startwerte S fiir den Parametervektor einsetzen, sodass 67=° = S

—_

Iterationsschritt j = j + 1 setzen
2. Konditionaler Zug (9{\9%_179§_1-~-9i_1)
3. Konditionaler Zug (63|67,637"...00°")
k. Konditionaler Zug (67|61, 65...07_,)
k+1 Zuriick zu Schritt 1

Jedes j stellt eine Iteration des Samplers dar. Die Zahl der durchzufiihrenden Iterationen
richtet sich nach der gewiinschten 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 miissen (vgl. LyNCH, 2007, S. 89). Bei der Herleitung

209 soll in diesem Abschnitt einen generischen Parametervektor darstellen.
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der voll-konditionalen Verteilungen konnen daher konstante Terme vernachldssigt werden.
Dies vereinfacht die Herleitung erheblich.

Nicht immer ist es jedoch moglich, alle konditionalen Verteilungen so herzuleiten,
dass sie einer bekannten Form entsprechen. Fiir 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 6; in der j-ten Iteration
des Samplers stellt sich die Frage, welcher Wert fiir 6,,, gelten soll.

Bei gegebener Ziel-Dichte m auf X erzeugt der MH-Algorithmus eine Markov-Kette X
mit stationdrer Verteilung 7. Zu jedem Iterationsschritt wird konditional auf X, ; = x ein
Kandidat Y} vorgeschlagen, der aus einer festzulegenden Vorschlagsdichte ¢(z, .) generiert
wird. Anschliefend wird der neue Wert nach folgendem Mechanismus ausgewihlt: X, = Y}
wird mit der konditionalen Wahrscheinlichkeit a(x,y) = min {1, 7(y)q(y, z)/m(x)q(x,y)}
angenommen. Wenn nicht, bleibt der Wert beim vorherigen stehen X = Xj;_;, 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 Flexibilitdt steht jedoch die Schwierigkeit der Definition einer Vor-
schlagsdichte gegeniiber. CHIB und GREENBERG (1995); TIERNEY (1994) stellen diese

Herausforderungen ausfiihrlich dar.

4.2.5. Adaptive Rejection Sampling

Zuerst wurde Adaptive Rejection Sampling von WILD und GILKS (1992) entwickelt. In
der ersten Variante benotigt man jedoch die Ableitung der Ziel-Dichte. Fiir die Varian-
te von GILKS (1992) ist schlieklich keine Ableitung mehr nétig. Hier spricht man auch
vom ,Derrivative-free Adaptive Rejection Sampling“). Adaptive Rejection Sampling funk-
tioniert bei univariaten log-konkaven Dichten und stellt eine niitzliche Erweiterung des
Gibbs-Samplings dar. In einigen Fallen konnen voll-konditionale Verteilungen eine unbe-

kannte Form annehmen, fiir die kein Zufallszahlengenerator existiert. In diesem Fall kann
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Adaptive Rejection Sampling eingesetzt werden, ohne dass ,,Tuning* notig 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 fiir Rejection Sampling verwendet. Sobald ein Vorschlag abgelehnt
wird, wird die envelope-Funktion verbessert, sodass sie ndher an die wahre log-Dichte
herankommt. Somit verringert sich die Wahrscheinlichkeit von Ablehnungen in folgenden
Ziigen. Das Sampling wird somit im Verlauf der Iterationen immer effizienter.

In einer Vergleichsuntersuchung stellen SON und OH (2006) fest, dass Adaptive Re-
jection Sampling fiir das Sampling von Shape-Parametern der Gamma-Verteilung effizi-
enter funktioniert als der Metropolis-Hastings-Algorithmus. Aus diesem Grund wird fiir
das hier entwickelte Modell auch auf Adaptive Rejection Sampling zuriickgegriffen. 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 fiir die hier bendtigte Anwendung.

4.3. Strukturgleichungsmodelle

Strukturgleichungsmodelle spielen inzwischen eine grofse Rolle in der Betriebswirtschaft,
Okonomie und in anderen Disziplinen. Insbesondere im Marketing wird SEM hiufig ein-
gesetzt, um Bezichungen zwischen gemessenen, aber latenten Variablen zu quantifizie-
ren. HERSHBERGER (2003) hat einen historischen Uberblick iiber die Entwicklung der
Strukturgleichungsmodellierung von 1994-2001 zusammengestellt. Einen neueren Uber-
blick iiber die auch ,Latent Variable Models* genannten Modelle findet sich bei SKRONDAL
und RABE-HESKETH (2007). Weitere Standardwerke sind die Biicher von SKRONDAL und
RABE-HESKETH (2004), BARTHOLOMEW und KNOTT (1999) bzw. BARTHOLOMEW et al.
(2011) sowie EVERITT (1984). SHAH und GOLDSTEIN (2006) bieten einen Uberblick iiber
die Anwendung von Strukturgleichungsmodellen in der Operations Management-Literatur
von 1984 bis 2003. Sie schéitzen SEM als eine sehr leistungsfiahige Methode ein, finden je-
doch unterschiedliche methodologische Probleme in den untersuchten Publikationen.

Besonders das LISREL Modell (JORESKOG und SORBOM, 1996) ist sehr verbreitet.
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PALOMO et al. (2007, S. 165) nennen es das normale lineare SEM. Die Verbreitung lésst
sich mutmaflich auch durch den Aufruf, Regressionsanalysen durch SEM zu ersetzen,
erkliren. Unter anderen empfiechlt MACKENZzIE (2001), SEM als dominierendes Analyse-
werkzeug zu verwenden. Das wichtigste Argument fiir 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 durchgefiihrt werden. Die Messfehlerkontrolle wird durch die Ein-
fiihrung latenter Faktoren moglich, die durch mehrere Ttems gemessen werden. Dariiber
hinaus sind mit SEM und dem LISREL-Modell im Speziellen ganz unterschiedliche Model-
le moglich: neben regressionsartigen Strukturen auch Faktormodelle oder 6konometrische

Pfadmodelle.

4.3.1. Modellierung

Bayesianische Implementierungen haben unter anderem STERN und JEON (2004) und LEE
(2007) vorgestellt. Die Ausfiihrungen zum Sampling der SEM-Parameter orientieren sich
an LEE (2007). Dem LISREL-Modell liegt folgende Beziehung zwischen Messvariablen Y

und latenten Faktoren €2 zugrunde:

wobei folgende Verteilungsannahmen getroffen werden:

yi ~ N (p+ Aw;, U)
(4.15)
Wi ~ N (0, Ew)
Die latenten Faktoren bestehen aus zwei Teilen: endogene (7;) und exogene (§;) latenten

Variablen. Somit gilt fiir die latenten Variablen w; = [ n & } Die Beziehungen der

latenten Faktoren werden im Strukturmodell beschrieben:
Daraus ergibt sich folgende Kovarianzmatrix der latenten Faktoren:

I (DOTT + W,) I, " TI5'T®

Yo =
O, " ®

(4.17)
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wobei Iy = I, — II definiert ist. Eine weitere zentrale Annahme des Modells ist, dass
die Strukturfehlervarianzmatrix s sowie die Matrix der Messfehlervarianzen V. diagonal
sind, d.h. die Fehler werden als unkorreliert angenommen (EVERITT, 1984, S. 34).

So ergibt sich folgende konditionale Likelihood-Funktion mit konditionalem Mittelwert

Aw; und Varianz W.:

p (YA U, Q) o [V | ™ exp |—= Z — Awy)" O (y; — Awy) (4.18)
1=1

Unkonditional entspricht die Likelihood einer multivariaten Normalverteilung (MVN)
yi =N (p, ¥) (4.19)
wobei fiir die Kovarianzmatrix gilt:

¥ = A AT+ U, (4.20)

4.3.2. Messmodelle

Bei der Untersuchung von Kundenzufriedenheit werden haufig Messmodelle eingesetzt
(siche Abschnitt 3.3.2).

Die Verwendung mehrerer Indikatoren erlaubt die Schitzung von Messfehlern und fiihrt
somit zu einer Anpassung der geschitzten Pfadkoeffizienten (BOLLEN, 1989, S. 151ff.).
Die Empfehlungen zur Anzahl der notwendigen Messvariablen sind unterschiedlich - bis-
weilen werden drei oder vier Messvariablen empfohlen (QUINTANA und MAXWELL, 1999,
S. 489f.).

Messvariablen miissen konsistente Mafe 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, grofer sein sollte als die
Korrelation zu anderen Messvariablen. BOLLEN und LENNOX (1991, S. 312) halten dies
jedoch fiir problematisch und teilweise irrefiihrend.

Wichtiger als die reine Anzahl der Indikatoren pro Konstrukt ist aber eine theoretisch
aussagekriftige Repréasentation des Konstruktes mit den jeweiligen Indikatoren (QUIN-
TANA und MAXWELL, 1999, S. 490). Messfehlervarianzen geben schlieflich Aufschluss

dariiber, wie valide die Operationalisierung eines Konstruktes ist.
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BOLLEN und LENNOX (1991) unterscheiden zudem reflektive 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 MUHLHAUS (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 definierten
und einfachen Konstrukten. Jedoch bestiinde 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 dafiir gebe.

Auch WANOUS et al. (1997) untersuchen single-item measures im Kontext von Arbeits-

zufriedenheit. In ihrer Meta-Analyse konstatieren sie schliefslich:

,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)

Beziiglich der Anwendung in Strukturgleichungsmodellen dufsern 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 Definition von BOLLEN (1989, S. 182) (,A
measurement model specifies a structural model connecting latent variables to one or
more measures or observed variables“) schliefst die Messung von Konstrukten mit nur

einer Variable nicht aus.

Umgang mit Single-ltem measures Zuniéchst ist es durchaus einleuchtend, dass auch
bei nur einer verfiigharen Messvariable fiir ein Konstrukt eine gedankliche Trennung von

Konstrukt und Messung moglich sein soll. Schliefslich ist bei Strukturgleichungsmodellen
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vor allem das Strukturmodell von Interesse. Dariiber hinaus kann man auch in diesem Fall
nicht immer davon ausgehen, dass die Messvariable das Konstrukt fehlerfrei misst. Kon-
zeptionell ist es also durchaus wiinschenswert, den Messfehler zu quantifizieren. Jedoch
ist ein solches Modell nicht identifiziert.

Eine géngige Losung ist, die Fehlervarianz auf einen Wert festzulegen (FUCHS und D1a-
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 fritheren 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) empfiehlt 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.).“?!

Das gleiche Vorgehen schlagen auch (GODBOLD und PFAU, 2000, S. 424) vor:

,To test the structural model, the error variance for the indicator was fixed
to correct for measurement error. Following Bollen (1989), the variance of the

error was fixed to 1-alpha multiplied by the variance of the indicator.”

In einem bayesianischen Modell kénnen zudem informative Prior-Verteilungen einge-
setzt werden, um frithere Erfahrungen abzubilden. Somit ist das Modell schitzbar, auch
wenn die Likelihood nicht identifiziert ist. Identifikation bei bayesianischen Modellen wur-

de in Abschnitt 4.2.1 ausfiihrlicher behandelt.

Messen ohne Messfehler Wird die Messfehlervarianz auf 0 festgelegt, so gibt es keinen
Unterschied mehr zwischen Konstrukt und Messvariable. Dies ldsst 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:

_1 0 O-
0 1 0
A=10 X\ 0
0 0 1
_O 0 )\2_

sowie der diagonalen Matrix der Messfehlervarianzen V.. Das Strukturmodell ist gegeben

durch:
I'= [ T2 }

sowie der Kovarianz der exogenen Variablen ® und die Fehlervarianz m. Ohne Pfade

zwischen endogenen Faktoren vereinfacht sich die Kovarianzmatrix zu:
LOrT 445 TP
o1’ )
In diesem Fall ergibt sich damit:
TOIT + 7y + 2di2 12di2 + V2d2

Y= 1 yidn + Y20 o1 P12
Vodi2 + Yoo P21 22

Die Kovarianzmatrix der Messvariablen berechnet sich folgendermafen: AXAT + ¥, In

diesem Fall ergibt sich:

[ TOIT 4 Vi mou + 2da M (i +2ga1) Midiz + V2d2 A2 (N1¢12 + Y2Pa2)
Y1o11 + Y202 ¢11 + 2 A1 P12 A2z
At (71011 + Y2 d21) AMon AMA1d11 + s A1z A2A1912
Y1¢12 + Y2022 P2 AM¢a1 P22 + s A2¢a2
| A2 (11012 + 72022) A2¢21 A1z A2z A2 222 + U5

Das Identifikationsproblem wird nun deutlich: Der Term I'®I'" + 7 + v, besteht aus drei
Summanden, wobei nur die Summe 7 + v; identifiziert ist. Dies lasst 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 [; und ls:

L 1y
1 0
A=1Xx 0
0 1

i 0 A i

Das Strukturmodell besteht nur noch aus zwei latenten Faktoren, sodass ¥ = ¢ gilt. Die

resultierende Kovarianzmatrix der Messvariablen dhnelt der zuvor gezeigten:

[ I (P11l + do1ls) + U1 Lo + laar A (i1 + ladar) lLidia + Lo Ao (L1012 + lagas)
L + lapan $11+ Yo AMon P12 A2¢12
A1 (Lip1r + ladar) A b1 AMA1011 + U3 A1012 Ao 1012
Y1912 + laga2 P21 A1¢21 P22 + s 222
Ao (Li1a + laaa) Aoy A1 A9 Aooo A2 Ao + 15

{l1, 13} riicken an die Stelle von {v;,7,}. Zudem ist in ¥q; keine Strukturfehlervarianz
mehr enthalten, das Modell ist identifizierbar.

Auch wenn beide Varianten dquivalent zu sehen sind, wird aufgrund der einfachen In-
terpretation die erste Variante gewéhlt: Obwohl keine Messung durch mehrere Konstrukte
moglich ist, wird eine latente Variable eingefiihrt. Die Interpretation der Ergebnisse kann

dann i. d. R. allein anhand des Strukturmodells erfolgen.

4.3.4. Aquivalente Modelle

Obwohl dquivalente Modelle ein grofes Problem darstellen konnen, stellen MACCALLUM
et al. (1993) fest, dass nur sehr wenige Forscher sich damit beschiftigen. Bereits STELZL
(1986) erkannte, dass unterschiedliche Pfadmodelle die gleiche Kovarianzmatrix aufwei-
sen konnen. Sofern alle moglichen Pfade definiert sind und somit ein gesittigtes Modell
vorliegt, ist dies intuitiv nachvollziechbar. Im simplen Fall eines Regressionsmodells mit

zwei Knoten ist stets ein Pfad definiert. Die Richtung des Pfades ist jedoch beliebig. Ganz
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Abbildung 4.4: Aquivalenz in SEMs

- ———
-

-—— -

exogene Variablen endogen'e Variablen

- eigene Darstellung -

analog ldsst sich auch bei komplexeren gesittigten Pfadmodellen die Pfadrichtung belie-
big definieren. Selbst wenn Pfadmodelle nicht vollstandig gesattigt sind, ist es moglich,
dass dquivalente Modelle existieren. Das heifst, dass alle mit Struktur A darstellbaren
Kovarianzmatrizen auch durch Struktur B abgebildet werden kénnen.

In dem beispielhaften Pfadmodell in Abbildung 4.4 sind sechs Variablen dargestellt.
Es sind sechs Pfade definiert (Pfeile mit durchgezogenen Linien sowie der Doppelpfeil
zwischen den zwei exogenen Variablen), die neun iibrigen der 15 moglichen Pfade stellen
die stirkere Annahme dar: Die zehn Pfeile mit gestrichelten Linien stellen Annahmen iiber
Unabhéngigkeiten dar. Sie entsprechen (durchgehenden) Pfeilen, deren Koeffizienten auf
0 festgelegt sind.

Das Konzept der Aquivalenz wurde spéter von LEE und HERSHBERGER (1990) aufge-
griffen. Sie versuchen, die Regeln von STELZL (1986) zur Identifikation von dquivalenten
Modellen zu vereinfachen. Auch RAYKOV und PENEV (2001) widmen sich der Problema-
tik, jedoch nimmt das Problem &dquivalenter 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 Heterogenitit der
Parameter zu ermoglichen, so ist das Mixture-Modell nicht identifiziert. Die Bedeutungen
von Komponente 1 und Komponente 2 sind austauschbar. Um Identifikationsrestriktionen
zu finden, kann z. B. der Random Permutation Sampler eingesetzt werden (FRUWIRTH-
SCHNATTER, 2006, S. 81f.). Sollen jedoch unterschiedliche Strukturen modelliert werden,
so muss sichergestellt sein, dass es sich nicht um #dquivalente Strukturen handelt. Sind
die Strukturen identisch, so wird lediglich Heterogenitit in Parametern adressiert und
Identifikation muss durch Restriktionen sichergestellt werden. Sind die Strukturen jedoch

unterschiedlich, sind keine weiteren Restriktionen zur Identifikation notwendig.

4.3.5. Kausalitat

»|---] 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 wiirde den Rahmen dieser Arbeit spren-
gen, jedoch ist die Interpretation von Strukturkoeffizienten ein wichtiger Bestandteil von
Analysen mit SEM. Daher werden wesentliche Elemente der Diskussion aufgegriffen. Nicht
alle Autoren stellen sich dieser Diskussion, sodass oft nur von ,Zusammenhingen® zwi-
schen latenten Groften gesprochen wird. Die Art und Weise, wie SEMs verwendet werden,
scheint sich dennoch kaum zu unterscheiden - unabhéngig davon, ob Wissenschaftler der
kausalen Interpretierbarkeit folgen oder nicht.??

In der deutschen Literatur schreiben z.B. HOMBURG und HILDEBRANDT (1998, S. 17),
dass der Begriff ,Kausalanalyse” nicht unproblematisch sei, da dies die Moglichkeit sug-
geriere, ,mit Hilfe eines statistischen Verfahrens Kausalitiat zu untersuchen®, obwohl dies
,im strengen wissenschaftheoretischen Sinn jedoch nur mittels der bereits erwédhnten kon-
trollierten Experimente méglich ist.“ Die Methode wird schliefslich , Kovarianz-Struktur-

analyse'genannt, sodass das Wort ,Kausalitit* vermieden wird. Auch KLINE (2011, S. 8)

22 Auch wenn die kausale Interpetierbarkeit im Publikationen verneint wird, klingen die Texte so, als

wiirde 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 Erklarung, dass es sich ,jim strengen wissenschaftheoretischen
Sinn“ aber doch nicht um Kausalitdt handelt, scheint zumindest ein fragwiirdiger 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 ,Reflections, Elaborations, and Discussions with Readers“ des Nachdrucks von
,Causality (PEARL, 2010a, S. 331 ff.) Stellung. Pearl beruft sich in verschiedenen Beitré-
gen auf die Anfange von Strukturmodellen.

