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1. EINFUHRUNG

In Platons Phaidon wird herausgestellt, dass fiir die Erklarungen von Sachverhalten eine
einzelne sinnliche Beobachtung nicht hinreichend sei, erst eine indirekte, begriftliche Reflexion
liefere echtes Wissen (Szlezadk, 2003). Im Hohlengleichnis der Politeia (Buch VII) wird dies
sinnbildlich umrissen. Es seien Menschen ihr ganzes Leben an eine Wand gekettet, sodass diese
nur eine Hohlenwand und nicht die Hohle hinter sich sehen kénnen. Die Gefangenen sehen nur
das Licht eines Feuers hinter sich an der Wand, nicht aber das Feuer selbst. Von Tragern, deren
Schatten nicht an die Wand geworfen werden, werden Gegenstdnde zwischen dem Feuer und
der Wand, aber hinter den Gefangenen hin- und hergetragen. Die Gegenstidnde kénnen von den
Gefangenen als Schatten wahrgenommen werden. Manche der Trager reden miteinander,
andere schweigen, da die Hohle Echos wirft, wirkt es aber, als ob die Gegenstdnde sprachen. Die
Wirklichkeit jener Gefangenen stellt sich also durch die Betrachtung der Schatten dar
(Loewenthal, 2004). Platon beméangelt die Deutung der Wirklichkeit durch die Gefangenen in der
Hohle als eine ,Wissenschaft der Schatten®, bei der die Weisheit der Gefangenen sich vor allem
durch die scharfe Beobachtung der Schatten durch Einzelne und ,das beste Geddchtnis daran,
was vor, nach und mit [den Schatten] zu kommen pflegte, und das geschickteste Vorhersagen
des kiinftig Kommenden [...]“ (Loewenthal, 2004, S. 251) ausdriickt. Ein Schritt aus der Hohle
heraus ist nicht empirisch, sondern theoriebasiert, ein Verlassen des Platzes in der Hohle und
eine Hinwendung zum Feuer oder sogar zu der Sonne aufderhalb der Hohle (eine Allegorie fiir
das Gute) konne nur in der intelligibelen Welt, also einer Welt, die nur iiber den Intellekt erfasst
werden kann, vorgenommen werden (Szlezak, 2003, S. 35f). Wahrend das Gleichnis vor allem
die Notwendigkeit eines philosophischen Bildungswegs als Befreiungsprozess umreifdt, enthalt
es auch eine Kritik der empirischen Wissenschaft. Die Beobachtung wird klar von der Erklarung
abgetrennt und mahnt zur realistischen Beschrankung des empirisch erklarbaren
Gegenstandsbereichs sowie einer Kritik an einer wunzureichenden Reflexion von
Einschrankungen der Empirie.

Im Bildungsbereich zeichnet sich eine Entwicklung in Richtung einer daten- und
evidenzgestiitzten Politik ab, wie sie auch in anderen Bereichen, zum Beispiel der Gesundheit
oder der Wirtschaft bereits vor langerer Zeit begonnen hat (Bromme, Prenzel & Jager, 2014,
S. 4). Forschung soll verstarkt zur Versachlichung von Debatten beitragen. Allerdings setzt dies
methodisch angemessene Forschung, Forschungssynthesen und ein sozialwissenschaftlich
fundiertes Verstindnis der offentlichen Debatten und Auffassungen zu einer Daten- und
Evidenzbasierung voraus (Bromme & Prenzel, 2014, S.1). Dies umfasst die Reflexion der
wissenschaftlichen Methoden.

Wissenschaftliche Methoden sind Werkzeuge, um Erkenntnisziele zu erreichen. Eine zentrale
Bedeutung haben Methoden zur Formulierung und Priifung wissenschaftlicher Aussagen. Die
Verwendung latenter Variablen ist dabei in den Bildungswissenschaften und auch in anderen
Disziplinen, beispielsweise der Medizin oder der Okonomie, iiblich und weit verbreitet
(Glymour, Scheines & Spirtes, 2014), da die Verwendung latenter Variablen ein inhaltlich
generalisierbareres Schliefien erlauben als manifeste Variablen (z.B.Little, Lindenberger &
Nesselroade, 1999; Mislevy & Haertel, 2006). Latente Variablen erlauben Riickschliisse auf
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Kompetenzen (vgl. Klieme & Hartig, 2008), wahrscheinlichkeitsbasierte Klassenzugehorigkeiten,
die Zusammenhangsstrukturen hypothetischer Konstrukte und insbesondere den Fehlergehalt,
respektive die Prazision von Messungen. Als latente Variablen werden in den Human- und
Sozialwissenschaften weitlaufig Grofien verstanden, welche nicht direkt beobachtet werden
(konnen) und erst durch eine formal-mathematische Operationalisierung von manifesten, also
sichtbaren, Indikatoren beobachtbar gemacht werden (z.B. Bollen, 2002; Sedlmeier &
Renkewitz, 2013; Skrondal & Rabe-Hesketh, 2004). Technisch werden latente Variablen als
Zufallsvariablen begriffen, deren realisierte Werte verborgen sind. Sie werden als
mathematische Grofden abgeleitet, indem ein statistisches Modell die latenten Variablen mit
manifesten beobachteten Indikatoren verbindet. Es erfolgt eine formale Repridsentation
objektivierter Realitdt durch eine mathematische Struktur. Dies wird iiber Verbindungen der
Struktur auf die objektivierte Welt, die Entititen im Modell, die Beschreibung des
wissenschaftlichen Vorgehens, das gemeinsame Verstdandnis wissenschaftlichen Vorgehens und
ein gemeinsames Sprachverstindnis beférdert (Dempster, 1998, S.252). Je nach
Wissenschaftsdisziplin werden die Modelle unter verschiedenen Namen gefiihrt, beispielsweise
random effects, common factor, latent classes, underlying Variables oder auch frailties (Skrondal &
Rabe-Hesketh, 2007, S. 712).1

Damit substanzwissenschaftliche Schliisse mittels latenter Variablen moéglich werden, miissen
diese technischen Entititen mit theoretischen Konstrukten und Annahmen begriindet werden.
Erst diese Verbindung legitimiert die Verwendung in erlauternder Funktion und zur Priifung
theoretischer Annahmen. Ungeklart ist aber der theoretische Status von den latenten Variablen
selbst, also wie diese definiert sind. Sollte angenommen werden, dass latente Variablen
Représentationen realer Entititen sind, oder etwa niitzliche Erfindungen (z. B. Borsboom,
Mellenbergh & van Heerden, 2003)? Ist beispielsweise eine Definition als unbeobachtbares
theoretisches Konstrukt vor dem Hintergrund sich weiterentwickelnder Messtechnik
hinreichend, wenn also ein Konstrukt zukiinftig messbar gemacht wird?

Auflerdem miissen diese Methoden, damit sie als wissenschaftlich gelten konnen,
tiberdisziplindre Giitekriterien erfiillen. Hier gelten die Haupt- und Nebengiitekriterien von
Tests und Messungen (vgl. Lienert & Raatz, 1998). Wahrend die Giitekriterien konzeptionell
leicht verstandlich erscheinen, ist die Priifung dieser, insbesondere fiir Modelle mit latenten
Variablen, nicht immer einfach und untrennbar mit der Spezifikation, Identifikation und
Evaluation der Modelle verbunden. Dabei hat es sich stark eingebtirgert, eine Mehrzahl von
Testgiitekriterien heranzuziehen, diese auf der Basis von Normen und Faustregeln zu betrachten
und Tests und Messungen dann als annehmbar oder unannehmbar zu betrachten (Newton &
Shaw, 2013). Dies umfasst beispielsweise ,erfolgreiche Priifungen auf Signifikanz der

1 Auch wenn fiir verschiedene Modelltypen deutsche Benennungen existieren werden in dieser Arbeit
zumeist englische Bezeichnungen verwendet, da die englischsprachige Fachliteratur reichhaltiger ist und
die Ubersetzungen nicht immer einheitlich vorgenommen wurden.

5
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Modellanpassung (z. B. einen Wert p > .05 bei einem y2-Test auf Modellanpassung?) ebenso wie
erwiinschte Grade von interner Konsistenz (z.B. einen Cronbachs-Alpha von >.7) oder ein
angemessen erscheinender relativer Modellanpassungsindex (z. B. Werte von > .95 bei einer
maximalen Anpassungsgiite von 1). Eine multikriteriale Betrachtungsweise ist zu begriifsen, da
alle Werte auf distinkte Weise bestimmt werden und verschiedene Gewichtungen bei der
Modellbewertung vornehmen, sodass ein einzelner Wert nicht in der Lage sein kann, in jeder
Test- oder Messsituation angemessen scharf zwischen Annahme und Zuriickweisung zu trennen.
Dies hat aber den Nachteil, dass das konkrete Vorgehen bei der Zusammenstellung der Tests,
beim Einsatz diverser Prifmechanismen und bei der Auswertung von Test- und
Messinstrumenten haufig nicht hinreichend reflektiert wird und Fehlschliisse zu erwarten sind
(Doring & Bortz, 2016, S. 442). Dies umfasst auch und insbesondere die Gewichtung der Indizes
zueinander in Abhangigkeit zu der Test- oder Messsituation und der Datengrundlage.

Es existiert bereits methodologische Literatur, welche viele der hier vorgestellten Annahmen,
Modelltypen und Priifmechanismen einzeln oder auch in einem generalisierten Rahmen
zusammentragt (z.B. Rost, 1996). Aber dies geschieht vornehmlich einer statistischer
Perspektive, welche auf die formalen Definitionen der latenten Variablen fokussiert, und bleibt
anteilig auf einzelne Modelltypen (z.B. Reinecke, 2014) oder Computeranwendungen (z.B.
Muthén & Muthén, 1998-2015) begrenzt. Diese Arbeit tragt daher theoretische Grundannahmen
zu latenten Variablen in verschiedenen gangigen Ableitungsformen zusammen und verkniipft
diese mit den Grundannahmen der Mess- und Testtheorie sowie den Bedingungen zur
Verwendung quantitativ empirischer Ergebnisse als Evidenzform fiir die Beobachtung
stochastisch kausaler Zusammenhange. Hierzu werden die Hauptgiitekriterien von Tests und
Messungen sowie deren Bedeutung fiir latente Variablenmodelle diskutiert und mit Strategien
der Modellevaluation verknlipft. In dieser Arbeit wird dabei aufierdem insbesondere die
Versprachlichung formaler Definitionen und Schreibweisen angestrebt, um die impliziten
Charakteristika der Verfahren, welche in der Anwendung eine gewichtige Relevanz haben,
herauszustellen und so einen reflektierten und passgenauen Einsatz dieser statistischen
Modelltypen zu vereinfachen. Damit richtet sich diese Arbeit insbesondere an Anwender
latenter Variablenmodelle in einem geisteswissenschaftlichen Kontext.

Dafiir wird zuerst die Bedeutung statistischer Modelle mit latenten Variablen in den
Bildungswissenschaften ausgefiihrt (Kap. 2) und in der Folge werden Theorien zur Definition
latenter Variablen vorgestellt (Kap. 3). Es wird argumentiert, dass die verbreiteten
Alltagsdefinitionen nicht ausreichend sind, und es wird ein definitorischer Rahmen vorgestellt,
der sowohl eine theoretische als auch formale Ankniipfung erlaubt. Zudem werden verschiedene
zentrale Modelltypen, deren Eigenschaften sowie eine generalisierte Betrachtungsweise kurz
umrissen (Kap.3.1). Die Basis fiir die Verkniipfung statistischer Modelle und deren theoretischen
Annahmen bilden die Mess- und Testtheorie. Die impliziten Annahmen und deren Implikationen
werden in Kapitel 3.2 herausgestellt. Sofern eine theoretische Verknilipfung und eine

2 Die Logik des y?-Tests auf Modellanpassung ist entgegen tiblichen y?-Tests umgekehrt. Es wird also in
der Nullhypothese angenommen, dass die Daten gegeniiber einer angenommenen Modellspezifikation
konsistent sind. Damit eine gute Anpassung des Modells nachgewiesen werden kann, muss der Test also
ein nicht-signifikantes Ergebnis aufweisen.
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Modellbildung gelungen ist, konnen Evidenzien angesammelt werden, iiber die auf vorlaufige
stochastische Kausalitdt geschlossen werden kann (Kap. 3.3). Zur Bewertung vorliegender
Evidenz sind wissenschaftliche Normen und Standards von Bedeutung. Dazu werden die
Hauptgiitekriterien wissenschaftlicher Tests und Messungen (Kap. 4) besprochen und deren
Anwendbarkeit und Priifbarkeit fiir latente Variablenmodelle ausgefiihrt. In der Folge werden
Strategien der Modellidentifikation und -evaluation sowie implizite Anwendungsprobleme und
Anwendungslosungen mit einzelnen Strategien zusammengefasst (Kap. 5). Ergdnzend werden
Einschiatzungen zu Strategien der Modellevaluation gegeben und ein Raster von
Modellgiitebeurteilungen vorgestellt (Kap. 5.3). Als Rahmung fiir verschiedene Artikel, die auf
die substanzwissenschaftliche Anwendung von latenten Variablenmodellen fokussieren (vgl.
Anhang 2), werden in dieser Arbeit die gemeinsamen Grundlegungen zu diesen
zusammengetragen und expliziert, wihrend die Artikel exemplarisch verwendet werden, um die
praktische Anwendung von Prinzipien zu verdeutlichen.

2. LATENTE VARIABLENMODELLE IN DEN
BILDUNGSWISSENSCHAFTEN

Um die Bedeutung von Modellen mit latenten Variablen fiir die Bildungsforschung einordnen zu
konnen, ist ein tiberblicksartiger Riickblick in die Geschichte der Bildungsforschung hilfreich, da
sich das Spektrum dieser Disziplin in den vergangenen 50 Jahren zunehmend erweitert hat
(Edelmann, Schmidt & Tippelt, 2012, S. 45). In den 1960er-Jahren wurde vor dem Hintergrund
des ,Sputnik Schocks“, welcher den technologischen Vergleich mit dem Ostblock in die
Bildungsdebatte einbrachte, die Frage nach der tatsidchlichen Effizienz von
Bildungseinrichtungen unter dem Schlagwort der deutschen Bildungskatastrophe (Picht, 1964)
laut. Generell wurde eine stiarkere Rolle der empirischen Sozialforschung in der
Erziehungswissenschaft gefordert, welche parallel zu der Hermeneutik Idee und Wirklichkeit
abgleichen sollte (Roth, 1963, S.117). Adorno betonte dariiber hinaus die hervorzuhebende
Bedeutung der Trennung von Uberlegungen zu Normen und Zielen der Erziehung und Bildung
sowie der empirischen Tatsachenforschung, wobei Norm- und Zielfragen selbstverstdandlich
auch zu bearbeiten seien (Adorno et al.,, 1993). Brezinka (1975) verscharfte diese Kritik unter
Riickbezug auf den kritischen Rationalismus Karl Poppers (1994) und verlangte die Trennung
von padagogischem Verstehen und erziehungswissenschaftlichem Erkennen. Den Empfehlungen
des Deutschen Bildungsrats (1974, S.16) nach hat die Bildungsforschung den Auftrag,
Voraussetzungen und Moglichkeiten von Bildungs- und Erziehungsprozessen im institutionellen
und gesellschaftlichen Kontext zu untersuchen, Lehr- Lernprozesse in schulischen und
aufierschulischen Bereichen zu analysieren und nichtinstitutionalisierte Sozialisationsprozesse
zu thematisieren, was bis heute Bestand hat (Tippelt, 1998, S. 240).

Insgesamt verharrte die padagogische empirische Forschung trotzdem weitgehend in der
Schattenzone, und kritische Riickmeldungen an die Politik in der notwenigen Qualitiat und
Intensitiat (Buchhaas-Birkholz, 2009, S.27) blieben ebenso lange aus wie die Rezeption von
Ergebnissen (Cortina, Baumert, Leschinsky, Mayer & Trommer, 2008, S. 45). Dies zeigte sich
riickblickend, als die Teilnahmen an TIMSS/IIl (Third International Mathematics and Science
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Study; Baumert, Bos & Lehmann, 2000) sowie in der Folge an den Studien PISA (Programme for
International Student Assessment) und IGLU (Internationale Grundschul-Lese-Untersuchung)
einen internationalen Riickstand des deutschen Bildungssystems aufzeigten. Als Ursache fiir die
Missachtung der Forschung zur Schuleffektivitat fiihren Bos und Postlethwaite (2000) das
langjdhrige Fehlen von vergleichenden Schulleistungsstudien, also eine mangelhafte
Einschitzung der Leistungsfahigkeit des Schulsystems, an. Erst nachdem der internationale
Vergleich erfolgt war, erfuhr die Schulforschung, im Besonderen die Schuleffektivitiatsforschung,
eine erhohte Beachtung. Demnach sind die Teilnahmen an TIMSS/III, PISA und IGLU als
einschneidend fiir das Forschungsvolumen in der empirischen Bildungsforschung und die
offentliche Anerkennung anzusehen (vgl. Schwippert & Goy, 2008).