Die Urspriinge der Strukturmodelle (anfangs ohne Messmodell) gehen zuriick auf Bei-
triige in der Biologie (WRIGHT, 1921) und Okonometrie (HAAVELMO, 1943). Laut PEARL
(1995, S. 244f.) sahen die frithen Anwender von SEM das Gleichheitszeichen als asymmetri-
sches Symbol, soweit Strukturgleichungen betroffen 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 fiir kausale Interpretierbarkeit: 1) Feh-
lende Pfeile zwischen X und Y im Pfadmodell entsprechen der Annahme, dass c.p. X
keinen Einfluss 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. 368ff.) dar, dass Analysen mit SEM kausale Schliisse bei verhéltnisméfig milden An-

nahmen zulassen:

e Die kausalen A-priori-Informationen sind qualitativer Natur, d.h. es wird nur die
Richtung, nicht die Stérke des Zusammenhangs angegeben.

e Gesunder Menschenverstand® ist Startpunkt fiir die Vorgaben.

e Annahmen sind (theoretisch) mit Experimenten iiberpriifbar.

e Anpassungsmalfse konnen zur Beurteilung von Modellen herangezogen werden.
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Ein grofer Teil der Kontroverse dreht sich folglich darum, inwieweit Vorab-Annahmen
beziiglich des Pfadmodells akzeptiert werden. So stellt BOLLEN (1989, S. 44 ff.) zwar die
kausale Interpretierbarkeit nicht grundséitzlich in Abrede, formuliert jedoch zusitzliche
Bedingungen. Pearl hingegen sieht die kausale Interpretierbarkeit in den vorab definierten
Annahmen und widerspricht dieser Auffassung (PEARL, 1995, S. 242).

Eine abschliefende Bewertung fillt an dieser Stelle schwer, da sehr unterschiedliche Auf-
fassungen aufeinandertreffen. Die Argumentation von Pearl und die kausale Interpretation
auf Basis von vorab getroffenen Annahmen zum Strukturmodell erscheinen konsequent.
Werden Treiberanalysen zur Kundenzufriedenheit durchgefiihrt, so impliziert bereits das
Wort ,/ Treiber” eine Richtung und damit eine kausale Beziehung. Fiir jede im SEM unter-

suchte Beziehung liefse sich ein Experiment konstruieren, um die Kausalitét zu iiberpriifen.

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 Auspriagungen auf Rating-Skalen
moglich, 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; Y1, 1990).

Héufig werden ordinalskalierte Daten als ,quasi-metrisch® uminterpretiert (HOMBURG
und KROHMER, 2003). Als eine Voraussetzung dafiir werden dquidistante Abstande 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)). Aquidistante Ausprigungen 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 hoffen einige Wissenschaftler, die Annah-
me des Intervallskalenniveaus rechtfertigen zu konnen (HAMMANN und ERICHSON (2000,
S. 340f.), BORTZ und DORING (2002, S. 180)). Aufgrund der heute zur Verfiigung ste-
hen methodische Moglichkeiten gibt es jedoch keine Veranlassung, derart problematische

Annahmen zu treffen.
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Auch bei der Schitzung von SEMs mit Maximum-Likelihood-Methoden kénnen konti-
nuierliche und ordinale Variablen durch die Einfiihrung von latenten Messvariablen be-
riicksichtigt werden (vgl. PALOMO et al., 2007, S. 163).

Die Idee, ordinale Variablen explizit zu modellieren (MCKELVEY und ZAVOINA, 1975),
hat bereits sehr frith Eingang in die Strukturgleichungsmodellierung gefunden (MUTHEN,
1984; ARMINGER und KUSTERS, 1988). Umso verwunderlicher ist die Tatsache, dass die
Modellierung ordinaler Daten als ,quasi-metrisch“ noch immer in der Literatur vorzufin-
den ist.

Dabei ist jedoch nicht einmal klar, ob die Bewertungen einer Rating-Skala iiberhaupt
dquidistant (um Intervallskalenniveau zu erreichen) zu interpretieren sind. So weisen
STAHL et al. (2009) auf ein nicht-lineares Verstindnis der Zufriedenheitsskala hin. In
einer Montecarlo-Studie zeigen COENDERS et al. (1997), dass die Annahme quasimetri-
scher Daten aus ordinalen Skalen zu verzerrten Ergebnissen fiihren kann. Dariiber hinaus
sind ordinale Daten oft von Skalenverwendungsheterogenitit betroffen (siehe Abschnitt
2.2). Ordinale Rating-Skalen werden demnach unterschiedlich interpretiert, sodass Korre-
lationen im Aggregat verzerrt sein konnen.

Zunichst wird aber in Abschnitt 4.4.1 das Cut-Point-Modell vorgestellt, bevor in Ab-

schnitt 4.4.2 auf die Adressierung von Skalenverwendungsheterogenitit 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 moglichen latenten Bewertungen generiert. Diese latenten Bewertungen entsprechen
wiederum der Annahme des LISREL-Modells - kontinuierlich und normalverteilt. Formal
lasst sich das wie folgt ausdriicken: y; sei der Vektor der ordinalen Antworten von Subjekt
1, wobei gilt:

y; =k wenn ¢, < z,; < ¢y, (4.21)
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Dabei gibt es k41 Cut-Points {c : -1 < cxk =1,--- , K}, wobei ¢g = —oo und ¢ = oo.
Z&ahlt man minus Unendlich und plus Unendlich nicht zu den Cut-Points, so ergeben sich
k — 1 Cut-Points fiir £ ordinale Kategorien. Da ¢y = —oo und ¢, = oo unveradnderlich
gelten, erscheint dies sinnvoll, fiir 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 miissen zwei Cut-Points (oder zwei
weitere Cut-Points, wenn man ¢y = —oo und ¢; = oo mitzéhlt) fixiert werden, damit das
Modell identifiziert ist. Ein einfacher Ansatz ist es, ¢; und cx_; auf Werte festzulegen, die
der Anwendung der kumulativen empirischen Verteilung der ordinalen Daten auf Quantile
der Standardnormalverteilung entsprechen (siehe auch BUSCHKEN et al., 2010).

In Abbildung 4.5 ist die gemeinsame Verteilung zweier latenter kontinuierliche Variablen
z1 und 29 dargestellt. Die Konturlinien deuten eine multivariate Normalverteilung von
Z = ( 2 2o )T an. Die ordinalen Beobachtungen y; und ys steuern nun, welche Cut-
Points fiir Variable 1 bzw. Variable 2 relevant sind. Die latenten Messvariablen werden

anschliefend aus dem markierten Bereich der multivariaten Normalverteilung generiert.

4.4.2. Skalenverwendungsheterogenitit

Wie bereits in Abschnitt 2.2 dargelegt, verwenden Menschen vorgegebene Skalen in Fra-
gebogen 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 vollstdndig aus. In Abbildung 4.6 unten sind Antwortmuster mit geringer
und mittlerer Skalennutzung dargestellt. Kunde 2 differenziert hier in dhnlicher Weise wie
Kunde 1, jedoch sind die Ausschlige bei Kunde 2 stérker, da dieser einen groferen Teil

der zur Verfiigung stehenden Skala nutzt.
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Abbildung 4.5: Cut-Point-Modell im bivariaten Fall
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- in Anlehnung an ROssI et al. (2001, S. 23) -

Diese Form der Heterogenitit ldsst 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 individuenspezifisch verschoben und

gestaucht werden konnen

Wird die Skalenverwendungsheterogenitét ignoriert, so werden ,inflationierte” Korre-
lationen in Kauf genommen. Zur Erlauterung soll ein Extrembeispiel dienen: Von 200
Umfrageteilnehmern bewerten 100 alle Teilaspekte mit 9-10 auf einer 10er-Skala. Die Be-
wertungen der iibrigen Teilnehmer bewegen sich im Bereich von 1-2. Wird nun die Kor-
relation aller Items berechnet, so scheint es sehr starke Zusammenhénge zwischen allen
diesen Items zu geben - allein durch die unterschiedlichen Mittelwerte der Bewertungen.

Die Daten miissen 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: Skalenverwendungsheterogenitét
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In vielen Fillen werden Daten mittelwertzentriert und teils auch standardisiert. Die-
ses Vorgehen ist jedoch nicht vollig 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 Schatzung durch
MCMC kann zudem der Unsicherheit der Parameter zur Dekontaminierung Rechnung

getragen werden. Formal ldsst sich die ,,Dekontaminierung” wie folgt beschreiben:

Z: = ZZ'/O'Z' — Til (422)

Dabei ist ¢ ein Vektor, bei dem alle Elemente gleich 1 sind.
Wihrend RossI et al. (2001) eine multivariate a-Priori-Verteilung annehmen, wird hier

von unabhéngigen a-Priori-Verteilungen ausgegangen:

i N (0,07) (4.23)

o7 ~ Gamma (ay, by)
In den bisher untersuchten Daten konnte keine deutliche Korrelation zwischen den Pa-
rametern festgestellt werden, sodass die Annahme unabhéngiger A-Priori-Verteilungen ge-
rechtfertigt scheint. Auch BUSCHKEN et al. (2010) nehmen unabhéngige A-Priori-Verteilungen

all.

Beispiel Zur Demonstration des Skalenheterogenititsmodells soll folgendes syntheti-
sches Beispiel dienen: Fiir n = 500 individuenspezifische Beobachtungen in p = 12 Katego-
rien werden zunichst jeweils ein Mittelwert 7; und eine Varianz o? entsprechend folgender

Verteilungen generiert:

t ~ 17 (0, 1) (4.24)
o7 ~ Gamma (3,3)
Anschliekend wird fiir jedes i € {1,...n} ein Vektor der Lénge p = 12 entsprechend
einer Normalverteilung N (u;, 0;) simuliert.
Die resultierende Pearson-Korrelationsmatrix ist in Tabelle 4.1 dargestellt. Obwohl kein
Individuum eine Auskunft iiber Zusammenhénge (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 Skalenverwendungsheterogenitéat
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1
0.46 1
0.46 0.50 1
0.53 0.49 042 1
0.52 0.49 0.56 047 1
0.42 0.45 0.44 045 0.44 1
0.51 0.48 049 049 054 043 1
048 0.44 049 045 050 045 0.49 1
053 045 044 0.46 0.50 045 0.45 0.51 1
0.49 0.48 048 047 051 049 0.52 0.53 0.49 1
0.54 0.47 048 050 050 0.44 0.53 048 0.49 0.50 1
0.51 0.50 0.52 0.51 047 044 0.51 046 0.49 050 048 1

Skalenverwendungsheterogenitdt im SEM  Unter Beriicksichtigung der Skalenverwen-
dungsheterogenitit ergibt sich fiir die Verteilung der latenten Messvariablen im SEM fol-

gende abgeschnittene Normalverteilung:

(2| ey € A, Vo w5, Ty 04, 1] ~ MVN[ ] (m (1i + pz + Aw;) (05\115)0’5> (4.25)

CyyCy 1
Die Cut-Points c,,, ¢,,+1 ergeben sich aus dem gemeinsamen Cut-Point-Vektor ¢ und
dem individuellen (ordinalen) Beobachtungsvektor y;.
Die univariate abgeschnittene MVN mit Schnittpunkten a, b ldsst sich wie folgt darstel-

len:
20 (34)
o)~ 0 ()

wobei ¢ die kumulative Standardnormalverteilung ist. Die Kovarianzmatrix in Formel

Niay (1, 0) = (4.26)

4.25 ist aufgrund der Annahme unkorrelierter Messfehler diagonal, daher konnen alle p
latenten Messvariablen unabhéngig voneinander aus univariaten abgeschnittenen Normal-
verteilungen gezogen werden.

Das Modell erlaubt ebenfalls den Fall, dass die Messkoeffizienten in A Werte nahe 0
annehmen, sodass die Varianz ausschliefslich durch Skalenverwendungsheterogenitit ent-

steht.

Skalenhomogenitit als Spezialfall Das ordinale Strukturgleichungsmodell ohne Be-

riicksichtigung der Skalenverwendungsheterogenitit ist ein Spezialfall, wobeio; =1, 7, =0
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Vie {1,..,n} gilt.

Individualisierte Cut-Points Soll Heterogenitét in der Skalenverwendung iiber eine Ver-
schiebung von Mittelwert und Varianz hinaus modelliert werden, kénnen auch individuelle
Cut-Points implementiert werden (YING et al., 2006). Eine Verwendung dieses Cut-Point-
Modells fiir die Schatzung von LISREL-Modellen ist jedoch aufgrund der grofsen 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 verkniipfen
wiirde.

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 dquivalent zu einer Anpassung der Cut-Points

entsprechend folgender Gleichung:

=0 'c—7, Vi (4.27)

Personenspezifische Eigenschaft Es wird angenommen, dass die Art der Skalenver-
wendung eine personenspezifische Eigenschaft ist. Ist fiir einen Kunden beispielsweise 6
auf einer Siebenerskala eine gefiihlt sehr gute Bewertung, so sollte dies fiir alle bewerteten
Objekte (Produkte, Services,...) gelten. Werden also mehrere Objekte bewertet, so stehen

mehr Informationen zur Schiitzung der Skalenverwendungsparameter zur Verfiigung.?3

4.5. Schdtzung des Mixture-Modells

Sei y; der Vektor der ordinalen Informationen von Individuum 7 und K die Anzahl der
Komponenten, dann lisst sich die korrespondierende Likelihood-Funktion wie folgt aus-

driicken:

K
f (Z/z’ {ek} >7T7C>Uia7—i> = Zk:l Tif (yiwkaC;JhTi) Vi € {17 777} (4-28)

Die komponentenspezifische Funktion f (y;|0k,c,o;, ;) 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-spezifischen SEM-Komponente mit resultierender Kovarianzmatrix Y, der la-
tenten dekontaminierten Messvariablen sowie den k-spezifischen Mittelwerten dieser
Messvariablen pu

2. den gemeinsamen Vektor der Cut-Points c

3. den Skalenheterogenitiatsparametern o; und 7;

Die Kovarianzmatrizen der dekontaminierten latenten Messvariablen unterscheiden sich
nun k-spezifisch:

S = M SopAL 4+ gy (4.29)
wobei fiir die Kovarianzmatrix der latenten Konstrukte der Komponente k Folgendes gilt:

) (De®@ily + Wgp) I, TI Tr @y,
Sk = (4.30)
@, 0 TI,," Dy,

mit o, = 1,

g — 1k
Integrieren iiber f(y;|{0k},m, c,0; 7)) wire sehr aufwendig. Analog zu DIEBOLT und
ROBERT (1994) wird daher auf die Technik der Data Augmentation (TANNER und WONG,
1987) zurtickgegriffen.

Die Wahrscheinlichkeit in einem Iterationsschritt des MCMC-Samplers fiir den Fall ¢
zur Gruppe k zugeordnet zu werden p (S; = k|y;, {0k}, ¢, 7i, 0;), lésst sich durch folgenden

Quotienten darstellen:

p(?ﬁ’@k,CyTi,%)
(vil01, ¢, 7, 00) + ... + p (vilOk, ¢, 73, 03)

p (SZ = k’yla {ek} y Cy Ti,y O_i) = D (431)

Eine konjugate Prior-Verteilung fiir ein Modell mit & Komponenten ist die Dirichlet-

Verteilung (bzw. die Beta-Verteilung im Fall von nur zwei Gruppen):
Dir (a ={ay, ...ax}) (4.32)

Somit ergibt sich fiir die Posteriori-Verteilung:

p(yi’0k7c77-iaai) 673
yi’ela C, T, Ui) ap + ... —|—p (yl|9k, C, T;, Oi) O

p(SZ = k|yl7 {Qk}7ca7—i7ai7a) = p( (433)

Die Beobachtungen y; sind ordinal, daher ist p (y;|0k, c, 7, 0;) eine Wahrscheinlichkeit
von multivariaten Rechtecken einer MVN, welche durch den Cut-Point-Vektor ¢ definiert
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) dhneln dem hier vor-
gestellten ordinalen LISREL-Modell.

So wenden beispielsweise PAGANT und ZANAROTTI (2010) das weit verbreitete Rasch-
Modell auf Kundenzufriedenheitsdaten an. Urspriinglich wurden diese Modelle fiir die
Auswertung von Tests (etwa im didaktischen Bereich) verwendet. Dabei werden Para-
meter fiir die Schwierigkeit einzelner Aufgaben oder Testfragen sowie Parameter fiir die
Fahigkeit von Probanden verwendet. Das Interesse liegt dabei nicht nur in der Schwie-
rigkeit der Aufgaben, sondern auch auf der Féahigkeitsbewertung der Probanden. Werden
solche Modelle zur Modellierung von Zufriedenheit eingesetzt, dann ist die individuenspe-
zifische Fahigkeit“ 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 héufig verwendete zweiparametrige
Normal-Ogiven-Modell dquivalent zu einer Faktoranalyse dichotomisierter Variablen ist.
Dies lasst sich auch auf den Fall von ordinalen Daten erweitern. Auch HOIJTINK et al.
(1999) beschiiftigen sich mit der Aquivalenz der zwei Modelle.

Diese Arbeit kniipft 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 Funktionsfahigkeit des vorgestellten Mixture Modells zu demonstrieren, wird ei-
ne Simulationsstudie durchgefiihrt. Dabei werden Beobachtungen entsprechend der drei

vorgestellten Komponenten simuliert:

e MIMIC-Komponente (entsprechend Abbildung 4.2)
e Halo-Komponente (entsprechend dem Halo-Modell in Abbildung 4.7)
e Regressions-Komponente (entsprechend dem Regressions-Modell in Abbildung 4.7)

Zu jeder Komponente werden 500 Fille zufillig generiert. Die Struktur der Messmodelle
ist bei allen Komponenten identisch.

Alle relevanten Parameter konnen aus den simulierten Daten geschitzt werden. Die
wichtigsten Parameter sind in Tabelle 4.3 dargestellt: die wahren und geschéatzten Struk-
turkoeffizienten, Mixture-Anteile sowie Cut-Points und Skalenverwendungsparameter. Zwei
Cut-Points miissen zur Sicherstellung der Identifikation 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 betroffen. Dies ist wichtig, da bei
empirischen Daten ebenfalls keine Informationen beziiglich der ,wahren* Cut-Points vor-
handen sind. Der Pfad A < GE wurde im MIMIC-Modell zwecks Identifikation festgelegt.
24 Die Wiederherstellung der Parameter des Messmodells ist im Anhang (Tabelle A.1) zu
finden. 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 duferen
Cut-Points wurden gegeniiber den wahren Werten etwas weiter ,auseinandergezogen®, um
die Robustheit des Cut-Point-Modells zu demonstrieren. Im Skalenheterogenitdtsmodell
weicht a, im Posteriori Mittelwert leicht vom wahren Wert ab, was sich unter anderem

auf zwei Ursachen zuriickfithren ldsst: 1) Die duferen 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 wiirden ansonsten likelihood-dquivalente Modelle erzeugen.
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den wahren Cut-Points definiert und 2) das Skalenheterogenitatsmodell besteht aus zwei
individuellen Parametern, welche lediglich auf der Basis von 24 Beobachtungen geschétzt
werden koénnen.

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 (Komponentel) als auch Halo (Komponente 2). Ein la-
tentes Konstrukt reprisentiert 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 abhéngig von der Komponente
sehr deutlich voneinander, sodass die meisten Félle der richtigen Komponente zugewiesen
werden konnen. In Tabelle 4.2 ist zudem erkennbar, welche Formen Korrelationsmatrizen

entsprechend der drei Modelle annehmen koénnen:

e Die Korrelationsmatrix der Konstrukte in der MIMIC-Komponente ldsst zwei Be-
reiche erkennen. Die Konstrukte 1-6 korrelieren allesamt sehr stark miteinander.
Der Gesamteindruck (Konstrukt 1) erkldrt die Varianz der Konstrukte 2-5 fast voll-
stdndig, sodass die Korrelationen sehr hohe Werte annehmen. Die Konstrukte 6-9
hingegen korrelieren kaum miteinander:

e Die Korrelationsmatrix der Konstrukte der Halo-Komponente besteht nur aus sehr
grofsen Werten.

e Die Korrelationsmatrix der Konstrukte der Regressionskomponente zeigt nur schwa-

che Korrelationen zwischen den erkldrenden Konstrukten.

Die unterschiedliche Zahl differenzierter (miteinander schwach korrelierter) und nicht-
differenzierter (stark korrelierter) Konstrukte ist Grundlage zur Unterscheidung der un-

terschiedlichen Modelle im Mixture-Modell.
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Abbildung 4.7: Regressions- und Halo-Struktur Bsp.

Regression Halo

- eigene Darstellung -
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Tabelle 4.2: Simulationsstudie: Korrelation der latenten Faktoren (Simulationsstudie)

Komponente 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1.00 0.98 0.98 0.99 0.98 0.57 048 0.44 0.50
0.98 1.00 0.97 097 097 056 048 0.43 0.49
0.98 0.97 1.00 097 0.97 0.56 048 0.43 049
099 097 097 1.00 097 056 048 0.43 049
0.98 0.97 097 097 1.00 056 048 0.43 049
0.57 0.56 0.56 0.56 0.56 1.00 0.05 0.05 0.05
048 048 048 0.48 048 0.05 1.00 0.05 0.05
044 043 043 043 043 0.05 0.05 1.00 0.05
0.50 0.49 049 049 0.49 0.05 0.05 0.05 1.00

© 00 ~J O T W N+

Komponente 2

1 2 3 4 ot 6 7 8 9
1.00 095 0.95 095 096 093 093 096 0.98
095 1.00 096 0.95 096 093 093 097 0.98
095 096 1.00 0.95 096 093 093 097 0.98
095 095 095 1.00 0.95 092 092 096 0.97
096 096 096 095 1.00 094 094 0.97 0.98
093 093 093 092 094 1.00 091 094 0.95
093 093 093 092 094 091 1.00 0.94 0.95
096 097 097 096 097 094 094 1.00 0.99
098 098 098 097 098 095 095 0.99 1.00

© 00~ O UL Wi =

Komponente 3

1 2 3 4 3 6 7 8
1.00 0.37 0.37 037 037 0.37 0.37 0.37
0.37 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.37 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.37 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.37 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00
0.37 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00
0.37 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00
0.37 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

O ~J O UL W N
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Tabelle 4.3: Simulationsstudie: Ergebnisse Teil 1

| wahr  PMW  2,5%  97,5%

MIMIC Strukturkoeflizienten

A + GE* 1 1 1 1
Gocp |1z 117 an im wahr PMW_25% 07.5%
H + GE 1.04 1.08 1.03 1.13 Finite Mixture
GE <+ B 1.44 1.61 1.37 1.82 k=11 0.33 0.33  0.29 0.36
GE «+ C 1.18 1.26  1.05 1.48 k=2 ] 0.33 0.33 0.31 0.36
GE «+ E 1.05 1.10  0.89 1.31 k=3 1] 0.33 0.34 0.31 0.37
GE « F 1.22 1.16  0.94 1.37

Cut-Points
HALO Strukturkoeffizienten cut_0 | -2.68 -3.07 -3.07 -3.07
A+ GE 1.83 1.78  1.69 1.87 cut_11]-1.89 -1.90 -1.93 -1.85
B + GE 1.89 1.86 1.78 1.95 cut_2 |-1.21 -1.13 -1.16 -1.09
C + GE 1.97 1.96 1.88 2.05 cut_3 | -0.61 -0.55 -0.59 -0.52
D + GE 1.67 1.62 1.53 1.71 cut_4 | -0.02 -0.06 -0.10 -0.03
E + GE 2.19 215  2.06 2.25 cut_5 | 0.60 0.47 0.43 0.50
F + GE 1.30 1.26  1.18 1.34 cut_6 | 1.22 1.04 1.00 1.07
G < GE 1.30 1.27  1.19 1.36 cut_7 | 1.86 1.74  1.70 1.77
H + GE 2.85 281 2.69 2.93 cut_8 | 2.75 285 2.85 2.85
Regression Strukturkoeffizienten Skalenheterogenitit
A+B 2.00 1.90 1.58 2.23 o2 0.25 024 0.21 0.27
A+ C 2.00 .72 1.39 2.04 Qg 3.00 3.33  3.16 3.48
A+ D 2.00 1.99 1.70 2.28 by 3.00 3.00 3.00 3.00
A+ E 2.00 1.94 1.64 2.27
A+ F 2.00 221 187 2.52
A+~ G 2.00 220 1.83 2.55
A+ H 2.00 1.82 1.52 2.13

*Pfad A + GE wurde auf 1 festgelegt.
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5. Empirische Anwendung

In Abschnitt 5.1 wird fiir die beispielhafte empirische Anwendung des kausalen Mixture-
Modells die Aufgabenstellung und Zielsetzung der Treiberanalyse dargelegt, in Abschnitt
5.2 der Datensatz vorgestellt, anschlieffend der verwendete Modellaufbau in Abschnitt 5.3

erlautert und schlieflich werden die Ergebnisse in Abschnitt 5.4 dargelegt.

5.1. Aufgabenstellung der empirischen Anwendung

Kundenzufriedenheit besitzt eine sehr groke Bedeutung fiir Unternehmen (siehe Abschnitt
3.1). Eine Steigerung der Kundenzufriedenheit wirkt sich i. d. R. positiv auf die Loya-
litit 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 Fiir Dienstleistungsunternehmen - und damit
auch fiir die Ketten von Schnellrestaurants - bringen MCDOUGALL und LEVESQUE (2000,
S. 392) die Aufgabe prignant auf den Punkt: ,For service firms the challenge is identifying
the critical factors that determine customer satisfaction and loyalty.” Restaurants stehen
fiir 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. Uber
die angebotenen Produkte alleine ist somit kaum eine Differenzierung moglich. Daher
wurden in der Befragung mehr als 20 Teilaspekte abgefragt, die potenziell relevant fiir die
Gesamtzufriedenheit sind.

Die Restaurants dhneln sich in Bezug auf das Angebot und wurden daher entlang der
gleichen Kriterien bewertet. Daher wird angenommen, dass prinzipiell die gleichen Teila-
spekte fiir die Gesamtzufriedenheit relevant sind - unabhéngig 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 gehoren
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und alle Teilnehmer der Befragung Erfahrungen mit den bewerteten Restaurants gesam-

melt haben.

Halo-Effekt Aufgrund der zahlreichen empirischen Nachweise des Halo-Effekts in einer
Reihe sehr unterschiedlicher Untersuchungen (sieche Abschnitt 2.3.4) kann auch hier nicht
davon ausgegangen werden, dass alle Kunden unabhingige Bewertungen aller Teilaspekte
vornehmen. Vielmehr ist davon auszugehen, dass ein bedeutender Teil der Kunden Be-
wertungen abgibt, welche lediglich eine Reflektion des jeweiligen Gesamteindrucks sind.
Eine Analyse relevanter Treiber von Kundenzufriedenheit sollte sich daher nur auf die

Antworten beziehen, die tatsédchlich Informationen iiber relevante Treiber liefern.

MIMIC-Struktur Aufgrund der grofsen Anzahl von zu bewertenden Attributen ist die
Annahme von BUSCHKEN et al. (2010), dass entweder alle Bewertungen unabhéngig von-
einander vorgenommen werden oder alle Bewertungen lediglich eine Reflektion eines Ge-
samteindrucks sind, moglicherweise zu restriktiv. Selbst wenn Kunden sich bemiihen, dif-
ferenzierte Bewertungen vorzunehmen, so gelingt ihnen dies méglicherweise nur zum Teil.

Daher sollen zunéchst inhaltliche Doménen zusammengefasst werden. Dariiber 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 stiarker auf Fakten (explizites Gedéchtnis), wiahrend
die Bewertung der Atmosphére oder des Geschmacks stiarker durch implizites Wissen
beeinflusst werden kann. Somit gelingt es einem Teil der Befragten moglicherweise nur
fiir einen Teil der Attribute, differenzierte Urteile zu bilden (entsprechend des formati-
ven Modells). Dies soll durch die Modellierung unterschiedlicher MIMIC-Strukturen im
Mixture-Modell getestet werden. Zumindest fiir einen Teil der Attribute konnten somit
auch Treiberinformationen gewonnen werden, auch wenn nicht alle Attribute unabhéngig
bewertet werden. Aufgrund der groften Zahl moglicher MIMIC-Strukturen sollen zunéchst
nur einige wenige Varianzen getestet werden.

Wichtigstes Ziel der empirischen Anwendung ist jedoch die Identifikation relevanter
Treiber unter der Beriicksichtigung des Antwortverhaltens. Die genaue Struktur des Halo-

Modells ist fiir Unternehmen weniger von Bedeutung, wenn die Aufgabe in der Identi-
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fikation von Zufriedenheitstreibern besteht. Zur Losung 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 moglich 2° alle vier
Restaurantketten nach unterschiedlichen Kriterien zu bewerten.

Die Befragung umfasste teilweise Doménen wie etwa Atmosphéire und Geschmack, wel-
che mehrere Items zugeordnet werden konnen. Weiterhin gibt es Attribute wie z.B. die
Wartezeit, die nur mit je einer Frage erhoben worden sind.?® Aufgrund der Vielzahl der
untersuchten Einflussfaktoren und des faktischen Charakters (wie z. B. Erreichbarkeit)
ist die Verwendung von single-item Konstrukten nachvollziehbar. Die Items sowie die
Zusammenfassung zu Doménen bzw. Konstrukten sind in Tabelle 5.1 dargestellt.

In Tabelle 5.1 sind zudem die relevanten deskriptiven Statistiken dargestellt. Insgesamt
wurden 865 Bewertungen iiber 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 konnen aus Datenschutzgriinden an dieser Stelle leider nicht
erwahnt werden. Die Spearman-Korrelation der Rohdaten ist in Tabelle 5.3 ersichtlich.
Auf Basis der Korrelationen konnen allerdings noch keine Aussagen zum Haloing ge-
troffen werden, da es keine ,wahren“ Korrelationen fiir einen etwaigen Vergleich gibt und
zum anderen, da Skalenverwendungsheterogenitéit die Daten moglicherweise kontaminiert.
Dennoch fillt auf, dass die Variablen keinesfalls unkorreliert sind. Zu stark korrelierte er-
klarende Variablen stellen jedoch ein Problem fiir die Durchfiihrung von Treiberanalysen

dar.

2D. h. sofern Erfahrungen mit den jeweiligen Restaurants gemacht worden sind.

26 Auf 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

Faktor' o? Item E(x) S(x) Median
(1) Gesamt 477 1.27 5.00

(2) Geschmack 5.07  1.54 5.00

Geschmack | 0.8737 | (3) Aroma 5.06 1.36 5.00
(4) Qualitit 5.05 1.3 5.00

. 5) Nahrwert 3.91  1.45 4.00
Gesundheit ) 0.7613 EG% Gesundheit 401 1.39 4.00
. . 7) Lieferung (Zeit 4.60 1.23 5.00
Lieferservice | 0.71945 Esg Lieferung EQua)litéit) 473 1.26 5.00
(9) Service 479 1.26 5.00

Umfeld 0.7953 | (10) Sauberkeit 477 1.23 5.00
(11) Atmosphiire 469 1.31 5.00

(12) Ruf 520 1.29 5.00

(13) Mengen 497 1.30 5.00

(14) Preis 3.60 1.69 4.00

(15) Wert 455 135 5.00

(16) Abwechslung 498 1.31 5.00

(17) Auswahl (Belag) 5.3 1.34 6.00

(18) Verpackung 482 131 5.00

(19) Teig 435 1.5 4.00

(20) Weitere Produkte 5.03  1.32 5.00

(21) Wartezeit 475  1.20 5.00

(22) Erreichbarkeit 4.56  1.50 5.00

I bzw. Domine
2 Cronbach’s alpha

Tabelle 5.2: Zahl der abgegebenen Bewertungen

Zahl der Bewertungen ‘ 1 2 3

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
kénnten dabei zu (Multi-)Kollinearititsproblemen fiithren. Zudem sollten a priori bekannte
Gruppierungen bzw. Doménen nicht ignoriert werden. Folgende Doménen wurden als

latente Konstrukte modelliert (Zahl der Items in Klammern):

e Geschmack (3 Items)
e Gesundheit (2 Items)
e Lieferservice (2 Items)

e Atmosphére (3 Ttems)

In der klassischen Statistik wird Cronbach’s alpha zur Beurteilung der Konstruktreliabi-
litdt herangezogen. Werte ab o = 0,7 gelten fiir Konstrukte als akzeptabel (FIELD, 2005,
S. 666 ff.).2” Die berechneten Werte fiir die Konstrukte befinden sich auch in Tabelle 5.1.
Die Items ,Preis“ und ,Wert“ wurden nicht zu einer Komponente zusammenfasst, weil
deren Cronbach’s alpha nur o = 0.4614823 betrdgt. Obwohl eine Zusammenfassung der
Items ,Preis* und ,Wert“ inhaltlich sinnvoll erscheint, wurde aufgrund der geringen Re-
liabilitdt des Konstruktes auf eine Zusammenfassung verzichtet und das Modell mit der
Zusammenfassung dieser Items wieder verworfen. Auch nach Korrektur von Skalenhete-
rogenitit ist eine Zusammenfassung nicht sinnvoll moéglich, da die Messfehlervarianz sehr
groke Werte annimmt?®,

Mit Hilfe der LISREL-Komponenten im Mixture-Modell kénnen die vier durch meh-
rere [tems operationalisierten Konstrukte beriicksichtigt 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

27 Angesichts der Problematik heterogener Response Styles ist es durchaus fraglich, inwieweit Cronbach’s
alpha noch eine Bedeutung hat. Jedoch ist eine ,,Dekontamination* der Daten erst moglich, wenn ein

Modell angewendet wird. Daher wird Cronbach’s alpha zunéchst nur als grobe Indikation verstanden.

28Bei unterschiedlichen Modellvarianten wurden Werte von 3 regelméfig iiberschritten.
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Messfehlervarianz wurde hier auf einen kleinen Wert von 0.1 festgelegt.?? Aufgrund der
Erhebung der Daten auf ordinalem Skalenniveau und der Annahme kontinuierlicher la-
tenter Messvariablen ist ein Messfehler von 0 konzeptionell unmdéglich. Die Festlegung auf
einen kleinen arbitrdren Wert ist zudem konsistent mit in Abschnitt 4.3.3 dargestellten

Beitragen der Literatur.

Die Komponenten Wihrend bei der Halo-Komponente davon ausgegangen wird, dass
alle Zufriedenheitskonstrukte durch einen latenten Faktor erklart werden kénnen, werden
in der Regressionskomponente alle Teilzufriedenheitskonstrukte als (potentielle) Treiber
der Gesamtzufriedenheit modelliert. Die Pfadmodelle dhneln denen der Simulationsstu-
die (Abbildung 4.7); aufgrund der grofen 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
Darstellung in Abbildung 4.2. Auf der Seite der Treiber befinden sich in Abhéngigkeit der

Das Pfadmodell der MIMIC-Komponente dhnelt der beispielhaften

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 Sonst.
Wartezeit
Erreichbarkeit

Auswahl Teig
Auswahl Sonst.
Wartezeit
Erreichbarkeit

Auswahl Teig
Auswahl Sonst.
Wartezeit
Erreichbarkeit

Alle iibrigen Konstrukte werden als Reflektion der Gesamteindrucks betrachtet. Diese

Komponente stellt somit einen Mittelweg zwischen reinem ,Haloing” und reinem ,For-

29Eine informative Prior-Verteilung wie IG (1, 10) fithrt zu sehr #hnlichen Ergebnisse. Die starre Festle-

gung auf 0.1 wurde aus Griinden der Einfachheit gew#hlt.

117



ming"“ - also unabhéngiger Treiberbewertung - dar. Auf eine mogliche Motivierung dieser
Art Modellierung wurde im Absatz ,Motivation fiir die MIMIC-Modellierung* auf Sei-
te 71 eingegangen. Unterschiedliche kognitive Herausforderungen sowie der Riickgriff auf
explizites bzw. implizites Wissen konnten Ursachen fiir partielles Haloing sein. Ziel die-
ser Arbeit ist jedoch nicht die Berechnung aller moglichen 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 effiziente Suchalgorithmen voraussetzt.

Modellvergleich Um den Einfluss der Modellierung des Halo-Effektes sowie der MIMIC-

Komponente auf den Modellfit zu beurteilen, werden folgende Modelle geschétzt:

o Finkomponentenmodell, welches nur die Regressionskomponente umfasst, also den
Halo-Effekt ignoriert

o Zweikomponentenmodell, welches zusétzlich eine reine Halo-Komponente beinhaltet

e Dreikomponentenmodell, umfasst zusatzlich eine MIMIC-Komponente. Dariiber hin-
aus wurden die in Tabelle 5.4 dargestellten Varianten verwendet. Je weniger Treiber
(,linksseitige* Variablen im Pfadmodell) die MIMIC-Komponente umfasst, desto

dhnlicher wird sie der Halo-Komponente.

Zum Vergleich wird marginale Likelihood verwendet. Zur Berechnung wird auf die Metho-
de von NEWTON und RAFTERY (1994) zuriickgegriffen. Dieses Vorgehen und eine knappe
Diskussion der Schwichen des Newton-Raftery-Verfahrens finden sich auch in ROSSI et al.
(2006, S. 166ff.). Der Vorteil des "Herausintegrierens"der Parameter ist, dass Modelle ohne

die Beriicksichtigung weiterer Strafterme vergleichbar gemacht werden.

Skalenverwendungsheterogenitdt Zudem wird Skalenverwendungsheterogenitét adres-
siert. Grundlage ist das Modell von RoOsSI et al. (2001), jedoch werden unkorrelierte

Prior-Verteilung fiir Mittelwert und Varianz angenommen.

A-Priori-Annahmen Die Prior-Verteilungen werden schwach informativ gewihlt - die

genaue Spezifikation befindet sich im Anhang. Modelle ohne Skalenverwendungsheteroge-
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nitit wurden nicht geschitzt, da in der Literatur inzwischen Konsens iiber die Notwen-

digkeit herrscht (siehe Abschnitt 2.2).

Schitzung mit MCMC Zur Schéitzung werden zunéchst 5000 Iterationen bis zum
yburn-in‘ durchgefiihrt, um Konvergenz zu erreichen, obwohl bereits nach weniger als
1000 Iterationen auf Zeitreihenplots keine Instationaritit der gezogenen Parameter mehr
erkennbar ist. Anschliefend werden 5000 Ziige generiert, die zur Approximation der

Posteriori-Verteilungen der Parameter herangezogen werden.*°

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. Schatzergebnisse

Anpassung Der Modellfit sowie die Anteile der geschitzten Komponenten der unter-
schiedlichen Modelle sind in Tabelle 5.5 dargestellt.

Erwartungsgeméif weist das Einkomponentenmodell (Modell 1) die schlechteste Anpas-
sung an die Daten (geringste marginale Likelihood) auf. Die Beriicksichtigung der ha-

loistisch geprégten Antworten in Modell 2 verbessert die marginale Likelihood deutlich.

30Die Durchfiihrung von 10.000 MCMC-Iterationen benétigt ca. 3-4 Tage auf einem Computer mit Intel

Core i7-Prozessor.
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Tabelle 5.5: Modellvergleich

Modell 1 2 3 4 )
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 identifiziert. Die zusitzliche Einfiihrung
insbesondere der MIMIC-Komponente in Variante 1 (Modell 3) fiihrt zu einer weiteren
deutlichen Verbesserung der Anpassung an die Daten (die marginale Likelihood steigt um
484 gegeniiber Modell 2). Der Anteil der rein formativ gepréigten Daten geht dabei auf 40%
zuriick. 94% der in Modell 3 als ,formativ* identifizierten Félle werden auch in Modell 2
als formativ® identifiziert.>! 36% der Fille werden in Modell 3 der MIMIC-Komponente
zugeordnet, die meisten davon wurden in Modell 2 als ,Halo* identifiziert.