Die Bildungsadministration hat unter Bezug auf die ersten Ergebnisse der internationalen
Vergleichsstudien entschieden, dass bildungspolitische Entscheidungen zur Entwicklung von
Strukturen und Bildungsgingen zukiinftig zuverldssig an messbaren Schiilerleistungen
auszurichten seien (Zedler & Débert, 2010, S. 33; Buchhaas-Birkholz, 2009, 28f). So wurde
unmittelbar nach PISA 2000 vom Bundesministerium fiir Bildung und Forschung (BMBF) die
theoretische Basis fiir nationale Bildungsstandards entwickelt (Klieme et al., 2009), eine
nationale Bildungsberichterstattung wurde installiert (Autorengruppe
Bildungsberichterstattung, 2008), eine fortlaufende Beobachtung der Chancengerechtigkeit im
Schulsystem wurde eingerichtet (Bertelsmann Stiftung, Institut fiir Schulentwicklungsforschung
Dortmund & Institut fiir Erziehungswissenschaft Jena, 2017) und die Teilnahme an weiteren
internationalen Assessments wurde initiiert (zusammenfassend beiBuchhaas-Birkholz, 2009).
Insgesamt kann attestiert werden, dass das Gewicht und der Stellenwert der empirischen
Bildungsforschung, gemessen anhand der Zahl der Forschungsprojekte, seit dem Jahr 2000
enorm angestiegen ist. Initialisierte Programme umfassen das Nationale Bildungspanel
(Blossfeld, Doll & Schneider, 2008), die Férderinitiative Technologiebasiertes Testen (z.B.
Goldhammer, Frank, Rolke, Scharaf & Upsing, 2008), ein Forderschwerpunkt zur
Kompetenzdiagnostik (vgl. Deutsches Zentrum fiir Luft- und Raumfahrt e. V. - Projekttrager im
DLR, 2013, 179ff) und ein strukturelles Rahmenprogramm zur Forderung der empirischen
Bildungsforschung (BMBF, 2008). Insbesondere letzteres Papier zeigt wie kaum ein anderes
eine neue, zweite empirische Wende in der Bildungspolitik an (Bromme et al., 2014, S. 4).

Welches Selbstverstindnis der empirischen Bildungsforschung ist also aus diesen beiden
Einschnitten erwachsen? Der Gegenstandsbereich der empirischen Bildungsforschung umfasst
Prozesse und Ergebnisse von Bildung iiber die volle Lebensspanne und innerhalb sowie
auflerhalb von (Bildungs-)Institutionen (Prenzel, 2005, S.12). Die empirische
Bildungsforschung in ihrer aktuellen Ausprigung versteht sich dabei als interdisziplinares
Forschungsfeld (Prenzel, 2005); Edelmann et al, 2012; Schwippert, 2016) und weniger als
Teildisziplin der Erziehungswissenschaft. Dieses Selbstverstindnis wurde ebenso wie das
Forschungsfeld bereits durch den Deutschen Bildungsrat (1974) gepragt, welcher in
Empfehlungen zu Bedarfen und Entwicklungspldnen neben der Erziehungswissenschaft auch
die Soziologie, die Psychologie und die Okonomie als Referenzdisziplinen der
Bildungswissenschaften nennt. Der Erziehungswissenschaft kommt dabei eine Sonderrolle zu,
da sie fiir die padagogische Orientierung konstitutiv ist und eine reflexive Zusammenfiihrung
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und Integration der Perspektiven zu leisten hat (Deutscher Bildungsrat, 1974). Dies gilt
unverdndert bis heute, auch in aktuelleren Veroffentlichungen wird die besondere Rolle der
Erziehungswissenschaft im Kontext der Bildungsforschung wiederholt betont (vgl. u. a. Schmidt
& Weishaupt, 2008; Tippelt, 1998; Wischer & Tillmann, 2009). Nichtdestotrotz wird die
Interdisziplinaritat kritisch diskutiert. So schreiben Zedler und Débert, dass Untersuchungen im
Kontext der Bildungsforschung , [..]Jvon (eher wenigen) Erziehungswissenschaftlern, von
Psychologen und Soziologen durchgefiihrt [werden], zunehmend in Kooperationen.“ (Zedler &
Débert, 2010, S. 34). Der Diskurs um die Durchfiihrung umfasst dabei die disziplinare (vgl.
Tippelt & Schmidt, 2010) ebenso wie die politische Dimension (Dammer, 2015) der
Deutungshoheit, also insbesondere die reflexive Zusammenfiihrung von Ergebnissen und die
Formulierung von Handlungsableitungen. Evidenzbasierte Bildungsforschung bedeutet
zusammenfassend, interdisziplinire theoriegeleitete = empirische  Forschung nach
wissenschaftlichen Kriterien in empirisch-pragmatischer Hinsicht zu betreiben (vgl. Tippelt,
2009).

Die Methoden der empirischen Bildungsforschung orientieren sich dabei an der speziellen
Forschungsfragestellung und dem disziplindren Ursprungskontext, umfassen aber generell all
jene Methoden, die wissenschaftlich verteidigungsfahig sind (z.B. Terhart, 2012, S. 30). Die
Forderung durch die Bildungspolitik, die Deutsche Forschungsgemeinschaft und private
Stiftungen betraf aber nach dem Jahr 2000 in besonderem Mafle empirisch-analytische,
vornehmlich quantitative Forschungsprojekte, die in erster Linie steuerungsrelevanten,
leistungs- oder kompetenzorientierten Problemen nachgehen (Zedler & Débert, 2010, S. 33;
Edelmann et al, 2012, 98f; Terhart, 2012, S.23). Der prominente Platz, den quantitative
Methoden in der aktuellen Bildungsforschung noch immer einnehmen, kann auch an der
Offentlichkeitswirksamkeit der Forschungsprojekte festgemacht werden (Bromme et al., 2014).
Die Zentrierung und auch die dffentliche Wahrnehmung quantitativer Forschung warf und wirft
in der Erziehungswissenschaft verschiedene Kritikpunkte auf. Herzog (2010) stellt
beispielsweise den Mangel philosophisch-anthropologischer Rahmenbeziige in Forschungs-
arbeiten heraus und kritisiert den konstitutionellen Bezug padagogischer Forschung auf
politische Probleme. Ein weiterer zentraler Kritikpunkt richtet sich an die Verkiirzung der
beobachteten Prozesse und Strukturen durch die verwendeten Methoden (vgl. Briigelmann,
2015). Andererseits hatte aber beispielsweise bereits Anderson (1961) festgehalten, dass man
zum Zwecke der Messung nationaler Bildungsbemiihungen auf quantitative Methoden, wie sie in
der Psychologie iiblich sind, zuriickgreifen miisse. Zudem sei die Offentlichkeitswirksamkeit
generell flir eine Adaption der Ergebnisse in der Praxis notwendig, und eine Kooperation von
padagogisch Tatigen wund Forschern sei charakteristisches Merkmal empirischer
Bildungsforschung (Bromme et al., 2014; Herzog, 2016). Aber die Ubersetzung von empirischen
Ergebnissen in handlungsleitendes Wissen ist ein komplexer Vorgang, welcher zu Kontroversen
fihren kann und muss. Diese Kontroversen sind in wissenschaftstheoretischer Sicht,
beispielsweise im Sinne des Kritischen Rationalismus (Popper, 1994), Merkmale normaler
Wissenschaft (Bromme et al, 2014, S.8). Insbesondere kann aber Konfliktpotenzial in den
Bildungswissenschaften ausgemacht werden, denn bereits John Dewey hat 1916 in einer
Vorgingertheorie des Kritischen Rationalismus aufgezeigt, dass empirische Bildungsforschung
weit davon entfernt ist, sichere Prognosen zu liefern, dass sie aber verschiedenartige
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Einflussfaktoren in einer sich schnell wandelnden Umwelt pragmatisch beschreiben muss
(Edelmann et al,, 2012, S. 60). Um diese Beschreibung vorzunehmen, miissen wissenschaftliche
Aussagen getroffen werden.

Wissenschaftliche Aussagen grenzen sich von Alltagsaussagen mafgeblich liber die Anwendung
von Standards respektive Qualititskriterien fiir die Ableitung von Wahrheitsaussagen ab
(Doring & Bortz, 2016, S. 84). Bei diesen handelt es sich um die Relevanz, die methodische und
ethische Strenge sowie die angemessenen Prasentation (ebd., S. 90). Bei Edelmann et al. (2012,
S. 83) sind drei zentrale Kennzeichen zielfithrender quantitativer Bildungsforschung analog als
(1) die klare Formulierung konditionaler Forschungsfragen, (2) ein systematischer und
strukturierter Forschungsprozess und (3) die Replikation der Befunde formuliert.3 Natiirlich
wird dabei auf allgemeine Verfahren und Standards, welche mit der Sozialforschung und der
Psychologie geteilt werden, zurlickgegriffen. Lehrbiicher wie von Atteslander (2010) und
Diekmann (2012) aus der Soziologie oder Doring & Bortz (2016) oder Sedlmeier und Renkewitz
(2013) aus der Psychologie weisen hohe Schnittmengen zu den speziellen Erfordernissen des
Feldes auf und sind auch in der Bildungsforschung als Basisliteratur aufzufiihren. Ebenso
gewann die Psychometrie, also die Theorie und Methode des psychologischen Messens, in den
vergangenen Jahren an Gewicht (Yousfi & Steyr, 2006). Es konnen aber Differenzen im
Sprachgebrauch und bei der Schwerpunktsetzung ausgemacht werden, welche auf die jeweiligen
Anwendungsbereiche und Forschungstraditionen zuriickgefiihrt werden kénnen. Wahrend in
der Soziologie beispielsweise nichtexperimentelle Umfragetechniken dominieren, sind in der
Psychologie das Experiment oder das Quasi-Experiment besonders prominent (Diekmann, 2012,
S.22). Fir die Bildungsforschung haben insbesondere Evaluationsmethoden und die
Interventionsforschung eine besondere Bedeutung (Cronbach, 1982). Nicht zuletzt anhand der
grofden Zahl der eigenstidndigen Lehrbiicher ist erkennbar, dass sich zunehmend auch ein
spezifisch bildungswissenschaftliches Methodenrepertoire entwickelt (Grasel, 2011, S. 25).

Die quantitativen Werkzeuge sind jedoch in all diesen Forschungstraditionen die gleichen. So
stellt die absolute gemeinsame Basis eines quantitativen Repertoires in jedweder Disziplin die
Verwendung von statistischen Variablen dar. Variablen sind im Gegensatz zu Konstanten
veranderliche Werte, deren Auspragungen als zufillig betrachtet werden (z.B. Saint-Mont, 2011,
S.78f). In der Regel werden Verteilungen von Variablen, also mehrere gleichartige
Beobachtungen, zum Beispiel liber die Zeit oder mehrere Personen hinweg, betrachtet. Im
Rahmen von Analysen kommen Variablen unterschiedliche Rollen zu. Dabei sind

e unabhdngige Variablen, also kausale oder wirkende Variablen (a),

e abhdngige Variablen, also Variablen, auf die eine Wirkung erfolgt (b), und

o Konditionalvariablen und intervenierende Variablen, also weitere nicht-ignorierbare
Einfliisse (c)

3 Die Wichtigkeit der Replikation wissenschaftlicher Befunde, insbesondere zur Absicherung kleiner
Effekte, wie sie in der Bildungswissenschaft nicht uniiblich sind, oder der Klarung widerspriichlicher
Befunde, wird in der Literatur mehrfach hervorgehoben (z. B. Edelmann, Schmidt und Tippelt, 2012, S. 83;
Bromme, Prenzel und Jager, 2014, S. 7).
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hinreichend, um iberpriifbare = Zusammenhangshypothesen zu formulieren. Die
Zusammenhange, die mittels dieser Kernbausteine iiber formale Modelle abgeleitet werden, sind
zumeist einfach und wirken teils nahezu trivial. Trotzdem kann es zu grofien Unklarheiten und
Missverstandlichkeiten kommen.

Die beispielhafte Aussage ,Kinder im deutschen Schulsystem mit Deutsch als erster
Fremdsprache (c) erreichen eine hoéhere Leseleistung (b), wenn diese eine zusatzliche
Forderung erhalten (a).“ kann auf verschiedene Weisen kritisiert werden. Beispielsweise ist die
die Form des Zusammenhangs, also die Frage danach, ob die Zusammenhangsfunktion
beispielsweise linear oder quadratisch ist, unklar. Die Bedingung, dass Deutsch die erste
Fremdsprache ist, inkludiert die Kinder von Diplomaten ebenso wie unbegleitete Fliichtlinge;
daher konnte diese Formulierung zu kurz greifen. Ebenso stellen die Begrifflichkeiten der
Leseleistung und der Férderung einen generellen Anspruch, der nicht eingehalten werden kann.
Es wird behauptet, dass eine beliebige Forderungsform wirkt und dass die Leseleistung
angemessen und umfassend durch die abhingige Variable abgebildet wird, was auch beim
Einsatz differenzierter Tests nicht immer der Fall ist. Die sprachliche und methodische Schirfe
ist also von besonderer Relevanz, da die verwendeten Variablen niemals eine perfekte
Realisation der Wirklichkeit sein kénnen und demnach die Wahrnehmung und Kommunikation
der Unschéarfen durch die Forschenden in direkter Verbindung zu dem Gewicht der abgeleiteten
Wahrheitsaussagen steht. Die Schirfe der verwendeten theoretischen Konstrukte, der
operationalen Realisationen dieser und der mathematischen Variablenmodelle bedingt dabei die
Tragfahigkeit jeder darauf basierenden Erkenntnisse und der Formulierung und Summe der
praktisch anwendbaren Wahrheitsaussagen. Dies hat insbesondere deshalb Gewicht, weil viele
der interessierenden theoretischen Konstrukte nicht direkt beobachtet werden kénnen, sodass
es nicht nur zu Beobachtungs- oder Stichprobenfehlern, sondern auch zu
Operationalisierungsfehlern kommen kann. Diese werden in statistischen Modellen welche
latenten Variablen verwenden explizert und bewertet.

3. THEORIE LATENTER VARIABLEN

Menschen konnen die Welt wahrnehmen und auf diese reagieren, aber ihre Kognition bleibt
begrenzt (Mulaik, 1995, S. 284). Es ist eine natiirliche menschliche Praxis, Geschehnisse, die
anders nicht durchdrungen werden koénnen, auf der Basis von Konzepten zu erkliren, zu
verstehen und manchmal vorherzusagen, welche nicht direkt beobachtbar sind (Bollen, 2002,
S.605). Dafiir ist die Verwendung latenter Variablen eine iibliche Praxis in der empirisch-
quantitativen Bildungsforschung. Der wissenschaftliche Nutzen von latenten Variablen liegt vor
allem darin, Hypothesen zu testen und gegebenenfalls zu falsifizieren, wahrend sprachliche
Unscharfen und Unterschiede in individuellen Wahrnehmungen umgangen werden und
Messfehler expliziert werden. Der Nutzer kann, basierend auf der Zusammenhangsstruktur von
Beobachtungen oder &dhnlichen Antwortmustern oder Verhiltnissen von Variablen und
Testteilnehmern, Schliisse innerhalb der Stichprobe iiberpriifen und gegebenenfalls
verallgemeinern. Dies steht im Gegensatz dazu, hochgradig konkrete Aussagen zu dem
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Verhiltnis spezifischer Variablen, also idiosynkratischer Variablen, machen zu koénnen; es
erlaubt also starkere Verallgemeinerungen (z. B. Bollen, 2002; Skrondal & Rabe-Hesketh, 2004).

Wie die meisten statistischen Techniken ist die Modellierung latenter Variablen keine isolierte
Rechenoperation, sondern Teil eines Prozesses, der je nach Anwendung dhnliche Ideen, Normen
und Praktiken beziiglich des Umgangs mit wissenschaftlichen Daten aufweist (Borsboom, 2008,
S.26). Und obwohl es zahlreiche statistische Analysemodelle gibt, welche die Idee latenter
Variablen aufgreifen, gibt es keine verbreitete generalisierbare Definition, welche alle moglichen
Anwendungen umfasst (ebd.).