Dies ldsst sich auch anhand der Korrelationsmatrizen in Abbildung 5.6 bzw. Abbil-
dung 5.4 (oben) nachvollziehen: Die MIMIC-Komponente in Modell 3 &hnelt der Halo-
Komponente in Modell 2.

Insgesamt ldsst sich feststellen, dass nur wenige (40%) Kunden tatséchlich alle Di-
mensionen unabhingig voneinander bewerten. Dies hat auch Auswirkungen auf die im

Regressionsmodell identifizierten Treiber von Kundenzufriedenheit.

Auswirkungen auf das Regressionsmodell In Tabelle 5.6 wird deutlich, welchen Ein-
fluss die Beriicksichtigung des Halo-Fehlers auf die Identifikation von Treibern hat.?? Nur
die Fille, die der Regressionskomponente zugeordnet werden, liefern Informationen fiir
die Treiberanalyse.

In Modell 1 - ohne Beriicksichtigung der unterschiedlichen Kausalstrukturen - werden

317Zuordnung auf Basis der Posteriori-Mittelwerte der Zuordnungswahrscheinlichkeiten.

32 An dieser Stelle werden nur die Pfadkoeffizienten dargestellt, da bei Treiberanalysen sich das Interesse
vor allem auf die Gewichtung der Treiber richtet. Statistiken der anderen Parameter finden sich im

Anhang.
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folgende Treiber identifiziert: Geschmack, Lieferservice, Gesundheit, Umfeld, Ruf, Fr-
reichbarkeit

In der Regressionskomponente von Modell 2 dndern sich die Ergebnisse. Nun werden
Umfeld und Erreichbarkeit nicht mehr als ,signifikanter“®® Treiber identifiziert. Stattdes-
sen sind nun die Aspekte Preis und Auswahl Belag relevante Treiber. Zudem &ndert sich
die Reihenfolge der Gewichtungen: Wahrend Geschmack offenbar der wichtigste Treiber
bleibt, bekommt nun der Punkt Gesundheit eine stérkere Bedeutung.

In Modell 3 &ndern sich die Ergebnisse der Regressionskomponente nur wenig, denn die
Fille der Regressionskomponenten in Modell 2 und 3 iiberdecken sich grofstenteils. Die
Gewichtung des Attributs Ruf scheint jedoch stirker zu sein, wenn man die Regressions-
komponente von Modell 3 betrachtet. Die Identifikation 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 Dimensionalitit des
Treibermodells geringer ist. In Tabelle 5.7 sind die MIMIC-Pfadkoeffizienten fiir Modell
3 dargestellt. Erkennbare Treiber des Gesamteindrucks sind Verpackungsdesign, Teigaus-
wahl, Wartezeit und Erreichbarkeit. Die Auswahl von Beldgen und sonstigen Produkten
konnen jedoch nicht als eindeutige Treiber des Gesamteindrucks identifiziert werden (dem
95%-Glaubwiirdigkeitsintervall der Parameterschitzer folgend). Der Gesamteindruck wie-

derum treibt die Bewertung aller {ibrigen Zufriedenheitsdimensionen.

Ergebnisse des Halo-Modells Die Modellierung eines Halo-Modells ergibt nur soweit
Sinn, wie sich auch von Null verschiedene Pfadkoeffizienten ergeben. Der Halo-Effekt
definiert sich schlieflich dadurch, dass sich alle Bewertungen durch einen latenten Faktor
erkldren lassen. In der Konsequenz ergibt sich eine Korrelationsstruktur mit zahlreichen
starken Korrelationskoeffizienten. Betrachtet man die Korrelationsmatrizen der Modelle

2 und 3 (Abbildungen 5.4 bzw. 5.5), so ldsst sich feststellen, dass die Hinzunahme der

33Der Begriff ,signifikant* gehort zur klassischen Statistik. An dieser Stelle soll ,signifikant“ bedeuten,
dass sich ein grofser Teil der Fliache unter der Posteriori-Verteilung entweder im positiven oder negativen

Bereich befindet. Dazu werden das 2,5%- und 97,5%-Quantil herangezogen.
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MIMIC-Komponente im Mixture-Modell dazu fiihrt, dass die Korrelationen in der Halo-
Komponente deutlich abnehmen.?* In Modell 3 wird die Halo-Komponente durch Fille
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 iibrigen Faktoren korrelieren teilweise auch erkennbar mit-
einander, jedoch auf einem geringen Niveau. Da in Modell 1 nur die Regressionskompo-
nente beriicksichtigt wird, kénnten die Korrelationen durch die Uberlagerung von Féllen

entstehen, die eher einem Halo oder MIMIC-Modell entsprechen. Die unterschiedlichen

- N MO < O O N~ 0 0O - - - v v v -
1 80 36 73 62 65 54 -3 60 40 46 42 43 31 25 43
2 80 27 655561 59-1067 44 54 45 38 29 18 28
33627 23241524 9 3013121721 3 -4 7 | loe7
4 736523 575850 -7 50 34 40 46 41 36 36 48
5 62552457 56 36 -1 45 29 33 44 40 46 46 35
6 65611558 56 42-2141 39 45 41 43 32 23 46 | [033
7 54 59 24 50 36 42 -1637 35 52 46 30 37 12 22
8 -3-109 -7 -1-2+16 22 -7-23-1416-1411 1
9 60 67 30 50 45 41 37 22 3028 29 27 16 22 22
10 4044 1334 293935-730 43343122 9 21
11 46 54 12 40 33 45 52-2328 43 4031301221 | Lo33
12 42 45 17 46 44 41 46-1429 34 40 41 42 17 24
13 43 38 21 41 40 43 30-1627 31 3141 44 17 33
14 3129 3 3646 3237-141622 304244 3826 | [067
15 2518 -4 364623 121122 9 12171738 25
16 43 28 7 48354622 1 22212124 332625

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, wihrend in der Halo-Komponente alle Konstrukte erkennbar miteinander

34Die zugehorigen Pfadkoeffizienten sind im Anhang dargestellt.
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korrelieren. Die resultierenden Korrelationsmatrizen fiir Modell 3 sind in den Abbildungen

5.5 und 5.6, die fiir Modell 4 in den Abbildungen 5.7 und 5.7 dargestellt.

Allokation Anhand von Abbildung 5.2 ldsst sich die ,Stabilitdt* der Allokation in Mo-

dell 1 darstellen. Dabei wurde wie folgt verfahren:

e Fiir die 865 Antworten wurde die Wahrscheinlichkeiten der Allokation zu jeder der
drei Komponenten berechnet.

e Die Wahrscheinlichkeiten wurde fiir jede der drei Komponenten sortiert.

e Die drei sortierten Vektoren mit Wahrscheinlichkeiten der 865 Antworten sind in

Abbildung 5.2 als Linien dargestellt.

Je steiler der Ubergang der Kurven zwischen den Wahrscheinlichkeiten 0 und 1 verliuft,
desto ,stabiler” ist die Allokation. Fiir 109 Antworten ist die Wahrscheinlichkeit der Al-
lokation zur MIMIC-Komponente 80% oder grofer. Zur Halo-Komponente werden mit
80%-iger Wahrscheinlichkeit 223 Antworten gezahlt, zur Regressionskomponente sogar
251 Antworten. Akzeptiert man also eine Zuordnungswahrscheinlichkeit von 80% als re-
lativ sicher, so lidsst sich die Mehrheit der Antworten relativ ,stabil“ einer Komponente
zuordnen. Die Daten scheinen also die Theorie zu unterstiitzen, 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)

Spezifitat der kausalen Heterogenitat Skalenverwendungsheterogenitit stellt eine kun-
denspezifische Eigenschaft dar (siehe Abschnitt 2.2). Das subjektive Verstdndnis von einer
Skala hangt - der Definition nach - nicht davon ab, welches Produkt oder welcher Service
bewertet wird. So spiegelt das Modell der Skalenverwendungsheterogenitit die personen-
bezogene Tendenzen zum Ja-/Nein-Sagen sowie zur Streuung/Mittelwertorientierung der
Antworten wider.

Die kausale Struktur ist jedoch kunden- und produktspezifisch. Der Erinnerungspro-
zess und die anschliekende Bewertung und ggf. Gewichtung der Attribute konnen von

Bewertungsobjekt zu Bewertungsobjekt variieren. Zentrales Motiv fiir Haloing ist die

124



Abbildung 5.2: Zuordnungswahrscheinlichkeiten in Modell 3
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Vereinfachung des Bewertungsprozesses (siehe Abschnitt 2.3.2). Je weniger Informationen
beziiglich eines Bewertungsobjektes zur Verfiigung stehen, desto schwieriger wird es fiir
den Kunden, die Attribute differenziert zu bewerten. Somit steigt auch die Wahrschein-
lichkeit, haloistisch zu bewerten. Neben dem Grad der Vertrautheit mit dem Bewertungs-
objekt sind auch weitere Ursachen fiir objektspezifisches Haloing denkbar (u. a. kritische
Ereignisse). Ist das alleinige Ziel eine Treiberanalyse, sind die Ursachen fiir Haloing zu-
ndchst einmal irrelevant. Jedoch muss der Moglichkeit Rechnung getragen werden, dass
kausale Strukturen Kundex Objekt-spezifisch sind.

Inwieweit diese Annahme empirisch zutrifft, ldsst sich anhand von Abbildung 5.3 fest-
stellen. Dargestellt ist die Verteilung der Posteriori-Mittelwerte der Summe der Diagonal-
wahrscheinlichkeiten iiber die 253 Kunden fiir die jeweils erste und letzte Bewertung.®®

95 der 253 Kunden (38%) bewerten mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% oder mehr in

3Da 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 beriicksichtigt.
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konsistenter Weise.

Eine Kreuztabelle der a posteriori wahrscheinlichsten Klassifizierung liefse zwar sehr
schnell erkennen, inwieweit konsistent ein Strukturmodell verwendet wurde, jedoch geht
dabei die Unsicherheit der Klassifizierung verloren. Sind die Zuordnungswahrscheinlich-
keiten 34%,32%,32% fiir Antwort 1 und 32%, 32%, 34% fiir Antwort 2, so wiirde die grofe
Unsicherheit iiber die Zuordnung missachtet. Multipliziert man hingegen die Zuordnungs-
wahrscheinlichkeiten p(s;)" *p(s;), so gibt die Spur Auskunft iiber 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:

0.98 0.0098 0.0001 0.0001
[0.01 0.01 0.01 ] X [ 0.01 | = 0.0098 0.0001 0.0001
0.01 0.9604 0.0098 0.0098

Je grofer die Spur der Matrix, desto wahrscheinlicher ist eine konsistente Klassifikation.
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Hufigkeit

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
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Abbildung 5.7: Korrelationen Modell 4 - MIMIC-Komponente
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Tabelle 5.7: Ergebnisse Modell 3 - MIMIC-Koeffizienten

PM  25% 97.5%

Pfadkoeffizienten

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 070 059 0.84
Ruf < GE 0.67 056 0.81
Menge +—GE 0.59 048 0.71
Preis < GE 0.58 040 0.73
Wert «+—GE 0.86 0.69 0.96
Portionen +—GE 049 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. 028 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 zunéchst der Beitrag dieser Arbeit zusammengefasst. Die empiri-
schen Ergebnisse werden in Abschnitt 6.2 diskutiert. In Abschnitt 6.3 werden anschliefend
die Implikationen fiir die Untersuchung von Kundenzufriedenheit reflektiert. Abschliefend
werden Einschrankungen der Arbeit aufgezeigt (Abschnitt 6.4) sowie Ankniipfungspunkte
fiir 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:

e Die Beriicksichtigung inhaltlicher Doménen (Frage 1) wird durch den Riickgriff auf
LISREL-Modellierung erreicht.

e Dariiber hinaus erméglichen die LISREL-Strukturen in den Mixture-Komponenten
sehr flexible Kausalstrukturen, mit denen eine MIMIC-Struktur modelliert werden

kann, welche Elemente von Haloing und Forming kombiniert (Frage 2).

e Auferdem ist das eingefiihrte Modell in der Lage, Skalenverwendungsheterogenitit,

konkurrierende Kausalmodelle und Doménen gleichzeitig zu beriicksichtigen (Fra-

ge 3).

Die Idee von finite Mixture-Modellen (Abschnitt 4.5) wurde in dieser Arbeit einen
Schritt weitergefiihrt. Wahrend man in den meisten Modellen davon ausgeht, dass es eine
kausale Struktur gibt, innerhalb derer sich nur die Stirke der Zusammenhdnge unterschei-
den kann, konnen hier vollig unterschiedliche Kausalstrukturen modelliert werden. Sofern
sichergestellt ist, dass diese Strukturen tatséchlich unterschiedlich (also nicht dquivalent)
sind (siehe Abschnitt 4.3.4), miissen keine weiteren Identifikationsrestriktionen eingefiihrt
werden.

Der Beitrag dieser Arbeit liegt insbesondere in der Kombination unterschiedlicher Mo-

dellierungstechniken: LISREL, Skalenheterogenitédtsmodell und Mixture-Modellierung. Die
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Zusammenfiithrung in einem Modell ermdglicht es nun, bei zahlreichen Fragestellungen in
Sozial- und Wirtschaftswissenschaften konkurrierende Theorien zu iiberpriifen und gleich-
zeitig typische, bei Befragungen auftretende Verzerrungen zu kontrollieren und deren Ein-
fluss auf die Ergebnisse zu verringern. Es konnte empirisch nachgewiesen werden, dass
Modelle, welche kausale Heterogenitédt beriicksichtigen, sich besser an die Daten anpas-
sen.

Die gingige Praxis der Strukturgleichungsmodellierung lduft dem gegeniiber Gefahr,

Hypothesen zu vorschnell zu bestétigen bzw. zu verwerfen. Dafiir gibt es zwei Griinde:

e Skalenverwendungsheterogenitit, welche Korrelationen potenziell inflationiert, kann
zur Bestitigung zahlreicher Zusammenhénge fithren, die gar nicht existieren (siehe
auch HARDT und BUESCHKEN, 2010). Gleichzeitig kénnen Multikollinearitatspro-
bleme bei Regressionsanalysen auftreten, sodass Regressionskoeffizienten verzerrt
werden.

e Kausale Heterogenitidt kann ebenfalls zu einer falschen Einschitzung von Zusam-

menhéngen fiihren, da sich unterschiedliche Kausalstrukturen {iberlagern.

Beide Probleme lassen sich mit dem in dieser Arbeit entwickelten Modell 16sen. Dadurch
ergibt sich auch ein Auftrag an Anwender von SEMs: Es geniigt nicht mehr die alleinige
theoretische Begriindung eines Kausalmodells. Es sollte zukiinftig stets {iberpriift 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 grofer Teil
der untersuchten Félle 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 fiir multiattributive
Modelle neu eingefiithrte MIMIC-Modell ldsst sich mittels des Kriteriums der unterschied-
lichen ,Bewertbarkeit“ von Attributen begriinden.

Das hier entwickelte Modell wurde in der verbreiten Programmiersprache R implemen-
tiert und lasst 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 Einfiihrung einer MIMIC-Komponente zu ei-
ner erkennbaren Verbesserung der Anpassung an die Daten fiithrt (Tabelle 5.5). Schliisse
iiber relevante Zufriedenheitstreiber &ndern sich sowohl durch Beriicksichtigung von ha-
loistisch und teilweise haloistisch gepréigten (MIMIC-) Antworten (Tabelle 5.6). Folglich
hat die Modellierung alternativer Kausalstrukturen praktische Relevanz: Zwingt man die
sfalschen” Félle einem Treibermodell auf, so werden nicht die richtigen Treiber identifiziert.
Dies kann zu ineffizienter Allokation von Ressourcen fiihren: Die Auswahl der Pizzabelédge
wiirde nicht als relevanter Zufriedenheitstreiber erkannt. Dariiber hinaus wiirde mogli-
cherweise zu viel Geld in Verbesserung des Umfelds investiert, obwohl keine Verbesserung
der Zufriedenheit dadurch zu erwarten ist.

Die Idee des Mixture-Modells lisst sich noch einmal anhand der Dekomposition der
Korrelationsmatrizen erlautern. Ohne Mixture-Modellierung iiberlagern sich die Beob-
achtungen, welche eigentlich aus unterschiedlichen Datengenerierungsprozessen stammen
(siche Abbildung 5.1).

Durch die Beriicksichtigung von Halo- und Regressionskomponenten in Modell 2 werden
unterschiedliche Korrelationsstrukturen sichtbar (siche Abbildung 5.4).3

Innerhalb der Regressionskomponente weisen nun die erkldrenden Variablen eine deut-
lich geringere Korrelationen untereinander auf - die Attribute werden unabhéngig vonein-
ander bewertet. Nur diejenigen Kunden, welche im Sinne des Treibermodells denken und
antworten, werden dabei zur Schitzung des Treibermodells herangezogen. Somit &ndern
sich auch die Ergebnisse beziiglich der relevanten Treiber.

Die identifizierten Korrelationsstrukturen verdndern sich durch die Einfiihrung der
MIMIC-Komponente in Modell 3. Wie Abbildung 5.5 zu entnehmen ist, hat dies ins-
besondere Konsequenzen fiir die Halo-Komponente. Sie ist in diesem Modell um etwa
30%-Punkte kleiner. Die Korrelationen sind gering. Nach Korrektur um Skalenheteroge-
nitit wird ersichtlich, dass bei den Féllen dieser Komponente keine Zusammenhénge mehr
existieren. Zu einem #hnlichen Ergebnis kommen auch BUSCHKEN et al. (2010, S. 20) bei

der Untersuchung eines Datensatzes. Die Komponente entspricht damit nicht mehr der ei-

36Dje Ubersicht der unterschiedlichen Modelle befindet sich in Abschnitt 5.3.
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gentlichen Idee eines Halo-Modells, vielmehr beschreibt sie ,informationsfreie* Antworten.
Die MIMIC-Komponente iibernimmt allerdings einen grofsen Teil der Félle. Die Korrela-
tionen dieser Komponente (Abbildung 5.6) bewegen sich allesamt auf einem sehr hohen
Niveau. Die Korrelation zwischen den endogenen Grofen ist jedoch noch einmal deutlich
grofer - diese sind offenbar am schwierigsten differenziert zu bewerten. Eine mogliche Er-
klarung dafiir ist die Art der Konstrukte: Insbesondere die ersten sieben latenten Faktoren
kénnen nach Riickgriff auf implizites Wissen bewertet werden. Die Faktoren Geschmack,
Gesundheit, Umfeld, Ruf sind zudem abstrakter als beispielsweise Erreichbarkeit oder
Wartezeit. Genauen Aufschluss iiber die Hintergriinde kann zwar nur eine neurologische
Untersuchung geben, jedoch erscheint diese Unterscheidung plausibel. Je konkreter und
genauer die Fragestellung ist, desto einfacher scheint auch eine unabhingige Bewertung

ZUu sein.

6.3. Implikationen fiir Kundenzufriedenheit

Nahezu alle bisherigen Publikationen (siche Abschnitt 2.3.4) bestétigen die Existenz des
Halo-Effektes bei Zufriedenheits- oder Einstellungsuntersuchungen. Es gibt daher bereits
a priori Grund zu der Annahme, dass zumindest eine zum Treibermodell konkurrierende
Theorie durch die Daten bestatigt werden konnte. Dies bestétigt sich in der vorliegenden
Arbeit. Der Halo-Effekt konnte auch bei der Bewertung der Pizza-Restaurants nachge-
wiesen werden. Allerdings scheint es Unterschiede beziiglich der Reichweite des Halo zu
geben. Eine Mehrheit der Kunden ist zumindest in der Lage, einen Teil der unterschied-
lichen Aspekte differenziert (d. h. unabhéngig) zu bewerten. Eine ausschliefliche Fokus-
sierung auf Treiberinformationen von den Kunden, welche alle Dimensionen differenziert
bewerten, bedeutet moglicherweise den Verlust von Informationen. Durch die Einfiihrung
der MIMIC-Komponente kann beriicksichtigt werden, dass nur ein Teil der Bewertungen
unabhéngig voneinander vorgenommen wird. Somit konnen zusétzlich Erkenntnisse iiber
Treiber gewonnen werden. Der Einfluss auf die Schitzung des Treibermodells war bei der
Untersuchung der Pizza-Restaurants gering. In anderen Féllen kénnen sich die Ergeb-
nisse der Regressionskomponente stiarker verdndern. Daher sind weitere Untersuchungen

notwendig, um die Konsequenzen der MIMIC-Modellierung bei multiattributiven Model-
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len ndher zu studieren. Jede Vernachldssigung von kausaler Heterogenitiat wére jedoch -
ebenso wie die Vernachlissigung von Skalenverwendungsheterogenitit - fahrléissig, da die

Identifikation falscher Treiber zu unrentablen Fehlinvestitionen fithren kann.

6.4. Einschrdnkungen

Die grofsten Schwachstellen der durchgefiihrten Untersuchungen lassen sich wie folgt zu-

sammenfassen:

e Das verwendete Cut-Point-Modell ist moglicherweise zu restriktiv. Die Ergebnisse
in BUSCHKEN et al. (2010) deuten darauf hin, dass sich Modelle mit heterogenen
Cut-Points deutlich besser an die Daten anpassen.

e Die MIMIC-Strukturen werden nur aufgrund begriindeter Annahmen erstellt (ex-
plizite und implizite Attribute). Diese Annahmen konnen - 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 begriindbar sein. Die Beriicksichtigung
konkurrierender Modelle zwingt dabei zu einer genauen Auseinandersetzung mit den
betrachteten Theorien.

e Die verwendeten Daten entsprechen nicht denen klassischer psychometrischer Mess-
modelle. Vielmehr wurden inhaltliche Doménen zusammengefasst. Dieses Vorgehen
ist nicht uniiblich (siehe Abschnitt 2.1.4). Dennoch wére es interessant, die Hetero-
genitit bei der Zusammensetzung der Doménen zu untersuchen.

e Eine Validierung der Ergebnisse findet nicht statt. Dazu wéren neurologische Unter-
suchung notwendig. Der vorgestellte Ansatz beschrinkt sich darauf, bei gegebenen
Daten konkurrierende Theorien zu modellieren.

e Strukturgleichungsmodellierung kommt nicht ohne - mehr oder weniger schwer zu
begriindende - 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 griindliche theoretische Fundie-

rung samtlicher dargestellter Hypothesen ist daher unumgénglich.
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6.5. Anregungen fiir weitere Forschung

In dieser Arbeit wurden die MIMIC-Strukturen auf der Basis plausibler Annahmen er-
stellt und in das Mixture-Modell aufgenommen. Nicht immer ldsst sich jedoch die Zahl
der plausiblen Modelle soweit reduzieren, dass alle Modelle geschétzt werden konnen. Der
nachste logische Schritt ist daher die Entwicklung eines Suchalgorithmus, welcher die op-
timale(n) MIMIC-Struktur identifiziert. Somit lieken sich auch automatisch Erkenntnisse
iiber die Dimensionalitiat des Urteilsprozesses der Befragten gewinnen.

Auch die Adressierung weiterer Response Styles erscheint wiinschenswert. So erlaubt
das Cut-Point-Modell von YING et al. (2006) sehr unterschiedliche individuelle Skalen-
verstindnisse. Aufgrund der Komplexitit dieses Modells wurde in dieser Arbeit darauf
verzichtet. Dennoch wire es fiir die weitere Untersuchung von LISREL-Modellen inter-
essant, welche Verbesserungspotentiale sich durch ein verfeinertes Cut-Point-Modell erge-
ben. BUSCHKEN et al. (2010) konnten durch ein derartiges Cut-Point-Modell die Anpas-
sung bedeutend verbessern.

Eine weitaus grofere Herausforderung stellt die Validierung der Ergebnisse dar. Da-
zu miissten allerdings neurologische Untersuchungen durchgefiihrt werden. Nur so liefse
sich herausfinden, ob sich Kunden wirklich in ihrem Denkprozess bei der Beantwortung
von Zufriedenheitsfragebogen 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 Umstédnde, die die Skalennutzung
beeinflussen, untersucht werden. Einen ersten Schritt in diese Richtung geht ISHWARAN
(2000), der Kovariate in einem Cut-Point-Modell beriicksichtigt. Dariiber hinaus konnen
auch Kovariate bei der Allokation zur Halo- bzw. Regressionsstruktur eingebunden wer-
den. Um moglichst sichere Ergebnisse zu erzielen, sollten jedoch Experimente durchgefiihrt
werden, sodass Determinanten eindeutig festgestellt werden kénnen. Fiir Praktiker ist da-
bei besonders relevant, inwieweit der Halo-Effekt reduziert werden kann, um mdoglichst
aussagekraftige Treiberanalysen durchfiihren zu konnen.

Auch eine Ubertragung der Idee alternativer Kausalmodelle auf andere Disziplinen wire

interessant. Das vorgestellte Modell basiert auf dem LISREL-Modell und lasst 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. [0, c, Z] - Factor Scores der latenten Konstrukte
2. [0k, ¢, Z] - Modellparameter des SEM

3. [c, Z]6,9Q,Y] - Cut-Points und latente Messvariablen
4

. Modell der Skalenverwendungsheterogenitit mit vier Komponenten:

a

b

{r:} {0k}, c, Z,Y] - individuelle Skalenmittelwerte
{o:} |{6k},c, Z,Y] - individuelle Skalenstandardabweichung
¢) las| {0k} ,{0i},c, Z,Y] - Heterogenitét der Varianz

) |
) |
) |
d) [

02| {0}, {7} ,c, Z,Y] - Heterogenitiit der Mitelwerte

5. [S14{0k},c, Y, {r},{o:},a] - Allokation der Mixture-Komponenten
A.1.1. Latente Factor Scores

Der Zug der latenten Factor Scores {w;} erfolgt konditional auf die unkontaminierten

latenten Messvariablen Z* sowie den Parametern des LISREL-Modells 0:
p(wilZ;,0) o N (250 4+ AW A) T (AT (27 = ) (00" + ATRIA) ) (A

A.1.2. LISREL-Modellparameter

Messkoeffizienten Bei gegebenen Faktor Scores ) entspricht der Zug der Messkoeffi-
zientenmatrix A dem eines Regressionsmodells. Es sollen in diesem Schritt jedoch nur
die freien Elemente der Messkoeffizientenmatrix A gezogen werden. Einige Elemente in A
sind jedoch auf 0 oder 1 festgelegt. A} enthélt nur die freien Elemente der k-ten Zeile von
Lambda. Freie und festgelegte Elemente werden in Matrix F' festgehalten. F ist eine p x ¢
Matrix mit Elementen f;;, wobei k € {1,...,p},j € {1, ...,q}. Diese geben die freien Ele-
mente in A an. Freie Elemente werden mit 1 gekennzeichnet, festgelegte mit 0. Festgelegt

werden folgende Elemente:
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e Analog zu LEE (2007, S. 95) wird die Identifikation des LISREL-Modells durch Re-
striktionen in A erreicht. In jeder Spalte von A wird dazu ein Koeffizient auf 1 fest-
gelegt. In der Konsequenz tibernimmt der zugehdrige latente Faktor w; Mittelwert
und Varianz der Messvariable. Sofern keine weiteren Informationen zur Verfiigung
stehen, wird stets das letzte von Null verschiedene Element in der jeweiligen Spalte

von A auf 1 festgelegt.
e Besteht keine Beziehung zwischen 2, and w;;, dann wird Ay; auf 0 festgelegt.

Dariiber hinaus sei (2} eine Submatrix von €2, welche nur die fiir die Ziehung von Ay
notwendigen Elemente enthélt (angegeben in Fy).
Fiir die Ziehung der Messkoeffizienten A} kann schlieflich folgende Normalverteilung

herangezogen werden:
(A1 Z0 058, 9] ~ N (e, g Ar) (A2)

mit
1

Ap = (07Q" + (Hip) )
ax =Ay | (MeHiy,) + (207 Z4) |
Mittelwerte der Messvariablen Bei der Ziehung werden zusétzlich Baselines hinzuge-

fiigt, die separat als pz bezeichnet werden.

Messfehlervarianzen Die Elemente der diagonalen Messfehlermatrix W, werden aus der

konjugaten inversen Gamma-Verteilung gezogen:
-1 * * n 1
[wek |Yk ) Q } ~ Gamma § + ek, Bek: + §bk (AB)
mit

Ber = Boek + 27 by,

be =7y Zn— 2, O (XTQ) QT 2y = 2, 2 — 7y —al A ax

Strukturkoeffizienten A, = [III'] sei die Matrix aller Strukturkoeffizienten. Fiir jedes
Individuum (oder jede Antwort) i enthélt der zugehorige Vektor der latenten Faktoren

w; = [n:&] endogene und exogene latente Faktoren. Nun sei 2 eine Submatrix von
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welche nur die Spalten enthilt, auf die sich die k-te Zeile von A, bezieht. Als Indexmatrix
dient L, =l fiir k=1,...,q1 ,7 = 1,...,q. lyr; = 0 weist auf festgelegte Parameter hin,
wahrend [,x; = 1 auf freie Parameter deutet.

Die konjugaten Prior-Verteilungen fiir A, und Vs sind

[Azkwék] ~ N (Aonm%kHka) (A-4)

bzw.

(5] ~ Gamma (cvsk, Bosk) (A.5)

Die Posteriori-Verteilung von A}, stellt sich somit wie folgt dar:
(AL s, Q] ~ N (ear, ¥srChf) (A.6)

mit
Car = (7 + (g™
( i) ) (A7)
cyu = Cyp X (Q*TQ:;k +HyeAlor)

Strukturfehlervarianzen Die Elemente der diagonalen Strukturfehlervarianz s der en-

dogenen latenten Konstrukte werden aus einer konjugaten inversen Gammaverteilung ge-

zogen:
[%1!9% Q*] ~ Gamma (g + Qosks dk) (A.8)
mit
di = Bosr + 27 (QZ{Q% — ey Critenr + A Hour Mowr) (A.9)

Kovarianz der exogenen Konstrukte Fiir die Kovarianz der exogenen Konstrukte wird
eine konjugate inverse Wishart Verteilung mit Parametern 14 und V, angenommen. Die
Posteriori-Verteilung von ® ergibt sich somit als inverse Wishart-Verteilung mit folgenden

Parametern:

p(R[E) ~ IW (o + 1, Vo + Q4 Q) (A.10)
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A.1.3. Cut-Point-Modell

Da es sich bei der Matrix ¥, um eine diagonale Matrix handelt und die Cut-Points
unabhéngig vom Item konstant sind, lisst sich die konditionale Verteilung des Cut-Point-

Vektors wie folgt ausdriicken:

p(e|Yi, 0,9, {r}, {o:}) O<f[ ﬁ { [ oite) " ey = mik)} (A.11)

—¢* [(0i¢ek)_1/2 (Cyik - mzk)i| }

mit myp = (uk + AkwlT + Ti) g;

Cut-Points Da es keine konjugate Prior-Verteilung gibt, wird der MH-Algorithmus ein-
gesetzt. Es wird eine gleichverteilte Prior-Verteilung angenommen. Der Annahmequotient

lasst sich wie folgt darstellen:

o ® ((020) ™ [eysn = mal ) = @ ((020) ™ [ey, = mar])
k=1i=1 P (( 20) 0 [yt — mzk}) - ((U?wek)ioﬁ [Cyor — muﬂ) (A.12)
« H Cd+1—Cd / )—(I)([Cd—l—éd] /Uc)

([car1 — cal Joe) = @ ([Ca1 — ca] /o)

mit m;, = (,uk + Al + Ti) o

® steht in diesem Fall fiir die kumulative Standardnormalverteilung.

Latente Messvariablen Die konditionale Posteriori-Verteilung der latenten Messvaria-
blen entspricht einer abgeschnittenen MVN. Da W, jedoch eine diagonale Matrix ist,
konnen fiir alle £ = {1,...,p} Items unabhéingige Ziige aus univariaten abgeschnittenen

Normalverteilungen erfolgen:
P (Zi|wi, 0, ¢, yix, i, 03) = N[cZyk,czka] ((por + ALpwi + 73) 04,070, (A.13)

A.1.4. Skalenverwendungshetereogenititsmodell

Die Implementierung des Skalenheterogenitdtsmodell dhnelt der in HARDT und BUESCH-

KEN (2010).
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Individuelle Mittelwerte {7;} Es wird folgende Prior-Verteilung der individuellen Mit-

telwerte {7;} angenommen:
p (1) o< oyt exp (—2_1 (r; —0)" 072 (1; — 0)) (A.14)

Aufgrund der konjugaten Eigenschaft der Prior-Verteilung nimmt 7; die konditionale

Posteriori-Verteilung wieder die Form einer Normalverteilung an:
p(rl) o N (((F020) +02) 7 (T 2 (0T ) + 0;2)1 (A.15)
mit
=Z/o; — iy (A.16)
Dabei ist ¢ ein Spaltenvektor der Lange p, der nur len enthélt.
Individuelle Standardabweichungen o; Ziige aus der Posteriori-Verteilung von o; wer-

den mit Hilfe des MH-Algorithmus erzeugt. Der Annahmequotient R ist in diesem Fall
gegeben durch:

n-11

p
k=1

o
)

277Z)sk; . Cyik-H - mzk])

( - ((Uf%k)_o'g) [Cy — mzk]>
( (07tber)” 02 [Cyser1 — M) (

(O-Zgwsk)_()b [Cyik - mlk]) (A.17)
( Uz/acand) ](0 )

¥
X
@0 ( —0; /Ucand) [(0,00)

mit
= (uk + Agw? + Ti) o; und
Mg, = (Mk + Al + 7'2') ; (enthélt den Kandidaten von ;)

¢ und ® stehen fiir die Dichte bzw. kumulative Verteilung der Standardnormalverteilung

Verteilung der Mittelwerte Der Hyperparameter von 7;, 02 kann aus einer konjugaten

Gammaverteilung gezogen werden:

02 ~ Gamma (n/2 + o, 77 7;/2 + ;) (A.18)
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Verteilung der Standardabweichungen Da b, auf einen Wert festgelegt wird, muss
nur ein Hyperparameter von {o;} geschétzt werden: a,. In Ermangelung konjugater Prior-
Verteilungen kann auch hier der MH-Algorithmus eingesetzt werden. Der Annahmequo-

tient ist in diesem Fall:

G L exp (by0;)

—
s
&'
N

q
=9
q

Ay — can I 00
v ¢(aa CNLU/U d) (0,00) (A19)

gb (aa — O /Ocand) I(U,oo)

I
—

=
Il

“exp (b,03)

N
.[:]:
e
&S
Q
Q
N

SON und OH (2006) zeigen jedoch, dass der derivative-free adaptive rejection -Algorithmus
(GILKS, 1992) einen effizienten Weg darstellt. Zur Anwendung dieses Algorithmus geniigt
die unnormalisierte log-Dichte der Zielverteilung. Implementiert ist dieser Algorithmus im

Paket Runuran (LEYDOLD und HORMANN, 2011).

Mehrere Antworten je Individuum Der Umgang mit Skala (Ja-Sagen / Nein-Sagen
usw.) wird als individuenspezifisch angenommen. Alle Antworten eines Befragten weisen
daher die gleichen Skalenverwendungsheterogenititsparameter auf: 7; und o; sind identisch

fiir alle A; Antworten eines Befragten. Allgemein stellt sich die Likelihood wie folgt dar:
p (24|, 2) o 12" exp (=05 (2 — 730) 7 (2, — at)) (A.20)

Beriicksichtigt man nun, dass fiir ¢ je A; Antworten die gleichen Skalenverwendungspara-

meter gelten, so ergibt sich:

Z,€|ﬂ, x H S exp ( 0. 5Zk X — Tl E_l (z;,; — TiL)> (A.21)

Unter Verwendung der gleichen Prior-Verteilung (Formel A.14) ergibt sich somit folgende
Verteilung:

A; _ _ -1 A; A; _ — -1
D () o N ((ZH Te ) (0 e (BN s )
(A.22)
Fiir die Ziehung von {o;} werden die entsprechenden Likelihood-Bestandteile der zu-

sammengehorigen Beobachtungen einfach aufsummiert. Die Verteilungen von {7;} und

{0} beriicksichtigen, dass es nur ein Parameter Tupel 7;,0; je Befragtem gibt.
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A.1.5. Finite Mixture

Als Prior-Verteilung der Gruppenzugehorigkeit wird eine konjugate Dirichlet-Verteilung
angenommen:

Dir (o = {ay, ...ax}) (A.23)
Somit ergibt sich als Posteriori-Verteilung:

p(yi|9kacaTiagi) 673
p(yilb1,c,7i,00) a1 + ... + p (yi|bk, ¢, 7, 04)

p(SZ = k|y17 {ek}7ca7_i70-i7a) - (A24)

Da die Beobachtungen Y auf ordinalem Skalenniveau erfolgten, lisst sich die Wahr-
scheinlichkeit p (y;|0k, ¢, 7;, 0;) nur approximativ durch den GHK-Simulator bestimmen.

Dieser ist in im Paket bayesm in der C-Funktion ghk implementiert (RossI, 2011).

A.2. Prior-Sepzifikation

Fiir die empirischen Modelle wird folgende a-priori-Annahmen getroffen:

LISREL-Parameter Beziiglich der Pfad- und Messkoeffizienten werden schwach infor-
mative Prior-Verteilungen angenommen: ~ N (0, 100)

Auch beziiglich der Mess- und Strukturfehlervarianzen werden schwach informative
Prior-Verteilungen angenommen: ~ [G(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 (v, N) mit v =3+ ¢o, N =vl,

Cut-Points Es ist keine konjugate Prior-Verteilung fiir die Cut-Points bekannt. An die-
ser Stelle wird aus Griinden der Einfachheit eine gleichverteilte Prior-Verteilung ange-

nomimen.