Einerseits gibt es in der Literatur eine grofie Zahl von Alltagsdefinitionen, beispielsweise die
Bezeichnung als hypothetische Konstrukte (z.B. Rombach, 1970) oder ,[...] something that
scientist put together out of their imaginations” (Nunnally, 1978, S. 96) oder Metaphern (Mulaik,
2004). Diese Definitionen konnen auch kombiniert werden: ,[..] they are essentially
hypothetical constructs invented by a researcher” (Everitt, 1984, S. 2). Diese Definitionen haben
aber nur einen begrenzten Nutzen, denn Definitionen dieser Art bedeuten im Umkehrschluss,
dass beispielsweise fachliche Motivation oder Kompetenzen nicht real waren und sind somit als
problematisch einzuschitzen. Eine weitere iibliche Definition zentriert die nur indirekt
gegebene Messbarkeit (Doring & Bortz, 2016, S. 483; Everitt, 1984, S. 2; Joreskog, Sorbom &
Magidson, 1979, S.105). Fiir diese Definition ist es problematisch, dass die Forschenden
annehmen miissen, dass auch zukiinftig niemals eine direkte Messbarkeit gegeben sein kann
(Bollen, 2002, S. 606), da sich der definierte Gegenstand nicht bedingt durch Fortschritte in der
Messtechnik verdndern sollte. Zudem kann fiir iibliche vorgeblich beobachtbare Variablen, zum
Beispiel dem Geschlecht, angenommen werden, dass diese ebenso eigentlich theoretische
Dimensionen reprasentieren (Borsboom, 2008, S.28). Das Geschlecht, welches in der Praxis
nahezu immer dichotom erfasst wird, meint beispielsweise haufig eigentlich ein Kontinuum
zwischen Weiblichkeit und Mannlichkeit. Demnach wiirde auch in diesen Fallen eine indirekte
Messung stattfinden, da das Theorem durch die Art der Messung verkiirzt wird. Auf3erdem
waren verschiedene physikalische Phdnomene, zum Beispiel Warme als Energieform, die iiber
°C oder °F bestimmt werden konnen, ebenso latente Konstrukte - denn diese konnen auch nur
indirekt, beispielsweise liber die Ausdehnung von Alkohol gemessen werden. Intuitiv wiirde
dies aber abgelehnt werden. Zuletzt sind die hier aufgefiihrten Ansatze haufig nicht hilfreich fiir
die formale Strukturierung der latenten Variablen, da keinerlei technische Annahmen gemacht
werden.

Andererseits gibt es zahlreiche operationale oder formale Definitionen, welche aber haufig zu
eng an einzelne statistische Modelle oder Annahmen gebunden sind. Operational konnen latente
Variablen als reine Aggregate, also eine sparsamere Form der Datendarstellung, wie sie zum
Beispiel durch Faktor-, Komponenten- oder Hauptachsenanalyse erstellt werden, betrachtet
werden. Dies ist aber vornehmlich nur fiir deskriptive und explorative Funktionen der latenten
Variablen angemessen, da hier a priori kaum tiberpriifbare Annahmen gemacht werden kénnen
(z.B. Kasper & Unlii, 2013). Die Definition von latenten Variablenmodellen iiber die stochastische
Unabhédngigkeit der manifesten Variablen voneinander, also das Verschwinden jedweden
Zusammenhangs, wenn eine latente Dimension definiert wurde, ist ebenso iiblich, aber in
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verschiedenen Modelltypen unterschiedlich restriktiv (vgl. Kap. 3.1; McDonald, 1996). So kann
diese Annahme beispielsweise in Faktormodellen gelockert werden. Hier mangelt es an
Vergleichen zwischen den Definitionen der einzelnen Modelle und deren Implikationen (Bollen,
2002, S.606). Allgemeine Probleme werden bei fragmentierten operationalen Definitionen
durch Probleme verschleiert, welche jeweils an eine begrenzte Zahl von Anwendungen
gebunden sind (ebd.). Rein formale allgemeine Definitionen latenter Variablen, also
beispielsweise die Definition von der latenten Variable y als imperfekte Funktion einer Variable
x,y = f(x) + e, allein sind in der Beschreibung des Gegenstandes nicht hinreichend, da diese
ausschliefllich eine Zusammenhangsfunktion oder Erwartung von Beobachtungen auf eine
latente Struktur beschreiben kénnen (Borsboom, 2008, S.27), ohne dabei eine theoretische
Verkniipfung zu erlauben. Ohne eine substanzwissenschaftliche Fundierung misst ein Test nur
einen substanzlosen Zahlenwert, ohne weitere Uberbriickungen misst ein Test nur, was ein Test
misst (vgl. Hartig, Frey & Jude, 2008).

Es sind also definitorische Unterscheidungen in die zu messende Eigenschaft und deren
Operationalisierung oder dem a priori formulierten theoretischen Konstrukt und den
a posteriori statistisch abgeleiteten Variablen, respektive deren Modellen nétig; es existiert ein
Uberbriickungsproblem (z. B. Yousfi & Steyr, 2006; Bollen, 2002; Steyer & Eid, 2001). Anteilig
wird hier monokausal vom Operationalisierungsproblem gesprochen (z.B. Gadenne, 1984;
1994), womit das Problem ausschliefRlich methodenseitig, im Vorgang der Operationalisierung,
verortet wird. Diese Sichtweise ist unter Riickbezug auf Friedrichs (1982, S. 53) problematisch,
denn hier wird klar herausgestellt, dass eine Theorie iiberpriifbare Regeln formulieren sollte
und ohne diese Regeln nur geringen Erklarungswert hat; es wiirde sich also de facto um eine
implizite Theorie handeln. Dies macht das Uberbriickungsproblem zu einem Problem der
Theorie und der Operationalisierung gleichermafien. In der Folge sollen die a priori und die
a posteriori Explikationen getrennt definiert werden.

Die a priori Explikation oder auch Nominaldefinition entspricht dabei der Spezifikation des
Konzeptes in die intensionale (Inhalt) und extensionale (Umfang) Bedeutung des Konstrukts
und ist direkt mit dem Begriff der Validitit verbunden (vgl. Kap. 4.3). Die intentionale Bedeutung
wird lber Eigenschaftszuordnungen vorgenommen, die extentionale Bedeutung iiber
Verkniipfungen und Vergleiche zu anderen bereits definierten Begriffen (Doring & Bortz, 2016,
S.225; Friedrichs, 1982, S.75). Das ICD-10 System zur Klassifikation von Krankheiten und
verwandten Gesundheitsproblemen (Deutschen Institut fiir Medizinische Dokumentation und
Information [DIMDI], 2014) ist ein exemplarisches Beispiel fiir die Sammlung von Explikationen.
In den Bildungswissenschaften konnen die Debatten um die Kompetenzbegriffe als Lehrbeispiel
fiir die Genese von a priori Explikationen herangefiihrt werden (Leutner, Klieme, Fleischer &
Kuper, 2013; Weinert, 2002).

Die operationale Definition setzt an der a priori Explikation an und konstituiert eine moglichst
passende Operationalisierung. Hier wird der theoretische Begriff durch die Angabe
bezeichnender Sachverhalte oder messbarer Eigenschaften oder die Wahl von Indikatoren
standardisiert, also in Korrespondenzregeln tibersetzt (Friedrichs, 1982, S. 77). Steyer und Eid
(2001, S.3) sprechen von der Erstellung von termini technici, die von umgangssprachlich
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vordefinierten Begriffen streng entkoppelt sind. Die mathematisch-formale Definition des
interessierenden theoretischen Konstrukts wird dabei durch zentrale Korrespondenzregeln
beschrieben. Eine beispielhafte a priori Definition, in diesem Fall einer lernbezogenen
fachertlibergreifenden Handlungs-kompetenz, findet sich bei Schurig, Wendt, Kasper und Bosf
(2015, S.37), wahrend die operationale Definition, also die Beschreibung der technischen
Herleitung dieser Kompetenzform, auf der Seite 39 (ebd.) gegeben wird. In den aufeinander
aufbauenden Beitrdgen von Schurig, Busch und Straufd (2012), Schurig und Busch (2014) und
Busch, Schurig, Bunte und Beutler-Prahm (2015) wird die a priori Definition des einheitlichen
Interessengegenstandes intensional aus der Theorie abgeleitet und dann verschiedenartig
operationalisiert und die Operationalisierungen werden verglichen.

Operationalen Definitionen liegen dabei die formalen Ableitungen der jeweiligen latenten
Grofden zugrunde. In der Folge werden zwei allgemeine formale Definitionen latenter Variablen
vorgestellt, wie sie bei Bollen (2002, S. 609ff) zusammengetragen worden sind, namentlich die
Erwartungswertdefinition und die Definition iiber die lokale stochastische Unabhangigkeit.

Die Definition als Realisierung eines erwarteten Wertes (true score) ist am engsten mit der
klassischen Testtheorie verkniipft. Der wahre Wert eines Individuums 7; auf einer Variable i ist
gleich dem erwarteten Wert E einer beobachteten Variable Y;.

Ty = E(Y)

Damit wird die Auspriagung der Variable behandelt, als ob diese wiederholt in einem
hypothetischen Experiment beobachtet worden ware, ohne dass eine Antwort eine andere
beeinflusst hatte (Lord & Novick, 1968, S. 29-30). E ist also der hypothetische Mittelwert von Y,
und der beobachtete Wert setzt sich zusammen als

Vi =T + &,

wobei g; einen Fehler oder ein Residuum?, also eine nicht aufgekldrte Varianz beschreibt. Hier
wird die Metrik der latenten Variable durch E (Y;) bestimmt. Zudem wird angenommen, dass e;
nicht mit 7; zusammenhangt, die Fehler mehrerer beobachteter Variablen und die beobachteten
Variablen selbst nicht zusammenhdngen und die latenten Variablen alle Kovarianz der
Indikatoren determinieren. Die Annahme, dass die Indikatoren nicht zusammenhangen, wird als
lokale stochastische Unabhéngigkeit oder linear experimentelle Unabhangigkeit (Fischer, 1974,
S.33) bezeichnet. Diese Annahme kann gelockert und durch Vergleiche konfirmatorischer
Modelle gepriift werden.5 6

Die Definition als lokale stochastische Unabhidngigkeit liegt auch Messmodellen der
probabilistischen Testtheorie zugrunde. Der Unterschied zu deren Annahme in der klassischen

4 Residuen werden iiblicherweise als die Differenzen zwischen den durch das Modell gegebenen und den
empirischen Kovarianzen begriffen (Skrondal & Rabe-Hesketh, 2004, S. 273).

5Es sei angemerkt, dass die Annahme dieser operationalen Definition damit de facto bedeutet, dass
formative Modelle keine latenten Variablen enthalten (vgl. Kap. 2.1.1).

6 Fiir eine Unterscheidung von starker und schwacher lokaler Unabhéngigkeit vergleiche z. B. McDonald
(1996).
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Testtheorie ist, dass diese strikter ist und explizit gepriift wird (Biithner, 2011, S. 574). Ist also
der Wert der latenten Variable n zweier Personen gleich, so ist die Wahrscheinlichkeit p einer
Antwort A; und einer Antwort B; gleich dem Produkt der Einzelwahrscheinlichkeiten (Rost,
1996, S. 73)

p(Ay,By) = p(A1n) * p(By[m).

Die Kernannahmen dieser Definition sind, dass die Messfehler unzusammenhingend sind, also
keine Residualkovarianzen verbleiben, die beobachteten Variablen unzusammenhdngend sind,
also Eindimensionalitidt angenommen werden kann und wenigstens zwei beobachtete Variablen
vorliegen.

Aber fiir beide Definitionen ist es problematisch, dass es wenn Zusammenhéange von Indikatoren
nicht logisch zuriickgewiesen (Bollen, 2002, S. 614) oder Faktorstrukturen nicht hinreichend
determiniert werden konnen (Asparouhov & Muthén, 2009), durch die zentralen
Modellannahmen faktisch zur kontraintuitiven Ablehnungen des Modells der latenten Variablen
fiihren miisste. Die beispielhafte Freigabe einer Residualkovarianz, also dem Zusammenhang
zweier Fehlerterme, in einem Strukturgleichungsmodell entscheidet hier liber die ,Existenz“
einer moglichen Formalisierung des zu messenden theoretischen Konstruktes und wiirde somit
gegebenenfalls auch die Theorie methodisch unfundiert falsifizieren. Zudem verbietet es die
Verwendung dieser Ansatze allein, Residuen als latente Konstrukte zu begreifen, welche
ihrerseits als solche verstanden und analysiert werden konnten.

In Abgrenzung zu diesen modellspezifischen Definitionen fiir latente Variablen wirft Bollen
(2002, S. 611) eine formale Definition als Stichprobenrealisierung auf. Eine latente Variable sei
eine Zufallsvariable, fiir welche es keine Stichprobenrealisierung gibt, also keine Variablenwerte
in den Rohdaten vorliegen. Dies umfasst die Perspektive, dass alle Variablen latent sind, bis eine
stichprobenspezifische Beobachtung vorliegt. Das bedeutet auch, dass Variablen in einer Studie
latent und in einer anderen manifest sein konnen oder sogar in einer einzelnen Studie erst latent
und dann manifest sein konnen, nachdem namlich Scores abgeleitet wurden. Dieser
minimalistische Ansatz erlaubt, die Inklusion einer groféen Zahl von Anwendungen und formale
Definitionen konnen angekniipft werden (Bollen, 2002).

Borsboom (2008) erweitert diese Definition dahingehend, dass fiir manifeste Variablen die
Inferenz der Datenstruktur auf die Variablenstruktur mit Sicherheit vorgenommen werden
kann, wihrend diese Inferenz fiir latente Variablen messfehlerbehaftet ist. Es geht auch hier die
Grundannahme ein, dass die meisten theoretischen Konstrukte in der Psychologie wie auch der
Bildungswissenschaft latenter Natur sind. Eine theoretische Variable kann demnach nur dann
als manifest behandelt werden, wenn Datenmuster einen deterministisch-kausalen
Zusammenhang zu der Variable aufweisen, die Variable die einzige Quelle fiir Variation in den
Beobachtungen ist und die Kardinalitdt in Variablen- und Datenstruktur gleich ist. Nur dann liegt
eine bedeutungsgleiche Struktur vor (vgl. Kap. 3.2). Demnach miisste die Annahme, dass
Variablen auch theoretisch manifest abbildbar seien, haufig fallen gelassen werden und jedwede
Verletzung dieser Bedingungen als eine pragmatische Reduktion angesehen werden, die im
Prozess der Datengenerierung mitgedacht werden muss. Oder anders gewendet: Jede Variable in
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den Sozialwissenschaften ist eine latente Variable, bis eine perfekte Realisation des
theoretischen Konstrukts gefunden wurde; demnach muss jede Verkiirzung latenter Variablen
auf eine ,beobachtete” Variable plausibel sein (Borsboom, 2008, S.49). Dies fordert einen
reflektierten Umgang mit allen Variablen von Interesse, denkt den pragmatischen
Reduktionsgedanken quantitativer Forschungstradition mit und erlaubt eine Verkniipfung zu
verschiedensten formalen Definitionen. Die Unterscheidung von latenten und manifesten
Variablen wird auf Unterschiede in der das Erkenntnis betreffenden, also der epistemischen
Verfligbarkeit der Variablen zuriickzufiihren (vgl. Borsboom, 2008).

Zusammenfassend ist aber die klare Trennung und Gewichtung von den a posteriori und den a
priori Definitionen latenter Variablen im Forschungsprozess haufig nicht gegeben. Der
explorative Charakter latenter Klassenanalysen (vgl. Kap. 3.1) oder explorativer Faktoranalysen
eignet sich beispielsweise insbesondere, um latente Variablen datengetrieben abzuleiten und
wiederum weniger stark, um Hypothesen zu testen, womit eine starke Betonung der a posteriori
Definition vorliegt. Dies kann beispielsweise im Beitrag von Schurig et al. (2012) nachvollzogen
werden. Hier existierte keine hinreichende Kenntnis die Form einer latenten Struktur,
respektive die hypothetische Struktur bildete sich in den Daten nicht ab, so dass eine
alternierende Struktur operational erschlossen wurde. Steyer und Eid (2001, S.2) betonen
diesbezliglich beispielsweise, dass wiahrend der Entdeckung eines Gebietes noch grobe Skizzen
geniligen, aber spidtestens bei dessen Erschliefung und Kultivierung Prazision bei der
Uberbriickung vonnéten sei. Die Anspriiche an die operationalen Definitionen variieren also je
nach Erkenntnisinteresse. Die Definitionen bedingen sich gegenseitig, die a prori Definition
muss prifbar sein und die a posteriori Definition eine angemessene Prazision aufweisen. Dabei
entspricht eine Anndherung der a posteriori Definition an die a priori Definition einer h6heren
Generalisierbarkeit. Die selbstreflektierte Verortung einer Studie auf diesem Kontinuum, ist bei
Ergebnisdarstellungen klar herauszustellen.

Dabei wird die Verwendung latenter Variablen in verschiedenen Bereichen als problematisch
betrachtet, exemplarisch sei B. F. Skinner als prominenter Kritiker genannt (vgl. Glymour et al.,
2014), der davon ausgeht, dass die Vorhersagekraft von Experimenten nicht durch die
Verwendung mentaler Konzepte als interveneriende Variablen geteigert werden kénne. Selbst in
der Statistik werden latente Variablenmodelle haufig als eher obskure statistische Modelltypen
betrachtet (Skrondal & Rabe-Hesketh, 2004, S. 1), die Varianz niemals vollstindig aufkldren und
es Forschern erlauben, ,subjektive” Vertrauensintervalle fiir Falsifikationen zu definieren (vgl.
Kap. 4.3). Weitere Vorwiirfe umfassen die Verwendung approximativer Fit-Mafle (vgl. Kap.
5.2.1.2) und die Annahme, zu einfach auf Kausalitat zu schliefden (vgl. Bollen & Pearl, 2014; vgl.
Kap. 3.3). Die Kritikpunkte werden in den folgenden Kapiteln einzeln aufgegriffen und
bearbeitet. Im Folgenden sollen Konzepte und die basalen Modelltypen vorgestellt werden, die
zum weiteren Verstandnis notwendig sind.
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3.1.MODELLTYPEN
Statistische Modelle konnen entsprechend ihrer Funktion kategorisiert werden, und
dementsprechend konnen ihre Eigenschaften variieren. Generell konnen drei Formen von
Zusammenhdngen einzeln oder gemeinsam modellbasiert abgebildet werden, der empirische,
der stochastische und der pradiktive Zusammenhang (Dempster, 1998, S. 253).

e Bei empirischen Zusammenhangsanalysen werden vorliegende Realisierungen mit
gegebenen Verteilungen verglichen, um auf deren mathematische Ahnlichkeit zu
schliefden.

e Stochastische Zusammenhinge basieren auf den Wahrscheinlichkeiten des Auftretens
von Realisierungen von Zufallsvariablen.

e Pradiktive Zusammenhinge beschreiben die geschitzte Performanz eines Objektes bei
gegebenen Attributen.

Diese Zusammenhinge kdnnen einzeln oder gemeinsam in einem einzelnen Modell auftreten. So
konnen statistische Modelle approximieren, erkldren oder vorhersagen. Dabei gibt es in der
Modellgenese, also der Erstellung der Modelle, ebenfalls drei Traditionen: das Anpassen von
Modellen an vorliegende Daten, die Verkniipfung von stochastischen Modellen mit
Beobachtungen und die Konstruktion formaler Verbindungen (Dempster, 1998, S.257).
Wahrend die erste Tradition primar Strukturen aufdeckt, macht die zweite Tradition
Approximationen an ,wahre Modelle“ und in dritter Tradition kénnen, in Ankniipfung an eine
der ersten Traditionen, Verkniipfungen abgeleitet werden. Modelle sind immer zweckgebunden
und werden zumeist nur einem Modellzweck zugeordnet.” Die Ableitung eines Messmodells mit
latenten Variablen entspricht dabei der Verkniipfung eines stochastischen Modells mit
Beobachtungen. Steyer und Eid (2001, S.8) formulieren die wichtigsten Ziele von latenten
Messmodellen parallel als (1) Uberbriickung von Theorie und Empirie, (2) Explikation der
logischen Struktur eines theoretischen Begriffs, (3) den Einbezug des Messfehlers in das Modell
und (4) den Einbezug situationaler Effekte. Die iiber die Messmodelle abgeleiteten latenten
Variablen kénnen dann in Zusammenhangs- und Pradiktionsmodellen, also Vorhersage-
modellen, verwendet werden. Im Rahmen von Strukturgleichungsmodellen wird von einer
Differenzierung in Messmodelle und Strukturmodelle gesprochen. Diese Benennung wird hier
auf andere Modelltypen iibertragen. In der Abbildung 1 sind zwei Messmodelle und ein
Strukturmodell abgetragen, welche modellbasiert gemeinsam verarbeitet werden. Die
beobachteteten Werte werden dabei als Quadrate oder Rechtecke gezeichnet und kdénnen
Indikatoren fiir latente Variablen darstellen, welche als Ovale oder Kreise auftauchen.
Einzigartige Varianzen, also Fehlerterme oder Residuen, werden als doppelkopfige Pfeile auf
einzelnen Variablen dargestellt, Kovarianzen wiirden als doppelkopfige Pfeile zwischen
verschiedenen Variablen gezeichnet werden. Nur abhéngige, also endogene Variablen, verfligen
tiber Residuen. Regressive Zusammenhidnge werden als Pfeile mit einem einzelnen Kopf
dargestellt, der Pfeil entspricht der Wirkrichtung. Die latente Variable y, wird also
zuriickgefiihrt auf die latente Variable y;. Es existieren Unterschiede zwischen verschiedenen

7 Eine Ausnahme bilden beispielsweise Explorative Strukturgleichungsmodelle (ESEM; Asparouhov und
Muthén, 2009).
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grafischen Schreibweisen und deren Notation fiir latente Variablenmodelle (Boomsma &
Hoogland, 2001; Kline, 2011; Reinecke, 2014), aber diese verkiirzte Form ist fiir die Exempel in
dieser Arbeit hinreichend.8 In dem vorliegenden Beispiel gibt es zwei latente Variablen, welche
regressiv miteinander verbunden sind. Jede der latenten Variablen hat jeweils drei distinkte

Indikatoren.
Strukturmodell m
: >Q
Messmodell l Messmodell
x1 x2 x3 x4 x5
R
E1 £2 ES E4 Es Es

Abbildung 1: Mess- und Strukturmodell’

Die Richtung der regressiven Zusammenhinge, analog auch der Faktorladungen oder
Ladungsgewichte, zwischen einer latenten Variable und ihren Indikatoren entspricht dabei der
Annahme, dass die Kovarianz der Indikatoren durch die latente Variable determiniert wird; man
spricht von einem reflexiven Modell (Bollen, 2002, S. 616). Alternativ werden in formativen
Modellen die latenten Variablen durch die Beobachtungen determiniert (Bollen, 2002, S. 616). In
verschiedenen Anwendungsformen kann diese Spezifikation angemessener sein, beispielsweise
bei der Ableitung eines sozio-6konomischen Status oder, genereller, bei der Bildung von
indikatorgestiitzten Indizes. In der Abbildung 2 sind jeweils ein formatives und ein reflexives
Modell abgetragen. Fiir formativ begriindete Modelle gilt, dass die latenten Variablen vollstandig
operational definiert und messfehlerbehaftet sind. Damit kommt diesen keine theoretische
Bedeutung jenseits der Bedeutung ihrer Indikatoren zu, entsprechend wichtig ist die Auswahl
dieser. Die Indikatoren bilden die Bausteine des operationalen Konstrukts und kénnen nicht
ausgetauscht werden. Es liegt somit ein grundlegend anderes Verstindnis von der Giiltigkeit und

8 Auflerdem konnen latente Variablenmodelle in Matrixschreibweise und formal als paralleles
Gleichungssystem dargestellt werden. Die grafische Schreibweise erfreut sich aber insbesondere wegen
der leichten Vermittelbarkeit der Modellannahmen grof3er Beliebtheit.

9 Alle Modelldarstellungen wurden mit Qnyx von Oertzen, Brandmaier und Tsang (2014) erstellt.
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Giite einer Messoperation vor, und die allgemeine Messtheorie (vgl. Kap. 3.2) kann hier keine
Anwendung finden (Biihner, 2011, S.34ff). Zur Modellevaluation kénnen ausschliefilich die
Ladungsgewichte herangezogen werden und verschiedene Werkzeuge zur Modellbeurteilung,
wie z.B. die Bestimmung der internen Konsistenz einer Skala (vgl. Kap. 4.2), konnen nicht
sinnvoll angewendet werden (Bollen, 1989, S. 222). Die Eigenschaften von latenten Variablen
dieser Art und den theoretischen Konstrukten, auf die geschlossen werden soll, lassen sich
inhaltlich nicht mit reflexiven Ableitungen vergleichen. Ableitungsformen fiir formative Modelle
sind beispielsweise die haufig genutzte Hauptkomponentenanalyse (Backhaus, Erichson, Plinke
& Weiber, 2016, S.412; Kasper & Unlg, 2013),10 eine Datenreduktionstechnik, welche
gewichtete Summenscores erzeugen kann (Bartholomew, 2004).

Reflektives Modell Formatives Modell

&

R}

x1 x2 x3 x4 x5 x6
€ 1 £2 ES

Abbildung 2: Reflexive und Formative Modelle

Die iiberwiegende Anzahl von Forschungsarbeiten im Kontext latenter Variablenmodelle nimmt
an, dass Indikatoren reflektiv, also Manifestationen eines dahinterliegenden theoretischen
Konstrukts, sind, auch wenn dies nicht immer methodisch so klar wie in der Abbildung 2
dargestellt determiniert werden kann (vgl. Kap. 3.1.2 und 3.1.3). Ohne diese Annahme kann ein
Schluss auf dieses Konstrukt nur schwer erfolgen, da die Auswahl der Indikatoren die einzige
Moglichkeit ist, eine Uberbriickung zwischen der a priori und der a posteriori Definition zu
leisten, es ist also eine grofie Vorkenntnis um konkrete Inhaltsbereiche, also die intensionale
Explikation des theoretischen Konstruktes, notwendig. Fehlspezifikationen koénnen im
Strukturgleichungsansatz zu inkonsistenten Parameterschiatzungen fiihren (Bartholomew,
2004). In dieser Arbeit werden mafdgeblich reflektive Modelle behandelt.

10 Vergleichbares gilt ebenso fiir die Hauptachsenanalyse. Explorative Faktormodelle hingegen kénnen
entsprechend den Modellannahmen formativ oder reflektiv sein.
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Nahezu jedes Modell, das eine Art von theoretischer Struktur formal mit einer beobachteten
Struktur verbindet, kann als latentes Variablenmodell begriffen werden (Borsboom, 2008, S. 26),
und die Anzahl und Benennung verschiedener Modelltypen ist bestenfalls als verwirrend zu
bezeichnen. Latente Variablenmodelle werden in vielen empirischen Disziplinen unter
unterschiedlichen Namen verwendet. Skrondal und Rabe-Hesketh (2004, ix) formulieren dazu
+We strongly believe that progress is hampered by the use of Jlocal’ jargon leading to
compartmentalization., und beziehen sich dabei sowohl auf mangelnden iiberdisziplindren
Austausch als auch auf mangelnden Austausch zwischen den Nutzern verschiedener Modell-
ansitze. Der in den Bildungswissenschaften priagende Ansatz der Klassifikation latenter
Variablenmodelle bezieht sich auf die Metrik der manifesten und der latenten Variablen.

Als traditionelle Modelltypen werden dabei an verschiedenen Stellen latente
Klassifikationsmodelle, also die latente Profil und die latente Klassenanalyse (z.B. Bacher &
Vermunt, 2010), Item-Response-Modelle (Embretson & Reise, 2000) und Faktormodelle (Bollen,
1989) betrachtet. Es handelt sich bei diesen um Modelle, welche Werte von latenten Variablen
oder Konstrukten ableiten (kdnnen) und bei denen die zugehoérigen beobachteten Variablen als
indirekte Beobachtungen oder fehleranfillige Messungen betrachtet werden (Skrondal & Rabe-
Hesketh, 2007, S. 34). Ein Klassifikationsschema basierend auf der Metrik der theoretischen und
beobachteten Variablen fiir traditionelle latente Variablenmodelle ist in Tabelle 1 gegeben. Eine
weitere Unterscheidung der Modelltypen betrifft die Aggregationsobjekte. Wahrend bei
Faktormodellen und Item-Response-Modellen meist Variablen zusammengefasst werden,
werden bei Klassifikationsanalysen iiblicherweise die Testobjekte zusammengefasst.

Tabelle 1: Klassifikationsschema latenter Variablenmodelle (vgl. Skrondal & Rabe-Hesketh, 2007)

Theoretische/ Latente Variable

kontinuierlich kategorial

Common Factor Model/

Faktormodell

Structural Equation Model
kontinuierlich  (SEM)/

Strukturgleichungsmodelle

Linear Mixed Model/

Gemischtes lineares Modell

Latent Profile Model (LPA)/
Latentes Profilmodell

Beobachtete
Variable

Latent Trait Model/ Item Latent Class Model (LCA)/

kategorial Response Modelle (IRM) Latentes Klassenmodell

Die Definition kategorialer (diskreter) und kontinuierlicher (stetiger) Variablen ist dabei nicht
immer eindeutig und nicht gleichzusetzen mit der inhaltlichen Beschreibung als qualitative
Variablen ohne Rangordnung und quantitative Variablen mit Rangordnung. Zufallsvariablen
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konnen auch kategorial sein, wenn sie (endlich) viele oder abzdhlbar unendlich viele
Auspragungen haben. Kategoriale Variablen kdnnen, miissen aber keine logische Reihenfolge
haben. Hilfreich ist eine Einteilung in die Moglichkeiten der anwendbaren Skalenniveaus.

Zur Theorie der Skaleneinteilung hat Stevens (1946) einen Grundstein gelegt. In der Statistik
sind kategoriale Variablen nominalskaliert oder ordinalskaliert (vgl. Kap. 3.2.1). Sie kdnnen auch
metrisch betrachtet werden, wenn nur wenige Schwellen vorliegen. Kontinuierliche Variablen
hingegen werden intervallskaliert, verhaltnisskaliert oder absolut skaliert (Fahrmeir, Kiinstler,
Pigeot & Tutz, 2003). Zwischen den Beobachtungswerten, die in den Variablen erfasst werden
und den Skalenniveaus existieren sowohl inhaltliche Grauzonen als auch mathematische
Probleme. So lassen sich beispielsweise Schulnoten sowohl als ordinalskaliertes Merkmal als
auch als intervallskaliertes Merkmal begreifen (Doring & Bortz, 2016, S.5ff). 11
Zusammenfassend konnen kontinuierliche Variablen geordnet und gemessen werden, wahrend
kategoriale Variablen nur zahlbar sind.

Wihrend die Frage nach der ,korrekten“ Metrisierung mafigeblich manifeste Variablen betrifft,
kann auch die Metrik latenter Variablen empirisch nicht immer zweifelsfrei nachgewiesen
werden. Wahrend die Metrik in der Operationalisierung determiniert wird, ist sie nicht immer
unabhingig von der Natur der vorliegenden Indikatoren (z.B. Borsboom et al, 2003).
Grundsatzlich gilt, da die latente Variable nicht gemessen wurde, dass die Mafdeinheit durch die
Forschenden festgelegt werden muss. Dies determiniert die Wahl des Modells. Uber das
vorgestellte Kategorienraster hinweg sind zudem Mischformen und Kombinationen moglich. So
konnen beispielsweise mehrere distinkte Systeme von kontinuierlichen latenten Variablen
erstellt werden, die ihrerseits latente Klassen definieren (Rost, 1990). Zudem existieren Item-
Faktor-Modelle, also Modelle mit ordinalen manifesten Items im Strukturgleichungsansatz
(Wirth & Edwards, 2007). Einen Uberblick {iber Mischformen gibt Muthén (2007). Grundlegend
ist es moglich, die Verarbeitungen in einem einzelnen Schritt vorzunehmen, was fiir die
Schatzung der Standardfehler vorteilhaft ist. Da die Modelle, insbesondere im Falle
probabilistischer Modelle, aber schnell zu komplex werden, um geschatzt zu werden (vgl. Kap.
5.1), ist eine Verarbeitung in zwei Schritten nicht uniiblich. Beispielsweise werden bei Jaekel,
Schurig, Florian und Ritter (im Erscheinen [2017]; Beitrag 6) die Personenscores von IRM als
Indikatoren in einem SEM und bei Schurig et al. (2015) als Indikatoren einer LPA verwendet.

Um die Differenzen und Ahnlichkeiten der im Raster vorgestellten Modelltypen zu geben,
werden im folgenden Abschnitt stark verkiirzte Einfithrungen der Modelltypen gegeben.