Skalenheterogenitdtsmodell Die individuellen Varianzparameter sind in diesem Mo-

dell mit I (a,,, by,) verteilt. Um Identifikation zu erreichen, muss b,, auf einen Wert fest-

gelegt werden, wahrend a,, geschétzt werden kann. Es wird angenommen, dass: b,, = 3
Fiir a,, wird folgende Prior-Verteilung angenommen: p (a,,) = N (3,10) Die Annahme

eines Mittelwertes von 3 bedeutet folgendes: Da b,, = 3 festgelegt ist, fiihrt dies zu einer
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Zentrierung der Varianzparameter bei 1. Aufgrund der hohen Varianz von 10 ist dieser

Prior nur geringfiigig 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%
Parameter wahr  PM  25% 97.5% 8:33;_;—1 (1)33 (1)33 (1)33 (1)33
Messkoeffizienten Q 6+ B 1.00  1.00 1.00 1.00

Q9+« C 100 1.00 1.00 1.00
gorlnf)_oiente Y de 00 0gs 0my Q12D 100 100 100 100
0 2 A 06y 074 090 ore Q1BEE 100 100 100 1.0
010D 058 058 055 o6 QIS<F 100 100 100 100
OT1eD 061 065 06 o0g Q201G 100 100 100 100
O G 057 057 o051 g0 Q24<H 100 100 100 100
Q20+ G 1ol 104 099 19 ompenemted
Q_22+« H 0.83 081 0.77 0.85 8—2 : N e oce 06 oo
Q 23« H 092 093 089 097 - 07 0 RS .
Q 4« B 088 087 079 096 I-1B 0.88 0.86 0.74 0.9
Q5+« B 126 128 11s 138 -0 B 126 138 121 157
Q 7« C 049 050 044 058 -7 C 049 044 033 0.55
Q8+ C 096 099 o088 110 5<C 096 089 072 106
Q 13<E 08 084 076 094 10D 058056045 0.67
Q 14+ E 049 052 045 059 -tLeDo 064058 047 0.70
Q_16<F 093 089 080 100 Q-3 E 086084071097
Q 17« F 053 055 048 o063 -t 049052 042 0.63
03 A Lo 100 Loo Loy QUI6<F 093 088 073 103
Q 12+D 100 100 100 100 Q- eEo 053051 041 0.62
Q21+ G 100 100 100 100 Q19 G o 057 055 044067
Q 24« H 100 100 100 100 200G L0 102085 118
06 B L0 100 Lo0 Loo QU2 H 083 088 075 102
070 e C Loo 100 1o o0 QU2 H 092 092 078 106
Q_15«E 100 100 100 1.00 8—2 - g }88 }88 188 188
Q_18«<F 100 100 100 100 - U
Komponente 2 Q9+« C 100 1.00 1.00 1.00
Q 1e A 060 068 063 omy Q12€D 100 100 100 1.0
0 2 A 060 00 oot ov QIBeE 100 100 100 100
0 1B 085 0% 080 oop QIS F 100 100 100 1.0
0 5B 96 196 190 1s3 Q2L+ G 100 100 100 100
07 10 04 043 ool Qe H 100 100 100 1.0
Q_S L C 096 089 085 094 Messfehlervarianzen
Q_10<D 058 057 053 062 Komponente 1
Q_11<D 064 063 058 068 Psi_l 030 031 024 038
Q_13<E 08 08 081 090 Psi_2 030 034 026 042
Q 14« E 049 047 043 051 Psi_3 030 032 023 042
Q_16<F 093 094 088 100 Psi_4 030 029 023 036
Q_17«F 053 051 045 056 Psi_b 030 025 017 0.33
Q19 G 057 053 048 059 Psi_6 030 035 028 043
Q20+ G 101 103 097 110 Psi_7 030 024 019 030
Q 22 H 083 082 078 086 Psi_g 030 041 032 052
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Parameter wahr PM 25% 97.5%  Parameter wahr PM  25% 97.5%
Psi_ 9 030 026 0.18 0.35 Psi 3 0.30 032 021 0.44
Psi_ 10 030 0.34 027 042 Psi 4 0.30 028 023 0.34
Psi_ 11 030 039 031 049 Psi 5 0.30 021 0.14 0.29
Psi_ 12 030 029 020 039 Psi 6 030 0.30 024 0.37
Psi_ 13 030 025 018 0.33 Psi 7 0.30 026 022 0.32
Psi_ 14 030 029 023 035 Psi 8 0.30 032 024 041
Psi_ 15 030 0.33 024 043 Psi 9 0.30 0.28 020 0.37
Psi_ 16 030 032 024 041 Psi_10 030 0.30 025 0.37
Psi_ 17 030 0.33 027 040 Psi 11 0.30 030 024 0.36
Psi_ 18 030 028 0.19 0.37 Psi 12 0.30 021 0.14 0.30
Psi_ 19 0.30 029 023 037 DPsi 13 0.30 028 022 035
Psi_ 20 030 034 023 045 Psi 14 030 025 021 031
Psi_ 21 0.30 040 030 052 Psi 15 0.30 023 0.17 0.31
Psi_ 22 030 032 025 040 Psi 16 0.30 034 026 0.42
Psi_ 23 030 0.32 024 042 Psi 17 0.30 023 0.19 0.29
Psi_ 24 030 033 024 043  Psi 18 0.30 023 017 031
Komponente 2 Psi_ 19 0.30 029 024 035
Psi 1 0.30 027 022 033 Psi 20 0.30 024 0.17 031
Psi_2 030 031 025 0.37 Psi 21 0.30 029 022 037
Psi_ 3 030 0.32 024 040 DPsi 22 0.30 028 022 035
Psi_4 030 031 025 0.38 Psi 23 030 0.31 024 0.39
Psi_5 030 028 022 037 Psi 24 0.30 027 020 035
Psi_6 030 029 023 036 Mittelwerte

Psi 7 030 032 027 0.39

Psi 8 030 030 024 o037 fcomponentel

S : : : : mu 1 -0.21 -0.18 -0.35 -0.02
Psi 9 030 023 0.17 0.29 -

_— mu 2 0.15 -0.12 -0.31 0.04
Psi 10 030 032 026 0.38 -

- mu 3 025 -0.15 -0.40 0.06
Psi 11 030 0.30 024 0.37 -

_ mu 4 2020 -0.18 -0.29 -0.07
Psi 12 0.30 028 021 0.36 -

- mu 5 0.18 -0.19 -0.32 -0.05
Psi 13 030 031 025 0.39 -

— mu 6 0.0l -0.02 -0.14 0.11
Psi 14 0.30 038 031 0.46 -

—- mu 7 0.26 030 021 0.39
Psi 15 030 029 021 037 -

— mu 8 0.12 013 000 025
Psi 16 0.30 028 022 0.36 -

_- mu 9 0.18 -0.15 -0.27 -0.03
Psi 17 030 034 028 0.42 -

— mu 10 20.04 -0.11 -0.27 0.04
Psi 18 0.30 025 0.19 0.32 -

_ mu 11 029 -0.30 -0.47 -0.14
Psi 19 030 031 025 0.37 -

- mu 12 021 -0.17 -0.42  0.06
Psi 20 030 028 021 0.35 -

— mu 13 0.11 0.07 -0.05 0.19
Psi_ 21 030 028 021 035 030 020 038 -019
Psi 22 0.30 0.26 0.20 0.33 - ' ' ' '

L mu 15 2026 -0.27 -0.41 -0.15
Psi 23 030 0.26 020 0.33 -
ot 4 030 033 095 043 10 0.16 -0.17 -0.28 -0.06
KSI— o3 ' ' ' mu_ 17 027 -0.27 -0.36 -0.18

omponente 1 1 14 002 0.2
Psi 1 030 025 019 o032 u-18 0.17 0. 0.02°0.26
o 030 096 020 0gq _19 2017 -0.12 -0.29 0.04
Sl ' ' ' ' mu_ 20 0.15 022 -0.07 0.49
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Parameter wahr PM 2.5% 97.5%  Parameter wahr PM 25% 97.5%

mu_ 21 0.22 035 0.07 0.61 mu_15 0.13 0.03 -0.09 0.13
mu_ 22 -0.12 -0.17 -0.38 0.02 mu_ 16 -0.04 -0.07 -0.18 0.03
mu_ 23 -0.13 -0.19 -0.44 0.03 mu_ 17 0.11  0.05 -0.04 0.14
mu_ 24 -0.08 -0.02 -0.27 0.22 mu_ 18 0.24 027 0.17 0.38
Komponente 2 mu_19 -0.16 -0.16 -0.26 -0.06
mu_1 0.05 -0.06 -0.19 0.10 mu_ 20 0.09 -0.01 -0.12 0.11
mu_ 2 0.13 0.13 -0.00 0.30 mu_ 21 -0.09 -0.11 -0.22 0.00
mu_3 -0.16 -0.19 -0.38 0.04 mu_ 22 0.06 0.05 -0.06 0.15
mu_4 -0.08 -0.15 -0.30 0.07 mu_ 23 0.27 022 0.11 0.33
mu_5 0.07 0.01 -0.20 0.33 mu_ 24 0.23 0.18 0.07 0.29
mu_6 0.26 024 0.07 0.50
mu 7 0.14 0.14 0.03 0.26
mu_38 0.5 -0.01-0.18 - 0.23 "y ) A 9. Recovery Strukturfehler
mu_9 0107006 -0.12 = 0.32 und Kovarianzen exogener
mu_ 10 0.04 0.07 -0.06 0.20
mu_11 026 -0.26 -0.39 -0.12 Konstrukte
mu_12 028 029 0.12 051 pooeter wahr  PM  2.5% 97.5%
mu_ 13 0.12 0.07 -0.11 0.32
mu 14 027 023 011 0.7 Strukturfehlervarianzen
mu_ 15 -0.27 -0.23 -042 0.07 Komponente 1
mu_ 16 0.08 0.06 -0.09 0.21 1 1.00 1.00 1.00 1.00
mu_ 17 -0.26 -0.27 -0.38 -0.18 2 0.30 035 024 0.48
mu_ 18 -0.19 -0.25 -0.40 -0.08 3 0.30 028 0.19 0.39
mu_19 -0.23 -0.23 -0.34 -0.13 4 0.30 038 026 0.51
mu_ 20 -0.24 -0.24 -0.39 -0.05 5 0.30 036 024 0.50
mu_ 21 -0.19 -0.25 -0.40 -0.07 Komponente 2
mu_ 22 0.21 0.17 -0.04 049 1 020 023 0.16 0.30
mu_ 23 -0.12 -0.09 -0.32 0.26 9 020 0.15 0.11 0.20
mu_ 24 -0.02 -0.03 -0.29 0.35 3 0.20 0.19 0.13 0.26
Komponente 3 4 0.20 023 0.16 0.31
mu_1 -0.16 -0.17 -0.42 0.06 5 020 0.19 0.13 0.26
mu_ 2 0.22 017 -0.07 041 6 020 0.25 0.18 0.31
mu_3 0.02 -0.00 -0.37 0.32 7 020 023 0.17 0.30
mu_ 4 -0.06 -0.06 -0.16 0.0 8 020 029 0.20 0.39
mu_5 -0.23 -0.24 -0.36 -0.13 Komponente 3
mu_ 6 0.10 0.02 -0.09 0.12 1 0.40 049 0.13 1.27
mu_7 -0.20 -025 -0.35 -0.17 Kovarianz (exogene Konstrukte)
mu_ 8 -0.22  -0.27 -0.38 -0.16
mu_9 027 -0.37 -048 -026 Komponentel
mu_10 018 013 002 o022 Phi 1.1 105093 076 1.13
mu_11 0.07 003 -008 013 Lhni21 0.5 0.05-0.06 0.17
mu_12 0.11 005 -006 016 Lhi 31 0.05-0.06 -0.170.05
mu_13 013 002 -009 o012 Lhii4d 0.05-0.07 -0.18 = 0.05
mu_ 14 020 012 002 022 Phii2.2 105 1.02° 083 1.25
- Phi 3 2 0.06 -0.00 -0.13 0.13
Phi 4 2 0.06  0.07 -0.06 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 1.06 1.03 0.83 1.26
Komponente 2

Phi 1 1 1.00 1.00 1.00 1.00
Komponente 3

Phi 1 1 0.50 039 031 049
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 0.50 047 037 0.59
Phi 3 2 0.00 0.00 -0.06 0.07
Phi 4 2 0.00 0.01 -0.06 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 0.50 052 042 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 0.50 047 037 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 0.50 046 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 0.50 045 0.35 0.56
Phi 7 6 0.00 0.00 -0.05 0.06
Phi 7 7 0.50 045 0.36 0.56
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A.4. Predictive Fit

Zur Berechnung des Predictive Fit wurden zunéchst 50 Befragte zufillig ausgewéhlt. Anschlie-
Kend wurde je eine der maximal vier méglichen Antworten zum ,Holdout-Sample zugeordnet.
Diese 50 Fille werden nicht zu Schitzung, sondern nur zu Berechnung der Predictive Likelihood
verwendet. Die Modelle 3 und 5 (mit MIMIC-Komponente) haben mehr Masse bei héheren

Likelihood-Werten, sind folglich auch pradiktiv iiberlegen.