11 Generell werden in der Forschungsarbeit hdufig ordinalskalierte Variablen als intervallskaliert begriffen
und verwendet. Insofern die Verteilungen der verwendeten Variablen hinreichend normal und die
Stichprobenumféange grofd genug sind, ist dies unbedenklich; es kann jedoch zu Problemen fithren, wenn
Deckeneffekte oder schiefe Verteilungen vorliegen.
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3.1.1. FAKTORMODELLE

Das faktoranalytische Modell (FA) ist eines der populadrsten Verfahren, wenn an Techniken fiir
den Umgang mit latenten Variablen gedacht wird (Bollen, 2002, S. 623). Das Konzept wurde
1906 von Spearman eingefiihrt und insbesondere durch Joreskog (z.B. Joreskog et al.,, 1979)
erweitert. Wenn von Faktormodellen die Rede ist, meint dies heute tublicherweise
konfirmatorische Modelle (Confirmatory Factor Analysis; CFA), welche wiederum im Rahmen
von Strukturgleichungsmodellen gedacht werden und als Teile eines Strukturmodells verwendet
werden konnen, um Zusammenhidnge zwischen latenten Variablen aufzuklaren. Alternativ
existieren explorative Faktormodelle (Exploratory Factor Analysis; EFA), in welchen latente
Dimensionen nicht prdadeterminiert, sondern aus der Ladungsstruktur abgeleitet werden;
hierbei handelt es sich konzeptionell um einen operativen Ansatz der Definition theoretischer
Strukturen.  Strukturgleichungsmodelle (SEM)  konnen als Kombination  von
Regressionsmodellen und Pfadanalysen verstanden werden und sind in einer grofien Zahl von
Lehrbilichern vorgestellt worden (vgl. Bollen, 1989; Kline, 2011)!2. FA werden iiblicherweise
nicht verwendet, um Personenwerte abzuleiten, sondern um nachzuweisen, dass eine klassische
Ableitung eines Wertes, zum Beispiel als Summenscore, angemessen ist oder, um auf
Zusammenhangsstrukturen mit latenten Variablen zu schlief3en.

Die Grundannahme der FA ist, dass sich der Wert einer beobachteten Variablen zusammensetzt
aus eine spezifischen Komponente, welche die latente Variable darstellt, und einem zufalligen
Messfehler!3, der nicht mit anderen Fehlern und weiteren latenten Variablen zusammenhéangt.
Diese Annahmen liegen ebenso Regressionsmodellen zugrunde. Damit ist die FA auf der
formalen Definition als ,true score“Modell aufgebaut, erweitert diese aber. Was die FA und
Regressionsmodelle trennt, ist die Inklusion unbekannter Grof3en iiber Kovarianzstrukturen der
beobachteten Grofien. Die Annahme gilt, dass die unbeobachtete Variable ein Pradiktor der
beobachteten Variablen ist. Die latente Variable wird als Kovarianz der beobachteten
Indikatoren aufgefasst. Die basale Statistik von Faktormodellen ist damit die Kovarianz zweier
beobachteter kontinuierlicher Variablen x und y, welche bestimmt wird als das Produkt der
Pearson-Korrelation r zwischen beiden Variablen und deren jeweiligen Standardabweichungen
SD und stellt also ein unstandartisiertes Zusammenhangsmaf? da.

COVyy = TyxySDSD,,

Daraus lasst sich ableiten, dass die Analyse von Kovarianzstrukturen zwei Ziele haben kann, (1)
die Zusammenhangsmuster der beobachteten Variablen zu verstehen und (2) so viel Varianz wie
moglich durch das Modell zu erklaren (Kline, 2011, S.10). Der Teil des Modells, welcher
Hypothesen tliber Varianzen und Kovarianzen enthalt, ist die angenommene Kovarianzstruktur

12In dieser Arbeit wird der Einfachheit halber in der Folge von Faktormodellen (FA) gesprochen. Dies
meint reflektive konfirmatorische Faktormodelle. Wenn andere Modelltypen gemeint sind, wird dies
expliziert.

13 Kenny (1979) schlagt vor, den Anteil unaufgeklarter Varianz als unbegreiflich zu verstehen, da er, in
Ermangelung eines besseren Begriffs, den freien Willen darstellt - die Fahigkeit von Menschen in
Situationen aufderhalb spezifischer externer oder interner Einfliisse zu handeln. Diese Sichtweise
erschopft sich aber fiir Untersuchungen in denen die Fille einzelne Personen reprasentieren.
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(ebd.), Modellannahmen werden also als Restriktionen!4 in der Kovarianzmatrix umgesetzt. Im
Falle einer eindimensionalen CFA wird also angenommen, dass die Auspridgungen der
beobachteten Variablen durch die Kovarianz aller beobachteten Variablen determiniert werden.
Dies begriindet die alternative Benennung von Faktormodellen als Kovarianzstrukturmodelle
(Reinecke, 2014).

Das lineare Modell der FA kann fiir Messmodelle, entsprechend einer linearen Regression,
geschrieben werden als

x=AE+6,

wobei x einen 1 * g Vektor auf einer Zahl von g Variablen darstellt, A, eine g * k Matrix von
Regressionsgewichten, also den Faktorladungen.  ist ein 1 * k Vektor von zugrunde liegenden
Dimensionen k und § ein 1 * g Vektor, der die Residuen darstellt (Bollen, 1989, S. 10ff; Kaplan,
2009, S.40ff).15 Die Auspriagungen der manifesten Variablen sind determiniert als die
Faktorladungen auf eine latente Variable und deren Residuen. Dabei wird angenommen, dass
der Erwartungswert der latenten Variablen und der Fehler gleichermafien 0 ist und diese nicht
zusammenhdngen. Aller Zusammenhang zwischen beobachteten Variablen, die eine latente
Grofie reprasentieren sollen oder, im mathematischen Sinne richtiger, durch diese in reflektiven
Modellen determiniert werden, wird also in einer Kovarianzmatrix £ zusammengefasst. Wobei X
der g * q Populationskovarianzmatrix entspricht. ® ist die k * k Matrix der Varianzen der
latenten Variablen und Kovarianzen, @ ist die diagonale Matrix der Fehler (Kaplan, 2009, S. 41).
Ein Apostroph zeigt dabei eine Transponierung an.

T =cov(xx') = A, DA, + O

Um der latenten Variable im FA-Ansatz eine Metrik zu geben, konnen Restriktionen auf jeweils
zumindest ein Ladungsgewicht (unit loading identification; ULI) oder die Varianzen der latenten
Variablen (unit variance identification; UVI) eingefithrt werden (Kline, 2011, S.127).
Ublicherweise werden die Ladungen oder Varianzen auf 1, notwendigerweise aber nur auf einen
positiven Wert fixiert (ebd.).16 Fiir latente Variablen, die ein Messmodell aufweisen, ist dabei zu
bedenken, welche beobachtete Variable fixiert wird. In Abhéngigkeit von deren Trennscharfe
und Gewicht kann dies zu verschiedenen Modellgiiteschiatzungen fiihren (ebd.). Ebenso ist eine
Fixierung von Varianzen nicht zielfiihrend, wenn die Varianz der latenten Variablen beobachtet
werden soll oder deren Gleichheit bei unabhangigen Stichproben nicht angenommen werden
kann. Da im faktoranalytischen Ansatz Fehlerterme als latente Variablen behandelt werden, gilt

14 Der Begriff Restriktion kann missverstindlich sein. De facto ist jede Restriktion eines Modells eine
Annahme gegeniiber einem (saturierten) Obermodell, in welchem alle Parameter frei variieren und alle
Parameter zusammenhdngen, das Obermodell wird restringiert. Das Gegenteil ist das maximal
restringierte Nullmodell, bei dem alle Kovarianzen mit 0 spezifiziert werden (vgl. Bentler, 1980).

15 Eine Vertiefung der zugrunde liegenden Matritzenalgebra kann und soll an dieser Stelle nicht gegeben
werden. Spezifische Vertiefungen zu diesem Thema finden sich bei beispielsweise bei Bollen (1989),
Kaplan (2009) oder Reinecke (2014).

16 Die Fixierung des Ladungsgewichts des ersten Indikators auf 1 ist in vielen Softwarepaketen (z.B. Mplus
und lavaan) die Standardeinstellung.
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die Notwendigkeit der Skalierung ebenso fiir diese, iiblicherweise werden hier die
Ladungsgewichte auf 1 fixiert, da die nicht aufgeklarten Varianzanteile von Interesse sind.

3.1.2. ITEM-RESPONSE-MODELLE

IRM modellieren das probabilistische Zustandekommen von Antworten auf Items und
zentrieren dabei auf einzelne Items und weniger auf den Test im Ganzen. IRM wurden in den
1960er-Jahren vor allem durch die Arbeit von Rasch (1980) populadr und durch Lord und Novick
(1968) starker verbreitet. Wahrend das Rasch-Modell urspriinglich nur fiir dichotome
Antworten gedacht war, gibt es inzwischen zahlreiche Erweiterungen auch fiir polytome
Antworten und multiple Einflussfaktoren. IRM werden {iblicherweise verwendet, um
Personenwerte abzuleiten, die Bezeichnung als ,Messmodelle“ ist also inhaltlich zutreffender als
im FA Ansatz. Eine umfassende Einfiihrung findet sich beispielsweise bei Embretson und Reise
(2000).

Im Rahmen von IRM wird das Antwortverhalten von Personen als nicht-lineare Funktion der
intrapersonellen Personenfihigkeit und der Eigenschaft der zu beantwortenden Items begriffen.
Die zu schiatzenden Parameter sind also die Eigenschaften der Items und die Eigenschaften der
einzelnen Testteilnehmer. Beide werden auf einer einheitlichen Skala von logarithmisierten
Wabhrscheinlichkeiten (Logits) abgetragen. Einparametrische Modelle (1PL) wie das Rasch-
Modell fiir dichotome (Rasch, 1980) oder das Partial-Credit-Modell fiir polytome
Antwortmoglichkeiten (Wright & Masters, 1982), schitzen die Personenfahigkeit und die
stichprobenweit einheitliche ,Schwierigkeit* oder Lage des Items. Zweiparametrische Modelle
(2PL) wie das 2PL-Modell nach Birnbaum (1968) oder das Generalized-Partial-Credit-Modell
(Muraki, 1992; GPCM) schitzen einen weiteren Itemparameter, den Diskriminanz- oder
Steigungsparameter, welcher eine vertiefende Betrachtung des Zusammenhangs zwischen dem
Item und dem Antwortverhalten erlaubt. Ein 3PL-Modell (Birnbaum, 1968) ergdnzt wiederum
einen sogenannten Rateparamer.l” Exemplarisch beschrankt sich die folgende Darstellung auf
das 1PL-Modell.

Im 1PL-Modell ist die Itemschwierigkeit die einzige modellierte Eigenschaft des Items, und sie
leitet sich aus den Antworthiufigkeiten ab. Diese ist fiir alle Testteilnehmer gleich. Der
Personenparameter wird auf Basis der beobachteten Daten geschatzt und dessen Genauigkeit
wird iiber den Standardmessfehler dieser Schitzung bestimmt (vgl. Kap. 4.2). In der Item-
Response-Theorie wird also die Wahrscheinlichkeit, ein Item x zu beantworten (hier
beispielsweise mit 1), von der Itemschwierigkeit o, also der Schwierigkeit, auf diesem Item den
Wert 1 zu erreichen, und dem Personenparameter 8 determiniert (z. B. Embretson & Reise,
2000; Rost, 1996)

exp(6-04)
1+exp(f—o0y)’

p(x =116,0) =

Formal liegt hier eine logistische Funktion vor, die die Antworten in eine kontinuierliche
Verteilung tberfiihrt. Die Annahmen gelten, dass die Itemcharakteristika, also die Form der
logistischen Funktion, fiir alle Items homogen und die Items unabhdngig voneinander sind

17 Das uniibliche 4PL Modell erginzt zusatzlich einen Unachtsamskeitsparameter.
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(Steyer & Eid, 2001, S. 233). Der angenommene Zusammenhang ist demnach nicht-linear. Die
Schatzung der Parameter erfolgt iiber die Likelihoodfunktion (vgl. Kap. 5.2.1.1). Die Schatzung
der Parameter ¢ und 8 kann parallel erfolgen, iiblicher ist allerdings eine getrennte Schatzung in
mehreren Rechendurchldufen, um die Schwierigkeitsparameter zu fixieren. Es erfolgt eine
bedingte Maximum-Likelihood-Schatzung. Diese und weitere Verfahren der Likelihood-
Schatzung werden detailliert bei Embretson und Reise (2000) vorgestellt.

An der Grenze zwischen IRM- und CFA-Modellen haben sich zusatzlich Item-Faktor-Modelle
etabliert (Muthén, 2007; Wirth & Edwards, 2007). Bei diesen handelt es sich um
faktoranalytische Modelle mit ordinalen Indikatoren (vgl. Kap. 5.2.1.1). Diese werden derer
erhohren Robustheit gegeniiber schiefen Verteilungen im Rahmen von SEM beispielhaft bei
Schurig et al. (2012) und Busch et al. (2015) eingesetzt.

In IRM ist es nicht moéglich durch die Modellspezifikation einfach zwischen reflektiven und
formativen Modellen zu unterscheiden, da die Modelle assoziativ, also korrelativ sind. Die
Differenzierung muss hingegen als theoretische Setzung gemacht werden.

3.1.3. LATENTE KLASSENMODELLE

Die Analyse kategorialer latenter Variablen wurde in den 1950er-Jahren durch Lazarsfeld fiir
kontinuierliche manifeste Variablen eingefiihrt (1959) und spater fiir kategoriale Variablen
erweitert (Goodman, 1985; Lazarsfeld & Henry, 1968). Weitere Bezeichnungen sind
beispielsweis finite Mischverteilungsmodelle, Clusterverfahren mit Messfehlern oder Modelle
mit diskreten latenten Variablen. Beide Verfahren weisen substanziell hohe Ahnlichkeiten auf
und werden in dieser Arbeit daher weitgehend zusammenfassend dargestellt. Latente
Klassifikationsmodelle ordnen Testobjekte probabilistisch qualitativen, also kategorialen
Klassen ohne Rangreihung zu und konnen damit als Form der Fuzzy-Clusteranalysetechniken
(vgl. Kaufman & Rousseeuw, 1990) verstanden werden (Bacher & Vermunt, 2010). Dies kann
konfirmatorisch geschehen, also indem eine bekannte Zuordnungsregel angewandt wird, oder
explorativ, indem eine empirische Zuordnungsregel abgeleitet wird. Uber die Organisation von
Daten in dieser Form konnen Datenstrukturen exploriert, partitioniert und aggregiert werden.
Die Zuordnung findet dabei auf der Basis hoher Ahnlichkeit der Antwortmuster innerhalb der
Klassen oder geringer Ahnlichkeit zwischen den Klassen statt (Bacher, Poge & Wenzig, 2010;
Kaufman & Rousseeuw, 1990). Ublicherweise werden LCA/LPA verwendet, um unbekannte
Zusammenhangsstrukturen zwischen den Testteilnehmern zu explorieren.

Die konkreten Modellannahmen besagen, dass den Daten eine nicht beobachtete Anzahl von
Klassen zugrunde liegt, konstante Antwortmuster innerhalb einer Klasse vorliegen, die Klassen
lokale stochastische Unabhangigkeit aufweisen und die Klassen exhautiv und disjunkt sind, also
jedes Objekt Kklassiert werden kann und jedes Objekt nur einer Klasse angehort. Aller
Zusammenhang zwischen den Indikatoren wird auf die Klassenzugehorigkeit zuriickgefiihrt
(Bacher & Vermunt, 2010). Unbekannt ist a priori wie viele Personen den einzelnen Klassen
angehoren, welche Personen welcher Klasse angehoren und gegebenenfalls wie viele latente
Klassen existieren. Das Optimierungskriterium, das maximiert wird, um ein Modell
auszuwdhlen, ist die Likelihood (vgl. Kap. 5.2.1.1). Geschatzt werden die Modellparameter iiber
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die beobachteten Antwortmuster. Dabei wird angenommen, dass bei einer perfekten
Modellanpassung die ,Losung”x, also die Wahrscheinlichkeit ein Item i zu lésen oder eine
Kategorien zu wahlen (z.B. k = ,nie, ,manchmal” oder ,immer") innerhalb der Klassen g fir
alle Personen gleich sind, womit ein Personenparameter v entfallt.

p(xpi = klg) = Pirg

Die Wahrscheinlichkeit, mit der eine Person Items in Kombination kreuzt, ist das Produkt der
bedingten Wahrscheinlichkeiten aller Items n bei gegebener Klassenzugehorigkeit. Damit kann
die Antwortmusterwahrscheinlichkeit p(a, ), also die relative Haufigkeit eines Musters,
ausgedrickt werden als:

n
p(a,lg) = npikg
i=1

Die unkonditionale Antwortmusterwahrscheinlichkeit ist das Produkt der bedingten
Klassenzugehorigkeitswahrscheinlichkeiten mit der Summe aller relativen Klassengrofien 7 :

G n
p(a,) = Z Ty npikg
i=1

g=1

Daraus lasst sich mittels des Theorems von Bayes ableiten, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist,
einer Klasse zuzugehoren:

g * p(aylg)

r(glay) = @)

Womit alle Modellparameter bis auf die Zahl der latenten Klassen geschatzt werden konnen;
diese wiederum kann tiber Modellvergleiche abgeleitet werden.