Abbildung A.1: Predictive Likelihood

Predictive Likelihood

—— Modell 3
————— Modell 4
7| -—-- Modell 5
—— Modell 1

Modell 2

Dichte

\ \ \ \ \
-4000 -3500 -3000 -2500 -2000

0.0000 0.0005 0.0010 0.0015

N = 5001 Bandwidth = 35.86

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%
Phi 8 1 1.15 0.96 1.35
PM_ 25% 975% ppi 9 1 082 066 1.01
Mixture Phi 10 1 1.16 096 1.39
k=1 (MIMIC) 100 100 100 D il 0.r7 0.62 0.94
k=2 (Halo) 100 1.00 100 D 121 082 0.64 101
k=3 (Regression) 100 100 100 131 053 038 071
ot Dot Phi 14 1 0.26 0.14 0.39
Phi 15 1 055 0.39 0.73
cut_1 -2.54  -2.54 -2.54 Phi_2 2 0.77 0.56 1.00
cut_ 2 -1.76  -1.82 -1.71 Phi 3 2 0.22 0.12 0.34
cut_3 -1.10  -1.15 -1.04 Phi 4 2 022 0.12 0.33
cut_4 030 035 -0.26 Phi 5 2 0.19 007 0.33
cut 5 049 045 0.52 Phi 6 2 0.28 0.16 040
cut_6 1.51 1.51 1.51 Phi_ 7 2 0.15 0.00 0.31
Skalenverwendung Phi 8 2 033 0.22 046
2 050 041 06l Phi_9_2 0.16 0.04 0.28
o 215 198 233 Phi_10_2 0.17  0.04 0.31
b 300 300 300 Phi_11_2 0.20 0.08 0.32
I ISREL-Paramoter Phi 12 2 030 0.5 0.45
Phi_13_2 0.04 -0.08 0.17
Pfadkoeffizienten Phi 14 2 -0.04 -0.13  0.06
Gesamt < Geschmack 040 0.29 0.51 Phi 15 2 0.10 -0.02 0.23
Gesamt < Gesundheit 0.16 0.06 0.26 Phi 3 3 121 1.02 142
Gesamt < Lieferservice 027 0.15 0.40 pPhi 4 3 0.65 053 0.80
Gesamt <+ Umfeld 0.15 0.04 0.27 Phi 5 3 093 076 1.11
Gesamt +Ruf 0.10 0.03 0.16 Phi 6 3 0.72 057 0.88
Gesamt <Menge 0.05 -0.02 0.12 phi 7 3 014 -030 0.04
Gesamt < Preis 0.03 -0.01 0.07 Phi 8 3 070 056 085
Gesamt < Wert 0.03 -0.06 0.11 pPhi 9 3 051  0.38 0.66
Gesamt < Portionen 0.01 -0.04 0.06 Phi 10 3 071 054 0.89
Gesamt < Ausw.Belag -0.00 -0.05 0.05 Phi 11 3 0.65 051 0.80
Gesamt < Verp.Des. -0.05 -0.11  0.02 Phi 12 3 0.72 056 0.89
Gesamt < Ausw.Teig 0.02 -0.03 0.07 Phi 13 3 055 041 0.71
Gesamt < Ausw.Sonst.  -0.02 -0.08 0.04 Phi 14 3 043 031 056
Gesamt <+ Wartezeit -0.01 -0.09 0.06 Phi 15 3 0.79 0.63 0.96
Gesamt < Erreichb. 0.08 0.03 0.13 phi 4 4 1.07 089 127
Strukturfehlervarianz Phi 5 4 0.84 0.68 1.02
Gesamt 0.34 028 0.41 Phi 6 4 049 035 0.62
Phi Phi_7 4 -0.02 -0.18 0.14
Phi 1 1 179 153 208 Phi_8 4 0.60 047 0.74
Phi 2 1 0.32 0.21 0.45 Phi 9 4 042 0.30 0.56
Phi_3_1 0.96 0.80 1.14 Phi 10 4 0.54 039 0.71
Phi_4_1 076 0.62 0.93 Phi_11_4 058 045 0.72
Phi_5_1 121  1.01 143 Phi 12 4 0.65 0.50 0.82
Phi_ 6 1 1.03 08 122
Phi 7 1 0.23 -0.43 -0.04
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PM  25% 97.5% PM  25% 97.5%
Phi 13 4 0.66 0.52 0.82 Phi 12 9 0.67 049 0.86
Phi_ 14 4 052 041 0.65 Phi 13 9 042 0.26 0.59
Phi 15 4 054 039 0.70 Phi 14 9 0.13 0.01 0.26
Phi_ 5 5 215 1.85 247 Phi 15 9 043 0.27 0.61
Phi_6 5 0.81 0.64 1.00 Phi_10_10 253 218 291
Phi 7 5 -0.57 -0.79 -0.36 Phi_ 11 10 0.81 0.64 1.01
Phi_ 8 5 0.77 0.60 0.95 Phi 12 10 0.79 0.59 1.02
Phi 9 5 0.79 0.61 0.98 Phi 13 10 0.65 046 0.86
Phi_10_5 1.05 0.85 1.28 Phi 14 10 0.20 0.06 0.35
Phi 11 5 0.76 0.60 0.94 Phi 15 10 0.50 030 0.70
Phi_12 5 1.01 0.81 1.22 Phi 11 11 1.63 140 1.88
Phi 13 5 0.60 048 0.84 Phi 12 11 0.82 0.65 1.01
Phi_14 5 036  0.23 0.51 Phi 13 11 0.75 059 0.92
Phi_15 5 1.02 081 1.24 Phi_14 11 023 012 0.36
Phi 6_6 1.71 147 1.97 Phi_15_ 11 0.46 0.31 0.63
Phi 7 6 -0.38 -0.58 -0.20 Phi 12 12 251 219 285
Phi 8 6 0.63 048 0.78 Phi_ 13 12 096 0.77 1.18
Phi 9 6 0.63 048 0.80 Phi 14 12 030 0.16 0.45
Phi_ 10 6 1.08 0.88 1.30 Phi 15 12 0.80 0.60 1.00
Phi_ 11 6 077 0.62 094 Phi 13 13 1.93 1.68 223
Phi 12 6 0.62 045 0.80 Phi 14 13 0.59 045 0.74
Phi_13 6 0.67 0.52 0.84 Phi 15 13 054 037 0.72
Phi_ 14 6 0.17  0.05 0.30 Phi_14 14 122 1.05 1.41
Phi_15 6 044 0.28 0.61 Phi_15 14 0.42 0.28 0.57
Phi 7 7 3.30  2.88 3.75 Phi 15 15 226 197 257
Phi 8 7 0.51 032 0.70 Messkoeffizienten
Phi 9 7 -0.17 -0.36  0.03 Q_2 +Geschmack 1.28 1.18 1.38
Phi 10 7 -0.66 -0.91 -0.43 Q_ 3 <Geschmack 092 085 1.01
Phi 11 7 -0.33  -0.52 -0.14 Q_5 < Gesundheit 1.17 092 147
Phi 12 7 -0.47  -0.70 -0.25 Q_ 7 < Lieferservice 0.60 0.52 0.69
Phi 13 7 -0.35 -0.56 -0.15 Q_9 «Umfeld 0.80 0.69 091
Phi 14 7 0.22  0.06 0.38 Q_10 «<Umfeld 093 084 1.03
Phi 15 7 0.02 -0.19 0.23 Q_1 +Gesamt 1.00  1.00 1.00
Phi 8 8 1.64 1.42 188 Q_4 +Geschmack 1.00  1.00 1.00
Phi 9 8 054 0.39 0.71 Q_6 < Gesundheit 1.00  1.00 1.00
Phi 10 8 0.56 039 0.75 Q_8 < Lieferservice 1.00 1.00 1.00
Phi_ 11 8 047 033 0.62 Q_ 11 <-Umfeld 1.00  1.00 1.00
Phi 12 8 054 038 0.71 Q_ 12 «Ruf 1.00 1.00 1.00
Phi_13_8 029 0.4 044 Q 13 «Menge 1.00  1.00 1.00
Phi_14 8 031 0.19 044 Q_ 14 «+Preis 1.00 1.00 1.00
Phi_ 15 8 0.42  0.27 0.59 Q_ 15 «+Wert 1.00 1.00 1.00
Phi 9 9 1.92 1.66 2.20 Q_16 < Portionen 1.00 1.00 1.00
Phi 10 9 094 0.75 1.15 Q_17 +—Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00
Phi_ 11 9 0.60 046 0.76 Q_ 18 < Verp.Des. 1.00  1.00 1.00
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PM  25% 97.5% PM  25% 97.5%
Q_ 19 +—Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00 mu 17 0.76 0.61 0.92
Q_ 20 <—Ausw.Sonst. 1.00  1.00 1.00 mu_18 0.05 -0.08 0.20
Q_ 21 +Wartezeit 1.00 1.00 1.00 mu_ 19 -0.45 -0.60 -0.28
Q_ 22 < Erreichb. 1.00  1.00 1.00 mu_20 031 017 046
Messfehler mu_ 21 -0.04 -0.18 0.10
Psi 1 0.10 0.10 0.10 mu_22 -0.22 -0.36 -0.06
Psi_2 0.71  0.57 0.85
Psi 3 0.82 0.70 0.96
Psi 4 0.54 045 0.64
Psi_5 0.72 046 0.94
Psi 6 0.74 054 093
Psi_7 0.78 0.67 0.89
Psi_ 8 0.26 0.17 0.37
Psi_9 092 0.79 1.06
Psi 10 0.53 043 0.64
Psi_11 0.58 048 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_ 2 047 031 0.65
mu_ 3 0.34 0.20 0.50
mu_4 035 021 0.51
mu_5b -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 0.54 040 0.70
mu_ 13 0.21  0.07 0.35
mu_ 14 -1.20 -1.39 -1.02
mu_ 15 -0.27  -041 -0.12
mu_ 16 0.24 0.10 0.39
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Tabelle A.4: Ergebnisse Modell 2 PM 25% 97.5%
Preis 240 177 3.04
PM  2.5% 97.5% wert 0.61 045 081
Mixture Portionen 0.86 0.66 1.09
k-2 (Halo) 054 048 061 Ausw.Belag 117 092 147
k=3 (Regression) 046 039 052 verpDes. 0.65 048 083
Cut-Points Ausw.Teig 092 071 1.14
Ausw.Sonst. 0.75 0.55 0.96
cut_1 -2.54  -2.54  -2.54 Wartezeit 0.60 045 0.76
cut_ 2 -1.73 -1.78 -1.68 Erreichb. 0.68 0.50 0.88
cut_3 -1.07 -1.11 -1.00 Messkoeffizienten
cut_4 -0.29  -0.33 -0.24 Q 2 « Geschmack 1.29 1.08 1.50
cut_5 0.49 045 0.53 Q_3 < Geschmack 1.09 093 1.27
cut_6 1.51 151 151 Q 5 ¢ Gesundheit 1.14 0.87 1.49
Skalenverwendung Q_ 7 <+ Lieferservice 0.80 0.67 0.94
03 0.58 047 0.70 Q_9 < Umfeld 1.03 088 1.21
g 208 191 226 Q_10 <« Umfeld 0.84 0.69 1.00
by 3.00 3.00 3.00 Q_1<« Gesamt 1.00 1.00 1.00
LISREL-Parameter Q_4 + Geschmack 1.00  1.00 1.00
Q_6 < Gesundheit 1.00 1.00 1.00
Komponente 1 (k=2, Halo) Q_8 + Lieferservice 1.00  1.00 1.00
Pfadkoeffizienten Q_ 11 < Umfeld 1.00 1.00 1.00
Pfadkoeffizienten 0.00 0.00 0.00 Q 12 <« Ruf 1.00  1.00 1.00
Gesamt < GE 1.09 093 1.25 Q_ 13 < Menge 1.00 1.00 1.00
Geschmack + GE 098 0.81 1.15 Q_ 14 < Preis 1.00  1.00 1.00
Gesundheit <+ GE 0.59 0.38 0.81 Q 15« Wert 1.00 1.00 1.00
Lieferservice < GE 095 0.79 1.10 Q_ 16 < Portionen 1.00 1.00 1.00
Umfeld < GE 094 079 1.11 Q_ 17 «+ Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00
Ruf «+ GE 1.04 086 1.24 Q_ 18 + Verp.Des. 1.00  1.00 1.00
Menge <+ GE 081 0.65 0.98 Q 19 + Ausw.Teig 1.00  1.00 1.00
Preis < GE 0.43 0.13 0.73 Q_20 < Ausw.Sonst. 1.00  1.00 1.00
Wert < GE 097 080 1.14 Q_ 21 < Wartezeit 1.00 1.00 1.00
Portionen < GE 0.77  0.61 0.93 Q_22 «+ Erreichb. 1.00  1.00 1.00
Ausw.Belag < GE 0.75 0.6 0.94 Messfehler
Verp.Des. <+ GE 091 0.74 1.06 Psi 1 0.10 0.10 0.10
Ausw.Teig < GE 093 0.75 1.12 Psi 2 1.00  0.77 1.28
Ausw.Sonst. < GE 0.8 071 1.08 Psi_3 0.56 041 0.73
Wartezeit <+ GE 0.69 0.54 0.86 Psi_4 0.58 044 0.73
Erreichb. - GE 0.78 061 097 Psi_5 0.69 044 0.96
Strukturfehler 0.00 0.00 0.00 Psi 6 0.81 0.59 1.05
Gesamt 0.27 019 037 Psi_7 037 028 0.49
Geschmack 021 0.14 030 Psi_8 035 0.23 048
Gesundheit 041 022 0.65 Psi_9 0.53 041 0.68
Lieferservice 0.21  0.13 031 Psi_10 0.74 057 0.93
Umfeld 0.14 0.09 0.21 Psi_11 0.67 0.52 0.84
Ruf 0.71  0.54 0.91
Menge 0.81 0.64 1.00
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PM  25% 97.5% PM  25% 97.5%
Psi_ 12 0.10 0.10 0.10 Gesamt < Portionen -0.01 -0.09 0.07
Psi 13 0.10 0.10 0.10 Gesamt < Ausw.Belag 0.10 0.00 0.20
Psi 14 0.10 0.10 0.10 Gesamt < Verp.Des. 0.02 -0.08 0.11
Psi_15 0.10 0.10 0.10 Gesamt < Ausw.Teig 0.00 -0.07 0.07
Psi 16 0.10  0.10 0.10 Gesamt < Ausw.Sonst. 0.03 -0.06 0.14
Psi 17 0.10  0.10  0.10 Gesamt + Wartezeit 0.10 -0.01 0.22
Psi_ 18 0.10 0.10 0.10 Gesamt <— Erreichb. 0.05 -0.01 0.12
Psi 19 0.10 0.10 0.10 Strukturfehler
Psi_ 20 0.10 0.10 0.10 Gesamt 035 0.24 047
Psi 21 0.10 0.10 0.10 @
Psi_ 22 0.10 0.10 0.0 Phi 1 1 201 156 252
Mittelwerte Phi 2 1 022 005 041
mu_1 -0.31 -0.55 -0.07 Phi_3 1 0.90 065 1.18
mu_2 -0.29 -0.62 0.08 Phi 4 1 0.37  0.15 0.60
mu_3 0.31 -0.57 -0.02 Phi_5 1 093 065 1.24
mu_4 021 -0.47 0.07 Phi_6_1 0.86 0.62 1.14
mu_5 0.93 -1.12 -0.73 Phi_7 1 038 -0.73 -0.05
mu_6 0.78 -0.98 -0.58 Phi_8 1 122 092 154
mu_7 -0.26 -045 -0.06 Phi 9 1 0.54 028 0.83
mu_8 -0.30 -0.52 -0.06 Phi_ 10 1 0.86 0.56 1.20
mu_9 -0.40 -0.63 -0.15 Phi_ 11 1 039 0.17  0.63
mu_ 10 -0.19 -041 0.03 Phi_ 12 1 0.78 048 1.11
mu_ 11 025 -0.48 -0.03 Phi 13 1 0.15 042 0.10
mu_ 12 -0.04 -0.31  0.29 Phi_ 14 1 -0.29 -0.53 -0.07
mu_13 -0.31 -0.54 -0.06 Phi 15 1 0.36 0.05 0.68
mu_ 14 -0.78 -1.02 -0.49 Phi 2 2 0.77 056 1.04
mu_ 15 -0.43 -0.66 -0.20 Phi_3 2 -0.04 -0.18 0.10
mu_ 16 -0.18 -042 0.06 Phi 4 2 -0.05 -0.19 0.08
mu_ 17 -0.06 -0.31 0.19 Phi_ 5 2 -0.02 -0.19 0.16
mu_ 18 028 -0.50 -0.04 Phi_6 2 0.12 -0.02 0.29
mu_ 19 0.53 -0.76 -0.27 Phi 7 2 0.06 -0.32 0.8
mu_ 20 -0.13 -0.37 0.12 Phi 8 2 0.11 -0.05 0.28
mu_ 21 021 -0.42 -0.00 Phi 9 2 0.05 -0.13 025
mu_ 22 -0.35 -0.56 -0.13 Phi 10 2 0.01 -0.18 0.21
Komponente 3 (k=3, Regression) Phi_ 11 2 -0.11  -0.27  0.06
Pfadkooffizionten Phi 12 2 0.04 -0.17 0.26
Gesamt < Geschmack  0.51 0.34 0.69 Phi_13_2 -0.32°-0.50  -0.15
Gesamt < Gesundheit ~ 0.26  0.08 0.46 Phi_14_2 -0.32 048 -0.17
Gesamt < Lieferservice 0.20 0.03 0.37 Phi_15_2 -0.22 -0.44 -0.01
Gesamt + Umfeld 0.06 -0.08 0.19 Phi_3_3 124 098 153
Gesamt < Ruf 019 0.08 030 Phi_4 3 031 0.13 051
Gesamt < Menge 0.03 -0.09 0.14 Phi_5_3 0.74 051 098
Gesamt < Preis 0.10 0.02 0.17 Phi_6_3 0.57 037 0.79
Gesamt < Wert -0.03 -0.16 0.10 Phi_7_3 -0.55 -0.85 -0.27
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PM 25% 97.5% PM 25% 97.5%

Phi 8 3 0.49 0.28 0.70 Phi_ 10 7 -1.07 -1.53 -0.67
Phi_9_3 037 0.16 0.60 Phi_11 7 -0.73 -1.06 -0.44
Phi 10 3 0.58 035 0.84 Phi 12 7 -1.10  -1.55 -0.67
Phi_ 11 3 035 0.15 055 Phi_13 7 -0.69 -1.05 -0.35
Phi 12 3 059 0.32 0.88 Phi 14 7 0.35  0.06 0.64
Phi 13 3 0.15 -0.07 0.38 Phi 15 7 -0.24 -0.64 0.17
Phi_14 3 0.20 -0.02 0.42 Phi_8 8 1.73 143  2.09
Phi 15 3 0.82 0.53 1.13 Phi 9 8 0.29 0.05 0.54
Phi 4 4 1.09 0.83 1.39 Phi 10_8 024 -0.01 0.52
Phi 5 4 0.59 039 0.82 Phi 11 8 0.04 -0.17 0.25
Phi 6_4 0.13 -0.04 0.31 Phi 12 8 0.28 0.01 0.57
Phi 7 4 -0.21 -048 0.06 Phi_ 13 8 -0.26 -0.49 -0.03
Phi 8 4 0.29 0.10 0.50 Phi 14 8 -0.02 -0.23 0.18
Phi 9 4 0.07 -0.13 0.27 Phi_15 8 0.15 -0.14 0.44
Phi_10_4 0.19 -0.02 041 Phi_ 9 9 245 2.00 296
Phi 11 4 0.27 0.10 0.46 Phi 10 9 092 0.61 1.28
Phi 12 4 0.49 0.25 0.75 Phi 11 9 0.38 0.14 0.62
Phi_ 13 4 045 0.25 0.68 Phi_12 9 0.79 047 115
Phi_14 4 041 022 0.61 Phi_13 9 0.04 -0.30 022
Phi_ 15 4 0.43 0.17 0.70 Phi_14 9 -0.18 -0.42 0.05
Phi 5 5 213 1.74 258 Phi 15 9 0.56 0.24 0.90
Phi 6_5 0.46 0.23 0.71 Phi_10_10 243 194 3.01
Phi 7 5 -0.88 -1.27 -0.53 Phi 11 10 049 0.23 0.76
Phi_ 8 5 0.50 0.25 0.75 Phi_12 10 076 040 1.13
Phi 9 5 0.60 0.34 0.90 Phi 13 10 0.14 -0.14 043
Phi_10_5 0.73 045 1.07 Phi 14 10 -0.25 -0.49 -0.02
Phi 11 5 039 0.16 0.63 Phi 15 10 043 0.09 0.79
Phi_12 5 1.07 072 144 Phi_11 11 1.65 134 2.2
Phi_13_5 0.06 -0.20 0.33 Phi_12 11 0.67 0.39 0.97
Phi_14 5 0.02 -0.26 021 Phi_13 11 043 020 0.69
Phi_15_5 1.20  0.85 1.59 Phi_ 14 11 -0.15 -0.36  0.06
Phi_6_6 1.61 1.30 1.95 Phi_15 11 0.25 -0.03 0.53
Phi 7 _6 -0.50 -0.83 -0.21 Phi_12 12 3.53 290 4.26
Phi 8 6 0.34 0.13 0.56 Phi 13 12 1.10  0.76  1.50
Phi 9 6 0.51 0.28 0.76 Phi_ 14 12 0.01 -0.28 0.30
Phi 10 6 0.95 0.69 1.25 Phi 15 12 092 051 1.35
Phi_ 11 6 042 0.22 0.64 Phi 13 13 215 1.76 2.63
Phi 12 6 0.56 0.28 0.86 Phi 14 13 045 0.21 0.71
Phi_ 13 6 0.26 0.04 0.50 Phi_ 15 13 0.36 0.04 0.69
Phi_14 6 -0.21 -0.41 -0.02 Phi_14 14 147 119 181
Phi 15 6 0.25 -0.03 0.53 Phi 15 14 045 0.15 0.75
Phi 7 7 3.88 3.19 4.68 Phi 15 15 3.58 294 439
Phi 8 7 047 0.14 0.80 Messkoeffizienten