Auch in LCA/LPA ist es nicht, moglich durch die Modellspezifikation zwischen reflektiven und
formativen Modellen zu unterscheiden. Die Differenzierung wird als theoretische Setzung
vorgenommen. Eine direkte Gegeniiberstellung von der Verarbeitung eines einheitlichen
langsschnittlichen Datensatzes auf der Basis von FA und latenten Klassenanalysen, bei welchen
die unterschiedlichen Ansitze der a priori und a posteriori Definitionen kontrastiert werden
konnen finden sich im Beitrag von Schurig und Busch (2014).

3.1.4. GENERALISIERTES LATENTES VARIABLENMODELL
Wahrend die vier Modelltypen sich ideengeschichtlich getrennt voneinander entwickelt haben,
wurde in den 1990er-Jahren festgestellt, dass sich diese in einem einheitlichen generalisierten
Rahmen fassen lassen. Dabei entwickelten sich verschiedene Ansitze, die die einzelnen Modelle
jeweils als Spezialfille eines tibergreifenden Modells begreifen, wie das latente Variablenmodell
von Mplus (Muthén, 1984; Muthén & Muthén, 1998-2015), Generalized Linear Latent and Mixed
Models (GLLAMM; Rabe-Hesketh, Skrondal & Pickles, 2004) oder das Generalized Linear Item
Response Model (GLIRM; Moustaki & Knott, 2000). Eine Zusammenfassung der Ansatze findet
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sich zum Beispiel bei Skrondal und Rabe-Hesketh (2007). Fiir einen Uberblick zu den
technischen Details siehe Skrondal & Rabe-Hesketh, 2004 Kapitel 3).

Die Essenz der generalisierten Modellformulierung ist die mathematische Spezifikation
hierarchisch konditionaler Zusammenhinge. Uber eine Link-Funktion f und den Erwartungs-
wert E einer Matrix beobachteter Variablen X wird iiber eine lineare Funktion g auf eine latente
Struktur 0 geschlossen (Borsboom, 2008, S. 26),

FEX)) = g(8).

Generalisierte lineare Modelle umfassen mehrere regressive Ansdtze fiir nicht
notwendigerweise normalverteilte abhdngige Variablen (Fahrmeir, Kneib & Lang, 2007, S. 189).
Ein derartiges Modell charakterisiert sich zum einen durch die Wahl der Verteilungsannahme
der latenten Variable, also dem Typ der Exponentialfamilie. In den Bildungswissenschaften sind
dies in den allermeisten Fallen normale, binominale oder polynominale Verteilungen, mdéglich
sind aber auch andere, zum Beispiel Poissonverteilungen. Zum anderen sind die Wahl der
Responsefunktion, also des linearen Pradiktors, und die Definition und Auswahl der
Kovariablen, also der Spezifikation eines Strukturmodells, relevant. Diese Generalisierung
besitzt keine Giiltigkeit fiir formative Modelle.

Die gemeinsame Basis aller vorgestellten Modelle sind die Annahmen der Mess- und Testtheorie.
Da diese implizit bei der Verwendung von latenten Variablenmodellen sowie generell aller
empirischen Reprasentationen durch Zahlenwerte mitgedacht werden miissen, werden beide
zusammenfassend eingefiihrt.

3.2.MESSTHEORETISCHE GRUNDLAGEN

Messmodelle explizieren die Beziehung zwischen Theorie und Empirie und geben dem
untersuchten theoretischen Begriff eine formale Struktur. Ein Messmodell ist dabei notwendige
Voraussetzungen der Falsifizierbarkeit eines theoretischen Modells (Steyer & Eid, 2001, S. 8). Es
ermoglicht eine Ubertragung von der Theorie in die empirische Praxis. Wie ausgefiihrt wurde
(vgl. Kap. 3), ist die Bildungsforschung ohne diese Ubertragungen, unabhingig davon ob sie in
qualitativer, quantitativer oder textwissenschaftlicher Tradition erfolgen, keine empirische
Disziplin. Den Rahmen fiir dieses Vorgehen in quantitativer Tradition geben die Messtheorie
(z.B. Orth, 1974) und Testtheorien (z. B. Fischer, 1974; Lienert & Raatz, 1998; Rost, 1996) vor.
Sowohl die Mess- als auch die Testtheorie beschaftigen sich mit statistischen Messmodellen, die
Unterschiede liegen dabei im empirischen Ausgangspunkt (Steyer & Eid, 2001; S. V). Dabei ist
das ,Messen [...] sowohl historisch als auch methodisch gesehen eine der Grundlagen der
Wissenschaft. Ohne die Durchfithrung exakter Messungen ldsst sich die Entwicklung der
empirischen Wissenschaften, insbesondere der Naturwissenschaften, nicht vorstellen.“ (Orth,
1974, S.9).

3.2.1. MESSTHEORIE
Begriindet wurde die moderne reprasentative Messtheorie durch den Psychologen Stevens
(1946, 1957) und seine hierarchische Taxonomie von Skalenniveaus sowie der Zuordnung
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jeweilig angemessener Rechenoperationen.!8 In der reprasentativen Theorie des Messens wird
davon ausgegangen, dass in experimentellen Untersuchungen Beobachtungen oder Dingen
numerische Werte zugeordnet werden konnen, um strukturerhaltend Fakten iiber diese zu
reprdsentieren. Es muss also eine eindeutige Reprasentation fiir eine beobachtete Relation
gefunden werden. Diese erlangt Bedeutsamkeit, wenn sich der Wahrheitswert der auf den
beobachteten Werten beruhenden Aussage nicht dndert, wenn unterschiedliche Skalen angelegt
werden (vgl. Saint-Mont, 2011). Beispielsweise darf die relationale Aussage ,A ist schwerer als
B.“ nicht davon abhéngen, ob in Pfund oder in Kilogramm gemessen wird. Die verschiedenen
Skalenniveaus miissen also ineinander transformierbar sein, um bedeutsam zu sein. Stevens
(1946) etablierte hierzu eine Hierarchie von Skalenniveaus, die definiert,
mathematischen Operationen fiir entsprechend skalierte Variablen, welche Transformationen
und welche Interpretationen zuldssig sind. Die Bedeutsamkeit definiert damit die zuldssigen
Lage, Streuungs- und Zusammenhangsmaf3e. Die wichtigsten Skalentypen, also die Nominal-, die
Ordinal-, die Intervall- und die Ratioskala, sowie deren Lagemafie, und die angemessenen
Verteilungsfunktionen sowie zuldssigen Verhaltnisstatistiken sind in der Tabelle 2 abgetragen
(Doring & Bortz, 2016; Fahrmeir et al,, 2003; Stevens, 1946).19

welche

Tabelle 2: Skalenniveaus (vgl. Stevens, 1946)

Skalenniveau Definition Maogliche Maogliche Verwendbare Beispiele
Lagemafle Verteilungsfunktionen Statistiken
Reine
Betitelung, . .
Nominalskala keine s Modus Haufigkeiten GlelCh.helt/ . Gesc.h.l ech,
Ungleichheit Familienstand
Ordnung
moglich
Ordnung,
aber keine N
Ordinalskala Interpretation | Median Perzentile/ Spannweite Gro.féer/ Schulnoten,
- Kleiner Strafdennummern
der Abstinde
moglich
Wie
Ordinalskala,
aber Arithmetisches | Varianz/ Unterschied/
Intervallskala Interpretation | Mittel Standardabweichung Distanz Kalenderdatum
der Abstinde
moglich
Wie
Intervallskala, | Geometrisches
Ratio- oder aber Mittel und o yerees e Blutdruck, Lange,
Verhaltnisskala | Sinnvoller harmonisches Variablilitat Verhaltnis Gewicht, Alterg
Nullpunkt Mittel
vorhanden

18 Es existieren weitere Messtheorien, die klassische und die operationale (vgl. Orth, 1974), welche aber
fiir die Bildungswissenschaften nur eine geringe Relevanz haben, da entweder eine perfekte Realisierung
bekannt ist, oder der Messprozess die Eigenschaft bestimmt. Die Messtheorie wird umfassend in drei
Banden von Krantz, Luce, Suppes und Tversky behandelt (Krantz, Luce, Suppes und Tversky, 2007; Luce,
Krantz, Suppes und Tversky, 2007; Suppes, Krantz, Luce und Tversky, 2007).

19 Urspriinglich umfasste die Taxonomie nur die vorgestellten Skalen. Spater wurden aber bei Stevens
(1957) noch die Log-Intervall und die Absolutskala erganzt. Zudem existieren noch weitere Abstufungen,
welche aber im sozialwissenschaftlichen Kontext nur eine geringe Relevanz haben.
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Das Skalenniveau sagt dabei nichts dariiber aus, ob eine Skala abzdhlbar oder nicht abzdhlbar,
also kategorial oder kontinuierlich, respektive diskret oder stetig ist. Nur fiir Nominalskalen
kann klar festgehalten werden, dass diese immer kategorial sind.

Es verbleibt das Skalierungsproblem, also die Frage danach wie konkret gemessen werden kann,
wie also mehrere Beobachtungen in einen Zahlenwert tberfithrt werden kénnen (vgl. Saint-
Mont, 2011; Kap. 2). Dies wird in der Regel liber konstruktive Beweise vorgenommen. Dabei
werden mathematische Objekte durch ihre mathematische Konstruktion begriindet, wobei die
objektivistische Annahme gilt, dass das Objekt existiert, aber seine Existenz erst durch die
Konstruktion begriindet wird. Fiir theoretische Konstrukte in den Bildungswissenschaften, wie
auch generell in den Sozialwissenschaften, ergeben sich hier verschiedene Probleme. Zum einen
sind die Begriffe haufig nicht so formuliert, dass eine Formalisierung moglich ist (vgl. Kap. 3),
und zum anderen existiert kein Einheitensystem, welches eine direkte Messung ermoéglichen
wiirde. Demnach kann kritisiert werden, ob eine angemessene Reprasentation iiberhaupt
gegeben werden kann. Hier setzt die Testtheorie an.

3.2.2. TESTTHEORIE
Der Begriff ,Test” ist dabei nicht eng gefasst zu verstehen. Nach Lienert und Raatz (1998, S. 7)
umfassen Tests Verfahren zur Untersuchung von Persénlichkeitsmerkmalen, den Vorgang der
Durchfithrung der Untersuchung, die Gesamtheit der Durchfiihrung sdmtlicher Requisiten, jede
Untersuchung, soweit sie Stichprobencharakter hat und mathematisch-statistische Priif-
verfahren. Zumeist sind allerdings strukturierte Tests gemeint, die aus einer Batterie
vollstandardisierter Items bestehen. Dies umfasst beispielsweise standardisierte Leistungstests
ebenso wie Sammlungen von Indizes zur Bestimmung der sozialen Lage oder Instrumente der
Personlichkeitsdiagnostik (z.B. Rost, 1996). In der Testtheorie ist die Beobachtungsbasis das
Antwortverhalten von Personen auf Fragen oder Items oder Testverfahren. Die Realitit wird
abgeleitet, indem iiberzufillige Zusammenhinge und (Un-)Ahnlichkeiten kausal auf unbekannte
Grofden bezogen werden oder indem hypothetisierte Effekte betrachtet werden. Wahrend es
Unterschiede in der Beobachtungsbasis zwischen der Mess- und der Testtheorie gibt, ist das Ziel
jedoch dasselbe: Es sollen Messwerte zugeordnet werden, um damit quantitative
Gesetzmafligkeiten zu formulieren (Steyer & Eid, 2001). Die bedeutsamsten Untertheorien sind
die klassische Testtheorie und die probabilistische Testtheorie (vgl. Kap. 3). Die Testtheorie
kann als Unterkategorie der Messtheorie begriffen werden, aber die Abweichung in der
Beobachtungsbasis hat Folgen fiir die Theoreme der Eindeutigkeit, der Reprasentation und der
Bedeutsamkeit. Strenggenommen lassen sich die Angemessenheit der Repradsentation und die
Kardinalitidt der Messung, also die geforderte Eindeutigkeit, in den Sozialwissenschaften haufig
nicht vollstindig bestimmen (Diekmann, 2012, S.297). Es ist und bleibt unbekannt, ob
beispielsweise die Bestimmung einer Kompetenz auf einer Intervallskala perfekt eindeutig und
reprasentativ ist (Doring & Bortz, 2016, S.244; Moosbrugger & Kelava, 2008, S. 18f). Das
Skalenniveau wird also per fiat als Konvention festgelegt (Biithner, 2011; Diekmann, 2012;
Doring & Bortz, 2016). Aus der Passung des Skalenniveaus auf die Daten baut der
Bedeutsamkeitsbegriff der Testtheorie auf, beschrieben wird damit hier also die Menge der
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Aussagen, unter denen ein Wahrheitswert invariat ist. Da es keine Idealrepriasentationen von
beispielsweise Einstellungen oder Kompetenzen gibt, wie sie in der Messtheorie verlangt
werden, haben weitere testtheoretische Konzepte ein besonderes Gewicht. Um die Giite der
Reprasentation theoretischer Grofden einzuschitzen, miissen Tests formal identifizierbar (vgl
Kap. 5.1) und testbar (vgl. Kap. 5.2) sein (Steyer, 1989). Dabei wird heute nur noch selten davon
ausgegangen, dass ein Modell vollstdndig zu den Daten passt oder nicht passt, hingegen wird die
Gite der Anpassung bestimmt (Kline, 2011, S.190). Wahrend die Probleme der
Identifizierbarkeit und Testbarkeit zentral in der probabilistischen Testtheorie behandelt
wurden, zeigt Steyer (1989) auf, dass die Fragen auch fiir die Modelle der klassischen
Testtheorie relevant sind.

Reaktionen werden also eindeutige Zahlenwerte zugeordnet, die moglichst reprasentativ sind.
Diese konnen in ein mathematisches Mess- oder Testmodell tiberfiihrt werden, wodurch durch
Priifungen auf Modellgiiltigkeit und eine Priifung der Modellparameter Widerspriiche im
formalen Modell oder gegebenenfalls in der Theorie ausgemacht werden und Prognosen
abgeleitet werden kénnen.

Die Akzeptanz der vorgestellten imperfekten Reprasentation zu beobachtender Merkmale und
der haufig unvollstindigen Anpassung formaler Modelle an die Daten hat einen direkten Effekt
auf die praktische Betrachtungsweise, welcher auch quantitativ-analytisch abgeleitete
Zusammenhdnge unterliegen missen. Diese Akzeptanz reflektiert sich im Umgang mit
empirischen Siatzen und deren Abgrenzung zu normativen Satzen (Popper, 1994, S. 7ff) und dem
daraus erwachsenden Verstdndnis von interessierenden substanzwissenschaftlichen
Wirkungszusammenhangen.

3.3.KAUSALITAT UND EVIDENZ

Die Kausalitdt, also die Beziehung zwischen Ursache und Wirkung, ist die Grundlage des
Denkens iiber die moderne Welt. Viele der Fragestellungen mit denen sich Forschende auch in
den Bildungswissenschaften beschaftigen, sind in ihrem Kern kausal, so bearbeitet beispiels-
weise die Schulforschung Fragestellungen zu den Wirkungen von Unterricht. Also kann die
Frage nach Kausalitit in Studien zu Effekten von Interventionen, in Erhebungen iiber
Wahrscheinlichkeiten von Kontrafaktizitit oder Uberzufilligkeiten und in Mediationsanalysen
aufkommen. Die Frage nach Wirkzusammenhéngen ist also bedeutsam, aber auch schwer zu
beantworten. Denn es kann keine giiltige Induktion von speziellen Beobachtungssitzen in der
Wissenschaft, also von empirischen Erkenntnissen, auf allgemeine Aussagen stattfinden, ohne
dass hinreichende Rand- oder Anfangsbedingungen formuliert werden, welche wiederum die
Einschrankung der Beobachtungen in die Aussage einbetten (Popper, 1994).

Auf Kausalitit wird daher iiber aus der Theorie abgeleitete Hypothesen geschlossen, die
begriindete Vermutungen iiber den generellen Zusammenhang und die Richtung von
Zusammenhdngen zwischen Variablen darstellen. Die Hypothesen kénnen dann Falsifikations-
versuchen unterworfen werden. Lazarsfeld formuliert in der Ubersetzung von Hummel und
Ziegler (1976) zur Kausalitat, dass x y verursacht, wenn
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1. ein statistischer Zusammenhang besteht, also eine Falsifikation misslang,
2. die Ursache (x) der Wirkung (y) zeitlich vorangeht und
3. der Einfluss nicht verschwindet, wenn Drittvariablen (z) kontrolliert werden.

Eine dhnliche Formulierung findet sich in Anlehnung an John Stuart Mill, beispielsweise bei
Shadish, Cook und Campell (2002, S. 6): ,(1) the cause preceeds the effect (2) the cause was
related to the effect, and (3) we can find no plausible alternative explanation for the effect other
than the cause.” Es ist offensichtlich, dass insbesondere der dritte Punkt bei beiden Definitionen
problematisch ist und bei Shadish und Kollegen gelockert wurde, denn die Zahl moglicher
Drittvariablen und alternativer Erklarungsansatze ist unbegrenzt. Nichtsdestotrotz wird iiber
die quantitative Beobachtung und Interpretation von Zusammenhangen Kausalitit konditional
nachvollzogen. Die Konditionen, unter denen ein Zusammenhang formuliert und beobachtet
worden ist, sind also ein Gilitekriterium fiir die inhaltliche Belastbarkeit der Beobachtung und
deren Ableitungen, folglich fiir die Generalisierbarkeit von Zusammenhangsaussagen. Alle
inhaltlich moglicherweise bedeutenden Konditionen, also Drittvariablen oder alternative
Erklarungsansatze, die nicht beobachtet, also kontrolliert werden, verbleiben als Verzerrungen,
Storvariablen oder unbeobachtete Konfundierungen. Der beobachtete Zusammenhang ist
hingegen konditional unabhdngig von allen angemessen verarbeiteten Bedingungen, dann gilt
ein Effekt von x auf y bei Kontrolle von z. Zudem umschreibt die Phrase ,no plausible alternative
explanation” (s. 0.) das erkenntnistheoretische Prinzip des zureichenden Grundes (z.B. Shadish
et al, 2002, S.4). Jedes Erkennen muss demnach in angemessener Weise auf einen
beobachtbaren Grund zuriickgefiihrt werden, und es miissen Begriindungszusammenhange
abgeleitet werden. Statistische Modelle sind ein Mittel, einen mdglichst angemessenen
Begriindungszusammenhang herzustellen und zu replizieren, respektive verschiedene
angemessene Begriindungszusammenhinge miteinander zu vergleichen.

Ein bewadhrter Ansatz, Drittvariablen auszuschlief}en und einen zureichenden Grund zu
isolieren, ist es, das Untersuchungsdesign in den Mittelpunkt zu stellen. Der Gold-Standard fiir
kausales Schliefien ist dabei das randomisierte Experiment (Biihner, 2011; Diekmann, 2012;
Doring & Bortz, 2016). Die Logik folgt hier der Annahme, dass konfundierende Variablen damit
auf eine Experimental- und eine Kontrollgruppe gleichverteilt werden konnen. Somit wére ein
kausaler Effekt gleich der Differenz der Effekte in der Experimental- und der Kontrollgruppe, da
ausschliefilich die interessierende unabhangige Variable zwischen den Gruppen variiert.

Die Anwendung des randomisierten Experimentes ist aber in der Bildungsforschung aus
praktischen Griinden haufig unmoglich (Bromme et al,, 2014, S. 14). Dies kann in den Kosten,
dem Zeitaufwand, ethischen Griinden bei der Wahl der Zuweisungsmechanik in die Gruppen
oder zum Beispiel weit praktischer in der Unkontrollierbarkeit der Forschungsumgebung (z. B.
dem Klassenraum) begriindet sein. Der Auftrag der Bildungsforschung ist aufierdem die
Bereitstellung handlungsleitender Informationen. Dafiir miissen die gewonnenen Erkenntnisse
eine hohe externe Validitat (vgl. Kap. 4.3) aufweisen, also moglichst generalisierbar sein, was fiir
experimentelle Settings in geringerem Maf3e zutrifft als flir nicht randomisierte Studien (Doring
& Bortz, 2016, S. 196). Daher haben vergleichende Analysen, Trendanalysen und Panelstudien
eine besondere Bedeutung (Blossfeld, Maurice & Schneider, 2011). Zudem ist ein
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experimentelles Setting auch immer ein atypisches Setting, welches fiir die Evaluations- und
Interventionsforschung ungeeignet sein kann, die beide ein besonderes Gewicht fiir die
Bildungsforschung aufweisen (Cronbach, 1982).

Ein Ansatz jenseitig von zufdlligen Gruppenzuweisungen ist die kiinstliche Erstellung von
Gruppen zur Konstruktion vergleichbarer Einheiten. Dabei koénnen verschiedene
Losungsstrategien angewandt werden, um eine Anndherung an experimentelle Settings zu
erzeugen. Die Zuweisung kann beispielsweise liber die Homogenisierung von Gruppen, also auf
der Basis kriterialer Zuweisungen (z.B. dem Geschlecht, Pre-Test-Scores oder
Leistungsquantilen) passieren, auflerdem kann eine Feststellung von vorhandener oder
mangelnder Messdquivalenz (vgl. Kap. 5.2.3) zwischen den Vergleichsgruppen vorgenommen
werden. Die Zuteilung kann a priori ebenso vorgenommen werden wie post-hoc und sie kann
uni- oder multivariat sein, also auf einzelnen oder mehreren Kriterien beruhen. Hier hat das
mathematische Rubin Causal Model (RCM; Rubin, 1974; Holland, 1986) einen grofien Einfluss,
nicht nur in der Bildungswissenschaft, sondern allgemeiner in den Sozialwissenschaften, der
Medizin und der Statistik (vgl. Gangl, 2010). Es erweitert die Logik des randomisierten
Experimentes auf Studien, bei denen keine Zuteilung in eine Experimental- und eine
Kontrollgruppe vorgenommen werden kann. Das Fundamentalproblem der Kausalanalyse
(Holland, 1986) wird umgangen, indem ein Forschungsdesign implementiert wird, welches eine
wahrscheinlichkeitsbasierte Abschitzung eines kausalen Effekts mithilfe des Vergleichs
empirisch beobachtbarer Ereignisse rechtfertigt (Gangl, 2010, S. 932). Demnach kénnen kausale
Effekte geschitzt werden, wenn Experimental- und Kontrollgruppe post-hoc durch ein
mathematisches Zuweisungsmodell gebildet werden. Die zentralen Anforderungen an
Anwendungen des RCM (Rubin, 1974, S. 699f) lassen sich dabei auf alle Bereiche der
empirischen Bildungsforschung iibertragen, die sich mit Wirkungszusammenhingen
beschaftigen.

e Die Variabilitidt der abhingigen Variable muss a priori weitest méglich spezifiziert sein,
um Wirkungszusammenhéange formulieren zu kénnen.

o Konfundierende, aber irrelevante Variablen miissen ignoriert werden, da ansonsten
gewiinschte Ergebnisse forciert werden konnen, indem wir die richtigen irrelevanten
Pradiktoren mit einbeziehen.

Analyseformen, die in den vergangenen Jahren steigend an Bedeutung gewonnen haben, um
Kausalitit nachzuvollziehen, sind auf dem RCM beruhende wahrscheinlichkeitsbasierte
Matchingverfahren (Propensity Score Matching; z.B. Stuart, 2010) und die vor allem in der
Okonometrie verwendeten Regressions-Diskontinuititsanalysen (Thistlethwaite & Campbell,
1960). Auf diese wird in dieser Arbeit aber nicht weiter eingegangen.

Der Begriff der Wahrscheinlichkeit, der auch dem RCM zugrunde liegt, hat generell in der Frage
nach der Entdeckung kausaler Zusammenhdnge mittels statistischer Hypothesen grofde
Verbreitung gefunden (z.B. Pearl, 2013); die Debatten um Risiken jedweder Natur machen aber
klar, welches Gewicht Wahrscheinlichkeiten heute flir Schlussfolgerungen haben (Borovcnik,
2014, S.11; vgl. Gigerenzer, 2004, 2013). Denn Wahrscheinlichkeitshypothesen koénnen in
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objektivistischer Perspektive falsifiziert werden, wenn dabei auch kein strenger Kausalbegriff
zugrunde liegen kann (Schroeder-Heister, 2013, S.212). In der Wissenschaftstheorie der
allgemeinen Statistik wird diesbeziiglich zwischen Kausalitdt und Atialitit unterschieden (vgl.
Diaz-Bone & Weischer, 2014, S.14). Wahrend der harte Kausalititsbegriff das Prinzip
beschreibt, dass gleiche (Einzel-)Ursachen gleiche Wirkungen verursachen, besagt das Prinzip
der Atialit, dass gleiche allgemeine Ursachen eine gleiche Menge von empirischen
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen bedingen. Diese Unterscheidung entspricht der zwischen
deterministischer und stochastischer Kausalitit (vgl. Steyer, 1992). Das Prinzip der
stochastischen Kausalitit beruht dabei auf (Uber-)zufilligkeiten und Wahrscheinlichkeiten,
wahrend das Prinzip deterministischer Kausalitiat ausnahmslose Giiltigkeit verlangt. Damit wird
akzeptiert, dass eine empirisch-statistische Information per Definition niemals eine vollstindige
kausale Information sein kann und statistische Modelle keinen zweifelsfreien Beweis fiir kausale
Zusammenhdnge erbringen kénnen (Pearl, 2000).

Dabei ist das Konzept der Wahrscheinlichkeit keinesfalls einheitlich. ,Probabilitas” meinte im
Wortsinn die Glaubhaftigkeit einer durch Autoritit gesicherten Meinung, was heute ebenso
wenig wie Gliick oder Schicksal zur theoretischen Anndherung an den Begriff verwendet wird
(Gigerenzer, 2004, S.19). Inzwischen haben sich zwei zentrale Begriffsverstindnisse von
Wahrscheinlichkeit entwickelt. (1) Der subjektive Wahrscheinlichkeitsbegriff versteht die
Wahrscheinlichkeit als subjektives Sicherheitsmaf}, welches aus Uberzeugungen und
Informationen gebildet wird. Die wichtigste theoretische Stromung ist hier Bayes
Wabhrscheinlichkeitstheorie (ebd.). Wenn aus dem Vorwissen?? heraus Annahmen zu der
Wahrscheinlichkeitsverteilung gemacht werden kénnen, werden diese in die Berechnung von
Wahrscheinlichkeiten einbezogen. Bei der Erweiterung des Begriffs durch de Finetti (1981) wird
festgestellt, dass Wahrscheinlichkeit hier als Ausdruck unzureichender Information zu
verstehen ist. (2) Der objektive Wahrscheinlichkeitsbegriff besagt wiederum, dass keine
Berechnung exakter Wahrscheinlichkeiten moglich ist, sondern Wahrscheinlichkeiten Ausdruck
der Eigenschaft der Messobjekte und/oder von Messfehlern sind. Die sogenannten
Frequentisten nehmen dabei an, dass sich aus hinreichend &hnlichen Referenzhdufigkeiten
Wahrscheinlichkeiten ableiten lassen (Gigerenzer, 2004, S.11). Eine striktere Sichtweise in
dieser Begriffstradition ist die Betrachtung von Wahrscheinlichkeiten als Propensititen, bei
denen die Kenntnis der kausalen Struktur vorausgesetzt wird. Ein populdrer Vertreter dieser
Sichtweise ist Popper (1994), wobei dieser Ansatz den Anwendungsbereich stark einschrankt
(Gigerenzer, 2004, S. 11).

Wahrend also der subjektive Wahrscheinlichkeitsbegriff stark auf Annahmen beruht, baut der
objektivistische auf Beobachtungen auf, was wiederum die Anwendungsbereiche determiniert.
Die Irrtumswahrscheinlichkeit in objektiver Tradition ist also definiert als die Wahr-
scheinlichkeit eines Stichprobenergebnisses unter der Geltung der Nullhypothese, wahrend
diese in subjektiver Tradition als das Zustandekommen der Nullhypothese bei gegebenem
Stichprobenergebnis betrachtet wird (Doring & Bortz, 2016, S. 616).

20 Dieses Vorwissen kann iiber theoretische Annahmen, Testkalibrierung, Expertenurteile oder sogar
normativ gegeben werden.
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Das Prinzip der Giiltigkeitspriifungen von Wahrheitsaussagen auf der Basis von
probabilistischen und stochastischen (Modell-)Formulierungen sto6f3t dabei sowohl in der
statistischen als auch in der wissenschaftstheoretischen Tradition auf Kritik. Im Kern bezieht
sich diese auf den Umgang mit den zu definierenden Schwellenparametern,
Vertrauensbereichen und, im Falle der subjektiven Theorie, auf den inkludierten Verteilungs-
annahmen, denn bei einer zu liberalen Definition der Vertrauensbereiche werden Hypothesen
nicht-falsifizierbar (Clauss, 1981, S.157). Daher werden methodologische Kriterien und
wissenschaftliche Standards als Basis fiir die Beurteilung von Evidenzen herangezogen.

Statt deterministisch zu schlieflen, wird also auf Evidenzen fiir den Nachweis von
Zusammenhdngen vertraut. Diese Evidenzen miissen dabei in quantitativer Tradition
notwendigerweise statistisch bedingt sein, sie sind aber erst dann hinreichend bedingt, wenn
diese theoretisch und sachlogisch abgeleitet wurden (Weiber & Miihlhaus, 2010, S. 16). Evidenz
ist dabei semantisch nicht alltagssprachlich zu verstehen, meint also keine Offensichtlichkeit,
sondern eine Nachweisbarkeit in angelsdchsicher Sprachtradition (Jornitz, 2009, S. 68), der
Begriff entspringt also eher einem naturwissenschaftlich-empirischen Konzept als einem
geisteswissenschaftlich-hermeneutischen (Bromme et al., 2014, S. 6). Der Evidenzbegriff hat
auch jenseits der Sozialwissenschaften in den vergangenen Jahrzehnten verstarkte Bedeutung
erlangt, zum Beispiel im Bereich der Medizin (z.B. Little & Rubin, 2000) oder auch in der
Rechtsprechung (z. B. §137f Sozialgesetzbuch V; 27.11.2016). Unsere Welt ist evidenzbasierter
geworden (Borovcnik, 2014, S. 11) und sogar Physiker ersetzen kausale Paradigmen durch den
Zufall, ,[...] ,stochastische Kausalitat’ ist heutzutage fiir viele kein schmutziges Wort mehr.”
(Steyer, 1992; XII).