Phi 9 7 -0.24 -0.60 0.10 Q_2 <« Geschmack 1.23 111 1.36
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PM  25% 97.5% PM  25% 97.5%
Q 3 < Geschmack 0.80 0.69 0.92 Mittelwerte
Q_5 < Gesundheit 1.30 099 1.62 mu 1 0.18 0.01 0.34
Q_ 7 < Lieferservice 053 0.38 0.69 mu 2 1.09 0.83 1.31
Q_9 < Umfeld 0.54 0.38 0.68 mu 3 091 0.69 1.12
Q 10 < Umfeld 1.05 092 120 mu 4 0.80 058 1.00
Q_1 < Gesamt 1.00 1.00 1.00 mu_5 -1.11 -1.31  -091
Q_4 < Geschmack 1.00 1.00 1.00 mu_6 -1.01 -1.19 -0.83
Q_6 < Gesundheit 1.00 1.00 1.00 mu_ 7 -0.23  -0.38 -0.07
Q_8 <« Lieferservice 1.00 1.00 1.00 mu_ 8 0.08 -0.08 0.25
Q_11 < Umfeld 1.00  1.00 1.00 mu_9 029 0.14 0.46
Q_12 + Ruf 1.00  1.00 1.00 mu 10 0.04 -0.11 0.19
Q_13 < Menge 1.00 1.00 1.00 mu_ 11 -0.02 -0.17 0.14
Q_14 < Preis 1.00  1.00 1.00 mu_ 12 1.00  0.77 1.20
Q_ 15 + Wert 1.00 1.00 1.00 mu_13 0.65 044 0.83
Q_16 < Portionen 1.00 1.00 1.00 mu_ 14 -1.67 -1.93 -1.35
Q_17 < Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00 mu_15 -0.18 -0.34  0.00
Q 18 + Verp.Des. 1.00 1.00 1.00 mu_16 0.60 0.39 0.80
Q_19 < Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00 mu 17 148 1.21 1.77
Q 20 + Ausw.Sonst. 1.00 1.00 1.00 mu_18 030 0.12 0.46
Q_ 21 < Wartezeit 1.00 1.00 1.00 mu_ 19 -0.44 -0.67 -0.24
Q_22 < Erreichb. 1.00 1.00 1.00 mu_20 066 049 0.84
Messfehler mu_ 21 0.07 -0.09 0.24
Psi_1 0.10 0.10 0.10 mu_22 -0.15 -0.36  0.06
Psi_ 2 041 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 0.73 047 097
Psi_7 1.16 094 140
Psi_ 8 0.25 0.13 040
Psi_9 1.19 098 143
Psi_10 0.25 0.15 0.38
Psi_ 11 0.55 040 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
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Tabelle A.5: Ergebnisse Modell 3 PM  2.5% 97.5%
Menge 1.03  0.79 1.32
PM_ 2.5% 97.5% preis 188 142 252
Mixture Wert 0.55 035 0.80
k—1 (MIMIC) 036 031 041 gortlonen 151 1.19 1.90
k=2 (Halo 024 020 0.29 ,
k=3 ERegr)ession) 040 035 045 DIl 193 147 245
Cut-Points Phi 2 1 0.83 0.50 1.24
Phi_3 1 1.02  0.66 1.46
cut_1 254 254 -2.54 Phi 4 1 0.72 037 115
cut_2 -1.68 -1.74 -1.64 Phi 5 1 051 019 0.94
cut_3 -1.01 -1.05 -0.96 Phi 6 1 0.61 0.29 1.04
cut_4 -0.25 -0.28 -0.21 Phi 2 2 1.93 149 2.4
cut_5 050 047 0.53 Phi_3 2 1.20 0.83 1.64
cut_6 151 151  1.51 Phi 4 2 1.07  0.70  1.53
Skalenverwendung Phi 5 2 0.59 0.29 0.97
2 053 044 063 Phi_6_2 082 051 1.21
a; 208 191 225 Phi_3.3 239 184 3.01
by 3.00 3.00 3.00 Ph%_4_3 094 0.50 1.49
LISREL-Parameter Phi_5 3 063 026 1.14
Phi 6 3 1.07  0.72  1.50
Komponente 1 Phi 4 4 229 1.73 292
Pfadkoeffizienten Phi 5 4 1.05 0.71 1.45
Gesamt +GE 1.00 1.00 1.00 Phi 6 4 087 0.52 1.31
Geschmack +GE 0.86 0.66 0.97 Phi 5 5 1.66 1.22 214
Gesundheit +-GE 063 048 0.77 Phi 6 5 0.54 028 0.87
Lieferservice «+—GE 0.80 0.69 091 Phi 6 6 1.53  1.19 1.93
Umfeld <GE 0.70 0.9 0.84 Messkoeffizienten
Ruf +-GE 0.67 056 0.81 Q_ 2 <Geschmack .11 0.94 1.30
Menge +GE 0.59 048 0.71 Q_3 +Geschmack 0.95 080 1.13
Preis «+—GE 0.58 040 0.73 Q_5 +Gesundheit 1.05 0.88 1.26
Wert «+—GE 0.86 0.69 0.96 Q 7 <« Lieferservice 0.79 0.66 0.93
Portionen +—GE 049 0.37 0.65 Q_9 <Umfeld 099 0.81 1.21
GE <Ausw.Belag 0.10 -0.04 0.24 Q_10 «<Umfeld 0.84 0.68 1.01
GE «Verp.Des. 019 0.02 0.34 Q_1 «+Gesamt 1.00 1.00 1.00
GE <Ausw.Teig 025 0.03 0.38 Q_ 4 +Geschmack 1.00 1.00 1.00
GE <Ausw.Sonst. 0.03 -0.09 0.22 Q_ 6 +Gesundheit 1.00 1.00 1.00
GE < Wartezeit 0.22 0.08 0.37 Q_8 «Lieferservice 1.00 1.00 1.00
GE < Erreichb. 0.28 0.13 050 Q_11 +Umfeld 1.00  1.00 1.00
Strukturfeehlervarianzen Q_ 12 +Ruf 1.00 1.00 1.00
GE 1.00 1.00 1.00 Q_13 <Menge 1.00 1.00 1.00
Gesamt 031 019 045 Q_ 14 <Preis 1.00  1.00 1.00
Geschmack 024 015 036 Q_ 15 < Wert 1.00 1.00 1.00
Gesundheit 0.50 032 0.72 Q_16 < Portionen 1.00  1.00 1.00
Lieferservice 0.20 0.11 031 Q_ 17 <Ausw.Belag 1.00 1.00 1.00
Umfeld 0.33 0.19 0.51
Ruf 095 073 1.21
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PM 25% 97.5% PM 25% 97.5%
Q 18 «Verp.Des. 1.00 1.00 1.00 mu_ 16 -0.34 -0.59 -0.06
Q_ 19 < Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00 mu 17 -0.07 -0.39 0.21
Q 20 <—Ausw.Sonst. .00 1.00 1.00 mu_ 18 -0.34 -0.58 -0.11
Q_ 21 «Wartezeit 1.00 1.00 1.00 mu_ 19 -0.70 -0.94 -0.42
Q 22 +Erreichb. 1.00  1.00 1.00 mu_20 0.08 -0.32 040
Messfehlervarianzen mu_ 21 -0.05 -0.35 0.23
Psi 1 0.10 0.10 0.10 mu_ 22 -0.44 -0.65 -0.20
Psi_ 2 1.03 0.76 1.36 Komponente 2
Psi 3 0.75 054 1.00 Pfadkoeffizienten
Psi_4 0.58 041 080 Gesamt +GE 0.03 -0.19 0.51
Psi_5 041 021  0.64 Geschmack +GE -0.27 -0.65 0.23
Psi_6 0.57 038 0.80 Gesundheit +GE -0.18 -0.38 0.17
Psi_7 059 045  0.77 TLieferservice < GE 0.16 0.02 0.41
Psi_8 053 036 0.71 ymfeld +GE 0.31 020 0.57
Psi_9 0.72 052 0.96 Ruf+GE 0.15 -0.10 0.74
Psi_10 1.04 078 1.33 Menge «+GE -0.15 -0.37 0.55
Psi_11 087 0.63 114 preis «GE -0.81 -1.81 -0.37
Psi_12 0.10  0.10  0.10 Wert +GE -0.57 -0.83 -0.17
Psi_13 0.10  0.10  0.10  Pportionen +GE -0.31 -0.58  0.02
Psi_14 0.10  0.10  0.10  Aysw.Belag +GE 042 -0.73 042
Psi_15 0.10  0.10  0.10  Verp.Des. +GE 0.02 -0.22 0.52
Psi_16 0.10  0.10  0.10  Aysw.Teig +GE 0.19 -0.09 0.84
Psi_17 0.10  0.10  0.10  Ausw.Sonst. +GE 021 -0.01 0.57
Psi_18 0.10  0.10  0.10 Wartezeit +GE 0.15 -0.02 0.35
Psi_19 0.10  0.10  0.10 Erreichb. +GE 0.15 -0.12 0.42
Psi_20 0.10  0.10  0.10 Strukturfehlervarianzen
Psi_21 0.10  0.10  0.10 Gesamt 027 0.15 0.41
Psi_22 0.10  0.10  0.10  Geschmack 0.18 0.10 0.28
Item-Mittelwerte Gesundheit 044 0.17  1.02
mu_1 052 -0.79  -0.20 Lieferservice 0.19 0.11 0.30
mu_ 2 -0.80 -1.11 -0.42 yUmfeld 0.12  0.07 0.21
mu_ 3 -0.52 -0.76 -0.24 Ruf 0.63 0.42 0.88
mu_ 4 -0.53 -0.79  -0.24 Menge 0.56 0.36 0.79
mu_5 092 -1.15 -0.70  preis 223 143 3.12
mu_6 -0.68  -091 -0.45 WWert 041 0.21 0.66
mu_7 025 -044 -0.02 portionen 0.38 021 0.58
mu_38 -0.50 -0.74  -0.22  Aygw.Belag 0.89 055 1.25
mu_ 9 049 -0.73  -0.22 verp Des. 0.37  0.23  0.53
mu_10 -0.16 -0.40  0.10  Aysw.Teig 0.61 040 0.85
mu_ 11 029 -053 -0.02  Ayusw.Sonst. 0.32 020 0.48
mu_ 12 022 -0.49  0.08 Wartezeit 0.27 0.14 0.43
mu_13 -0.36 -0.59  -0.13  Erreichb. 0.81 0.54 1.14
mu_ 14 2063 -0.88 -0.39 Messkoeffizienten
mu_15 0.69 -0.97 -044 Q 2 «Geschmack 140 065 2.34
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PM  25% 97.5% PM  2.5% 97.5%
Q 3 <Geschmack 1.39 066 2.29 Item-Mittelwerte
Q_5 <Gesundheit 1.59 057 271 mu_1 -0.26  -0.51  0.17
Q 7 < Lieferservice 060 019 1.04 mu 2 0.37 -0.00 1.03
Q_9 <Umfeld -0.59 -1.15 -0.06 mu_3 0.11 -0.19 0.57
Q_ 10 <Umfeld 1.03 0.68 142 mu 4 0.18 -0.14 0.79
Q_1 <Gesamt 1.00  1.00 1.00 mu 5 -0.99 -1.29 -0.60
Q_4 <Geschmack 1.00 1.00 1.00 mu_6 -1.01 -1.31 -0.67
Q_6 <Gesundheit 1.00 1.00 1.00 mu 7 -0.30 -0.51 -0.11
Q_ 8 < Lieferservice 1.00 1.00 1.00 mu 8 -0.29 -048 -0.01
Q_ 11 <-Umfeld 1.00 1.00 1.00 mu 9 -0.18 -0.44 0.16
Q_12 <Ruf 1.00 1.00 1.00 mu_10 -0.32 -0.53 -0.07
Q_13 <Menge 1.00  1.00 1.00 mu_ 11 -0.26  -0.48  0.07
Q_ 14 <Preis 1.00 1.00 1.00 mu_12 0.21 -0.08 0.79
Q_15 «Wert 1.00  1.00 1.00 mu 13 -0.24 -049 0.32
Q_ 16 <Portionen 1.00 1.00 1.00 mu_14 -1.04 -1.48 -0.67
Q_ 17 <Ausw.Belag .00 1.00 1.00 mu 15 -0.24 -0.52  0.20
Q_ 18 < Verp.Des. 1.00  1.00 1.00 mu_ 16 0.07 -0.22  0.50
Q_19 <—Ausw.Teig 1.00 1.00 1.00 mu_17 0.15 -0.16 0.80
Q 20 +—Ausw.Sonst. 1.00 1.00 1.00 mu_ 18 -0.18 -043 0.22
Q_ 21 < Wartezeit 1.00 1.00 1.00 mu_19 -0.51  -0.77 -0.05
Q 22 +Erreichb. 1.00 1.00 1.00 mu_20 -0.19 -0.44 0.06
Messfehlervarianzen mu_ 21 -0.29 -0.50 -0.07
Psi 1 0.10 0.10 0.10 mu_ 22 -0.41 -0.66 -0.13
Psi_ 2 0.67 038 1.00 Komponente 3
Psi_ 3 0.39 020 0.64 Pfadkoeffizienten
Psi_4 048 024 0.72 Gesamt +Geschmack 0.63 038 0.83
Psi_5 0.79 021 157 Gesamt +Gesundheit 0.35 0.08 0.56
Psi_6 108 049 1.58  Gesamt «Lieferservice 026 0.01 0.49
Psi_7 022 013 033 Gesamt + Umfeld -0.03 -0.23  0.15
Psi_8 0.18 0.11 029 Gesamt +Ruf 0.31  0.11 0.44
Psi_9 043 028 0.62 @Gesamt «Menge 0.00 -0.13 0.14
Psi_10 020 012 0.3l Gesamt «+Preis 0.17  0.05 0.25
Psi_11 0.19 011  0.30  Gesamt +Wert -0.04 -0.19 0.11
Psi_12 0.10  0.10  0.10  Gesamt +Portionen -0.06 -0.15  0.06
Psi_13 0.10  0.10  0.10  Gesamt +Ausw.Belag 0.18 0.02 0.30
Psi_14 0.10  0.10 0.10  Gesamt « Verp.Des. 0.09 -0.06 0.20
Psi_15 0.10  0.10  0.10  Gesamt +Ausw.Teig -0.01 -0.10 0.07
Psi_16 0.10  0.10 010 Gesamt +Ausw.Sonst.  0.04 -0.07 0.16
Psi_17 0.10 010 0.10  Gesamt + Wartezeit 0.07 -0.09 0.23
Psi_18 0.10  0.10  0.10 Gesamt «+Erreichb. 0.03 -0.04 0.11
Psi_19 0.10  0.10  0.10  Strukturfehlervarianzen
Psi_ 20 0.10  0.10  0.10 Gesamt 021 011 0.34
Psi_21 010 0.10 0.10 @
Psi_22 0.10 010 0.10 ppj 1 1 142 077 258
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PM  2.5% 97.5% PM  25% 97.5%
Phi 2 1 019 -0.01 046 Phi 7 4 0.03 -0.32 0.39
Phi_3 1 048 0.07 125 Phi_8 4 042 0.17 0.74
Phi_4 1 037 0.0 0.78 Phi_9 4 0.13 -0.11  0.39
Phi_5 1 058 0.15 1.30 Phi_10 4 0.14 -0.13 0.44
Phi_6 1 053 0.1 120 Phi 11 _4 038 0.15 0.62
Phi_7 1 041 -0.79 -0.04 Phi_12 4 0.74 037 1.12
Phi_8 1 085 0.39 1.66 Phi 13 4 0.75 0.36 1.15
Phi 9 1 025 -0.12 0.81 Phi_14 4 0.67 035 0.98
Phi_10_1 045 -0.01 127 Phi_15 4 0.69 0.33 1.05
Phi_11_1 029 -0.04 079 Phi 5 5 1.83 133 2.44
Phi_12 1 064 021 124 Phi 6 5 024 -0.08 0.68
Phi_13 1 003 -024 031 Phi 7 5 0.65 -1.10 -0.23
Phi_14 1 -0.06 -0.34 0.18 Phi_8 5 0.35 0.00 0.84
Phi 15 1 0.36 -0.03 085 Phi 9 5 047 0.10 091
Phi_2 2 078 052 1.13 Phi_10_5 0.40 -0.06 1.09
Phi 3 2 0.07 -024 0.13 Phi_11 5 0.34  0.05 0.69
Phi_4 2 0.03 -020 0.15 Phi_12 5 115 0.70  1.62
Phi 5 2 0.04 -025 020 Phi_13 5 025 -0.13 0.63
Phi_6 2 0.09 -0.09 029 Phi_14 5 022 -0.18 0.58
Phi_7 2 021 -056 0.12 Phi_15 5 1.39 094 1.88
Phi_8 2 007 -0.14 0.33 Phi_6 6 142 101 1.96
Phi 9 2 010 -0.12 0.33 Phi_7_6 045 -0.84 -0.06
Phi_ 10 2 001 -020 027 Phi 8 6 0.10 -027 0.67
Phi_11_2 010 -0.28 0.08 Phi_9 6 042 0.13 0.78
Phi 12 2 011 -0.17 041 Phi_10_6 0.69 0.32 1.20
Phi 13 2 026 -0.51 -0.04 Phi 11 _6 0.33  0.07 0.64
Phi 14 2 027 -047 -0.09 Phi 12 6 0.56 0.18 0.98
Phi_15 2 020 -0.47 0.07 Phi_13_6 0.38  0.06 0.69
Phi_3 3 099 0.65 1.55 Phi_14 6 0.05 -0.35  0.20
Phi 4 3 040 021 0.63 Phi_15 6 0.30 -0.05 0.68
Phi 5 3 049 0.18 0.97 Phi_7_7 412 320 5.19
Phi_6_3 033 004 0.77 Phi_8 7 0.50 0.10 0.92
Phi_7 3 029 -0.68 0.06 Phi 9 7 0.13 -0.65 0.37
Phi 8 3 031 000 083 Phi 10 7 0.92 -1.44 -043
Phi 9 3 031 0.09 058 Phi 11 7 0.64 -1.03 -0.28
Phi_10_3 037 007 084 Phi 12 7 115 -1.76 -0.52
Phi_11_3 0.30  0.07 0.60 Phi 13 7 0.56 -1.02 -0.12
Phi 12 3 056 021 098 Phi 14 7 0.56 0.18 0.96
Phi_13_3 032 -0.00 0.61 Phi_15 7 0.02 -0.58 0.58
Phi_14 3 050 0.12 0.80 Phi_8 8 159 114 222
Phi_15 3 098 0.64 137 Phi_ 9 8 0.16 -0.13  0.49
Phi_4 4 128 095 1.68 Phi 10 8 -0.07 -0.48 0.53
Phi_5 4 059 034 088 Phi_11_8 0.06 -0.24 0.46
Phi_6_4 0.15 -0.05 0.37 Phi_12 8 028 -0.11 0.72
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PM  25% 97.5% PM  2.5% 97.5%
Phi 13 8 -0.03 -0.30 0.24 Q_13 <Menge 1.00  1.00 1.00
Phi_14 8 0.25 -0.02 0.52 Q_14 «Preis 1.00 1.00 1.00
Phi 15 8 0.23 -0.13 0.62 Q_15 < Wert 1.00  1.00 1.00
Phi 9 9 252 194 3.22 Q_16 «<Portionen 1.00 1.00 1.00
Phi_10_9 070 025 131 Q_17 < Ausw.Belag 1.00  1.00 1.00
Phi 11 9 0.32 -0.03 0.73 Q_18 <-Verp.Des. 1.00  1.00 1.00
Phi_12 9 1.00  0.56 1.48 Q_19 <-Ausw.Teig 1.00  1.00 1.00
Phi 13 9 0.21 -0.16 0.60 Q_ 20 +-Ausw.Sonst. 1.00  1.00 1.00
Phi_14 9 0.16 -0.30 0.55 Q_21 «<Wartezeit 1.00 1.00 1.00
Phi 15 9 0.81 035 1.29 Q_ 22 < Erreichb. 1.00 1.00 1.00
Phi 10 10 2.00 131 3.10 Messfehlervarianzen
Phi 11 10 0.34 003 0.69 Psi 1 0.10 0.10 0.10
Phi_ 12 10 0.61 012 1.19 Psi_2 032 0.17 0.50
Phi 13 10 0.29 -0.17 0.72 Psi 3 1.09 0.82 1.40
Phi_ 14 10 0.01 -044 039 Psi 4 048 032 0.67
Phi 15 10 0.50 0.08 097 Psi 5 074 036 1.15
Phi_11_11 167 128 216 Psi_6 062 035 0.90
Phi_12 11 075 038 1.15 Psi 7 0.74 045 1.08
Phi 13 11 0.60 0.20 0.99 Psi 8 043 0.26 0.61
Phi_14 11 0.01 -0.29 030 Psi_9 1.06 0.84 1.33
Phi 15 11 037 0.01 0.75 Psi_10 0.23 0.13 0.37
Phi_ 12 12 425 332 523 Psi 11 063 045 0.85
Phi 13 12 1.63 094 233 Psi 12 0.10 0.10 0.10
Phi_ 14 12 035 -0.17 0.81 Psi_13 0.10 0.10 0.10
Phi 15 12 1.29  0.71 194 Psi 14 0.10 0.10 0.10
Phi_ 13 13 255 193 324 Psi_15 0.10 0.10 0.10
Phi 14 13 0.59 024 096 Psi 16 0.10 0.10 0.10
Phi_ 15 13 0.61 0.09 1.13 Psi_ 17 0.10 0.10 0.10
Phi_ 14 14 1.67 131 2.06 Psi_18 0.10 0.10 0.10
Phi 15 14 0.78 031 1.24 Psi 19 0.10 0.10 0.10
Phi_15_15 448 345 5.66 Psi_20 0.10 0.10 0.10
Messkoeffizienten Psi 21 0.10 0.10 0.10
Q_ 2 <Geschmack 1.23 1.02 148 Psi_ 22 0.10 0.10 0.10
Q 3 +Geschmack 0.74 0.53 0.97 Item-Mittelwerte
Q_5 <Gesundheit 123 088 1.65 mu_1 0.58 0.17  0.90
Q 7 < Lieferservice 125 093 158 mu 2 1.57 096  2.00
Q_9 < Umfeld 062 047 0.77 mu_3 1.26 0.87 1.60
Q_ 10 <Umfeld 1.02 087 1.17 mu 4 1.22 0.71  1.59
Q_ 1 +Gesamt 1.00 1.00 1.00 mu_ 5 -1.02 -1.29 -0.77
Q_4 <Geschmack 1.00 1.00 1.00 mu_6 -0.93 -1.14 -0.71
Q_6 <Gesundheit 1.00 1.00 1.00 mu 7 -0.08 -0.29 0.14
Q_ 8 < Lieferservice 1.00 1.00 1.00 mu 8 047 0.13 0.75
Q_11 <~Umfeld 1.00 1.00 1.00 mu 9 0.55 0.26 0.81
Q_12 <-Ruf 1.00 1.00 1.00 mu_10 0.26 0.02 049
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PM  25% 97.5%
mu_ 11 0.20 -0.10 0.45
mu_ 12 139 091 1.71
mu_13 1.02 069 1.30
mu_ 14 -1.83 -221 -1.26
mu_15 0.11 -0.26 0.44
mu_ 16 090 055 1.18
mu_ 17 188 150 2.22
mu_ 18 058 029 0.84
mu_ 19 0.16 -0.59  0.21
mu_ 20 0.87 059 1.14
mu_ 21 0.15 -0.05 0.36
mu_ 22 0.17 -0.16 0.49
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