Was jedoch vor dem Hintergrund komplexer Bildungsprozesse einerseits als zu starke
Verknappung interpretiert werden kann (Herzog, 2010), kann andererseits im Sinne eines
Kausalbegriffs wie bei Rubin (1974) als notwendige und pragmatische Komplexitatsreduktion
verstanden werden. ,Generell zeichnen sich empirische Zugidnge durch eine hohe
Realitdtsorientierung und einen ausgeprigten Pragmatismus auf (Bromme et al,, 2014, S. 15).
Aber Evidenz bleibt auch immer unabgeschlossen. Mangelhafte Designs, Stichproben oder
ungeeignete statistische Verfahren sind Beispiele dafiir, wie es moglich sein kann, schwache
Evidenz oder scheinbare Evidenz zu erzeugen (Bromme et al, 2014, S.7). Doch neue und
bessere Evidenzen konnen jederzeit vorgelegt werden. Diese Vorldufigkeit von Evidenz ist
demnach nicht als Schwachpunkt, sondern als Normalfall wissenschaftlicher Forschung zu
verstehen und steht der Nutzung der Erkenntnisse in Bildungspolitik und
Bildungsadministration nicht entgegen (Bromme & Prenzel, 2014). Das, was im Rahmen der
Bildungs- und Sozialforschung also erreicht werden kann, ist, die belastbaren empirischen
Grundlagen fiir evidenzbasierte Entscheidungen zu liefern (Bromme et al, 2014, S. 6ff).
Idealtypisch sollte dabei sogar auf Befunde aus mehreren Studien mit gleichen und
alternierenden methodischen Ansatzen verwiesen werden konnen, welche im Einklang mit einer
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Hypothese sind, um jenseits methodologisch evidenter Beobachtungen auf Kausalitit zu
verweisen (Edelmann et al,, 2012, S. 83).21

Vor dem Hintergrund der stochastischen Kausalitit und des Verstdndnisses von
Forschungsergebnissen als Evidenzen erscheint die Titulierung von Mess- und
Wirkungsmodellen als ,Kausalmodelle“, wie zum Beispiel bezogen auf SEM im Lehrbuch von
Weiber und Miihlhaus (2010) oder im einflussreichen Beitrag von Bentler (1980), als schlecht
haltbar. Diese Benennung liegt zwar in der Tradition der Interpretation von Pfadmodellen als
Kausalmodelle (Hummell & Ziegler, 1976; z.B. Steyer, 1992), ist aber irrefithrend. Diesen
Betrachtungsweisen ist gemein, dass immer ein stochastischer Kausalbegriff vorliegt, und es
wird nahe gelegt, dies expliziter zu betonen, um Missverstindnisse beziiglich eines
unterschiedlichen Vokabulars, zu vermeiden. Per Definition handelt es sich bei allen hier
behandelten latenten Variablenmodellen um stochastische Modelle2z (Steyer & Eid, 2001; Teil II)
und der zentrale Umgang mit deren Vertrauensbereichen, also den Schwellen, auf deren Basis
Evidenz angenommen oder abgelehnt wird, ist gleichzusetzen mit dem Umgang mit
Gilitekriterien von Messungen respektive Tests. Sie ist gleichzusetzen, mit einem ernst zu
nehmenden Versuch der Falsifikation sensu Popper (1994).

4. GUTEKRITERIEN VON MESSUNGEN UND TESTUNGEN

Messungen und Tests im bildungswissenschaftlichen Kontext unterliegen Standards und
Kriterien der Wissenschaftlichkeit und einer grofien Zahl von Haupt- und Nebengiitekriterien
(Diekmann, 2012; Déring & Bortz, 2016, 2016; Friedrichs, 1982; Lienert & Raatz, 1998; Steyer &
Eid, 2001), welche zusammengenommen die Qualitiat der empirischen Forschung belegen. Dabei
hat eine starke Orientierung an den Glitekriterien origindr psychologischer Tests zur
Untersuchung von Personlichkeitsmerkmalen stattgefunden, da diese besonders hohe Standards
aufweisen (Biihner, 2011; Lienert & Raatz, 1998; Rost, 1996). Diese Kriterien entstammen
hiufig der Messtheorie (Diekmann, 2012, S.247) und wurden unter der besonderen
Beriicksichtigung der Zusammenhinge zwischen Reliabilitdt und Validitdt in die Testtheorie
libertragen. Die hierarchisch aufgebauten Hauptgiitekriterien quantitativer Forschung (vgl.
Lienert & Raatz, 1998) sind dabei

e die Objektivitat, also die intersubjektive Nachvollziehbarkeit und die Unabhangigkeit
von der forschenden Person,

o die Reliabilitat, also die Zuverlassigkeit, Replizierbarkeit und formale Genauigkeit, und

o die Validitat, also die Gliltigkeit.

21 Es steht aufler Frage, dass Methodenpluralitat niitzlich und notnwendig ist, um Evidenz zu sichern. Die
Diskussion dieser geht aber iiber den Rahmen der vorliegenden Arbeit hinaus, diese Einschrankung wird
in der Diskussion aufgegriffen.

22 An verschiedenen Stellen werden stochastische Modelle und probabilistische Modelle gleichgesetzt, was
zu sprachlichen Unscharfen fiihren kann, wenn beispielsweise von Modellen der Item-Response-Theorie
und Faktormodellen gleichermafien gesprochen wird. Stochastik meint die ,Kunst des Vermutens’, liefert
also einen Rahmen fiir allgemeine Schétzverfahren, wéahrend probabilistische Aussagen
Wahrscheinlichkeitsaussagen sind.
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Auf die Nebengiitekriterien, die an anderen Stellen bereits umfassend dargestellt sind (z.B.
Doring & Bortz, 2016, S.449), soll hier nicht ndher eingegangen werden. Hingegen soll ein
erweiterter Rahmen fiir die Hauptgiitekriterien gegeben werden, denn auch wenn die Begriffe
scheinbar fest arriviert sind, gibt es aktive Diskurse zu deren Bedeutung, Einschitzung,
Gewichtung und Belegung, welche auch und insbesondere fiir Untersuchungen mit latenten
Variablenmodellen eine hohe Bedeutung haben.

4.1.0BJEKTIVITAT
Die Objektivitat ist das Kernkonzept von Wissenschaft (Mulaik, 2004, S. 425). Ergebnisse sollten
davon unabhingig sein, wer ein Objekt vorgibt, wer das Objekt interpretiert und wer das Objekt
betrachtet (Rost, 1996, S. 38). Wahrend der erste Punkt wissenschaftsethisch betrachtet werden
muss und der zweite Punkt in quantitativer Tradition durch die formale Sprache hergestellt
werden kann, verdient der dritte Punkt vor dem Hintergrund latenter Variablenmodelle eine
vertiefte Aufmerksamkeit.

Da davon ausgegangen werden muss, dass jede Sichtweise subjektiv ist, wird der Wert von
Erkenntnissen an Methoden und Standards des Forschens gemessen, welche die Basis inter-
subjektiver Ubereinstimmung bestimmen. Kant gibt dazu an, dass, wenn ein Urteil iiber ein
Objekt nur in einer Person gefunden werden kann, es sich nur um eine Uberzeugung handle und
nur subjektiv Giiltigkeit besitzen wiirde. Wahrheit basiere aber auf iibereinstimmenden Urteilen
zum Objekt, welche regelhaft zusammengefithrt wiirden (Mulaik, 1995). Dies ist
selbstverstandlich keine absolute Determination der Wahrheit, sondern ein Weg, Fille
subjektiver Giiltigkeit auszumachen. Fir das Erreichen einer Ubereinstimmung muss
angenommen werden, dass ein gemeinsames Urteil semantisch und kognitiv moglich ist. Der
Logik nach entspricht eine grofiere Zahl von Wahrnehmungen einer hoheren Prazision, was
einem Erfahrungsprozess entspricht. Die Summierung der Erfahrungen zu einem Objekt zu einer
Wahrheitsaussage, kann durch mehrere getrennte Beobachtungen (Perspektiven) eines oder
eine Wiederholung einer Beobachtungsform mehrerer Subjekte oder durch eine Kombination
erfolgen. Der gleichen Logik folgt der Hypothesentest. Eine Hypothese, also die Annahme einer
Regelhaftigkeit, wird basierend auf Daten aufrechterhalten oder verworfen. Daraus ergibt sich
vorlaufige Objektivitiat (Mulaik, 2004, S. 438). Die Objektivitdt muss vorlaufig bleiben, da neue
Daten generiert werden oder alternative Tests vorgenommen werden konnten. Wir verwenden
Logik und Mathematik, um iiber Gemeinsamkeiten und Differenzen von Erfahrungen und
Gemeinsamkeiten von Beobachtungen zu berichten.

In latenten Variablenmodellen werden die Indikatoren als einzelne Erfahrungswerte betrachtet,
welche theoretisch kausal mit dem Objekt verkniipft sind. Die Kovarianz der Indikatoren ist die
Ubereinstimmung in der Beobachtung, welche je nach Modelltyp durch das Konstrukt erklart
wird.23 Verbleibende Varianzen in Indikatoren werden als Messfehler (true score Modelle) oder
Unscharfen (probabilistische Modelle) betrachtet, sind also je nachdem subjektive Verzerrungen
oder ungemessene Eigenschaften der Subjekte.

23 Die Indikatoren a priori allein ob hoher interner Konsistenz auszuwahlen und von diesem Punkt aus auf
Strukturen zu schliefien ist irrefiihrend und wird verzerrte Ergebnisse erzeugen (Little, Lindenberger &
Nesselroade, 1999, S. 209).
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Fiir statistische Modelle ist die minimale Anzahl von Beobachtungen und Erfahrungen durch
Zahlen der Indikatoren und der Testteilnehmer gegeben. Die minimale Anzahl der Indikatoren
pro latenter Variable wird durch die mathematische Identifizierbarkeit des statistischen Modells
gesetzt und ist damit eine notwendige Bedingung fiir die Herstellung der Objektivitit eines
Modells. Nicht oder nur gerade identifizierte Modelle (vgl. Kap. 5.1) sind damit auf weitere
Quellen angewiesen, um ihre Objektivitat sicherzustellen.

Die notige Anzahl der Testteilnehmer wird bei Hypothesentests iiber die verlangte Teststiarke
gegeben, also die Gefahr, einen Fehler zweiter Art zu begehen oder anders die
Wahrscheinlichkeit, die Nullhypothese abzulehnen, wenn diese falsch ist (Cohen, 1977). Die
Teststarke setzt sich aus dem Niveau des Alphafehlers (typischerweise @ < .05), der Grofde der
beobachteten Zusammenhidnge und dem Stichprobenumfang zusammen. Ebenso sind die
Parameterschitzungen und deren Standardfehler vom Stichprobenumfang abhangig. Zuletzt
steht auch die Richtigkeit, also die der Eindeutigkeit (vgl. Kap. 5.1), der maximierten
Wabhrscheinlichkeit des Modells in Zusammenhang mit der Grofde der Stichprobe (vgl. Gagne &
Hancock, 2006). Somit werden die Anzahl der Erfahrungswerte (Items) und die Anzahl der
Beobachtungen pro Erfahrungswert (Testteilnehmer) relevant. Generell kann festgehalten
werden, dass Modelle mit mehr Indikatoren und grof3en Faktorladungen auf der Basis grofder
Stichproben immer eine hohere Wahrscheinlichkeit haben, rechnerisch zu konvergieren und
eine bessere Ojektvitit aufweisen. Die mindeste Zahl der Items kann iiber die Priifung der
Identifizierbarkeit sichergestellt werden. Diese wird vertiefend in Kapitel 5.1 vorgestellt. Fiir die
Zahl der notwendigen Testteilnehmer existiert aber kein derart klarer Mechanismus.

Modelliibergreifend gilt fiir latente Variablenmodelle ebenso wie generell fiir statistische
Analysen, dass Analysen mit kleinen Stichproben weniger prazise Schatzungen, also grofiere
Standardfehler, verursachen, die Teststirke sinkt und die Schitzungen weniger robust
gegeniiber Ausreifern sind (z.B. Fahrmeir et al, 2003). Die Zahl der notwendigen
Testteilnehmer variiert insbesondere mit dem vorliegenden Modell und dessen Komplexitat. Fiir
SEM wird haufig eine optimale Zahl von 200 Testteilnehmern respektive fiinf bis zehn Fallen pro
zu schitzendem Parameter gegeben (Kline, 2011, S. 11-12). Generell wird davon ausgegangen,
dass IRM eine hohere Anzahl von Testteilnehmern bendtigen, um stabile Schatzungen der Item-
und Personenparameter zu gewahrleisten. Gleichzeitig ist es aber moglich, prazise Schiatzungen
im mittleren Fahigkeitenbereich auch bei kleiner Zahl von Testteilnehmern zu erreichen (vgl.
Kap. 4.2). Dabei ist hier von erhéhter Relevanz, wie viele Item-Parameter zu schitzen sind. Bei
Embretson und Reise (2000) finden sich grobe Empfehlungen, die von mindestens 50
Testteilnehmern fiir die einfachste Form, die 1PL-Modelle, iiber mindestens 500 fiir 2PL-
Modelle, bis hin zu mindestens 1000 bei 3PL-Modellen. Bei politomen Indikatoren dndert sich
dies dahingehend, dass Schwellen von der Anzahl der mindesten Beobachtungen pro
Indikatorauspragung in Abhangigkeit zum Modelltyp erganzt werden. Linacre (2002) nennt hier
eine Zahl von mindestens zehn Beobachtungen. Wurpts und Geiser (2014) stellten in Analysen
zu der notwenigen Qualitdt und der Anzahl der Items in LPA und LCA sowie den optimalen
Stichprobenumfangen fest, dass alle drei Grofden interagieren und damit die Schwelle der
rechnerischen Losbarkeit (und der Qualitdt) der Modelle bedingen. Wahrend bei Finch und
Bronk (2011) noch ein Stichprobenumfang von etwa 500 festgehalten wird, empfehlen Wurpts
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und Geiser (2014) gleitende Uberginge bei einem mindesten Stichprobenumfang von 100,
gegeben, dass gute Items (vgl. Kap. 5.2.3) in ausreichender Zahl und gegebenenfalls
stabilisierende Kovariablen vorliegen. Auf die benoétigte Teststirke von latenten
Variablenmodellen und demnach die Ableitung des notwenigen Stichprobenumfangs kann iiber
Monte-Carlo-Simulationen geschlossen werden (Muthén & Muthén, 2002).

Die Objektivitit hat bei der Anwendung von vollstandardisierten psychologischen Tests oder
Leistungstestbatterien nur eine geringe Bedeutung?4, da sie durch das Befolgen derer
Normierung und die darauf aufbauenden Testmanuale gegeben ist (solange diese befolgt
werden; Doring & Bortz, 2016, S.442). Wie aufgezeigt wurde, hat sie aber eine gewichtige
Bedeutung fiir die Formulierung, die Identifikation und die Evaluierung von latenten
Variablenmodellen. Die Abhédngigkeit von anderen Dingen als Beobachtungen und Erfahrungen,
also zum Beispiel der Testsituation, wird mafigeblich im Bereich der Validitat unter dem Begriff
der Generalisierbarkeit aufgegriffen. Eine Objektivitat im Sinne der Unabhangigkeit von anderen
Bedingungen ist die spezifische Objektivitit (vgl. Embretson & Reise, 2000; Rost, 1996). Diese
besagt, dass das Ergebnis unabhdngig von der Auswahl der Indikatoren ist. In den meisten
gingigen quantitativen Testmodellen gilt, dass die Messwerte spezifisch objektiv sind (Rost,
1996, S. 38). Dies gilt aber nur, wenn das Modell hinreichend zuverlassig, also reliabel ist.

4.2.RELIABILITAT

Die Reliabilitat beschreibt die Zuverladssigkeit eines Tests, aber im engeren mathematischen
Sinne beschreibt sie die Messgenauigkeit (Rost, 1996, S. 34), also wie gering oder stark ein Test
durch einen Messfehler verzerrt ist oder wie konsistent die Ergebnisse sind. Mueller und
Hancock (2008, S.505) geben dazu an, dass latente Konstrukte theoretisch immer perfekt
reliabel sind, aber imperfekte Messungen aufweisen. Dies kann Eigenschaft des Tests, des
untersuchten Konstrukts, aber auch der Testteilnehmer sein, wenn zum Beispiel Aufgaben nicht
verstanden oder Antwortmuster absichtlich verzerrt werden. Die Reliabilitat wird fir FA, IRM
und LCA/LPA auf unterschiedliche Weisen bestimmt, daher wird in den Standards for
Psychological and Educational testing (American Educational Research Association, American
Psychological Association & National Council on Measurement in Education, 2014) neben dem
klassischen Reliabilitatsbegriff der Begriff der Prazision aufgefiihrt, insofern die Konsistenz des
Tests gemeint ist. Die Reliabilitdt oder Prazision andert sich mit der Variabilitdt von Testscores
tiber mehrere Replikationen der Tests und die Analysen dazu basieren auf der Variabilitat der
Items, Inhalte oder Testteilnehmer. Aber neben diesen quantitativen Dimensionen muss ebenso
das Prinzip der Modellsparsamkeit oder der Parsimonitat als qualitatives Giitemerkmal, welches
mit der Zuverlassigkeit von Tests verhaftet ist, eingefiihrt werden. Das Prinzip besagt, dass zur
Begriindung oder Erklarung von Zusammenhangen so wenig Variablen und Annahmen wie nétig
herangezogen werden sollten, um diese mathematisch und valide ausreichend aufzuklaren. Die
Logik hinter diesem Prinzip ist, dass eine Falsifikation weniger hypothetischer Annahmen
leichter ist (D6ring & Bortz, 2016, S. 57).25

24 In der Entwicklung ist die Relevanz natiirlich sehr hoch.
25 Die Diskussion zu diesem Prinzip findet sich in dem Ansatz von Ockhams Rasiermesser begriindet.
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Faktormodelle

Flir essenziell messfehlerbasierte Modelle wie die FA, wird zur Bestimmung der Reliabilitat
dieser Messfehler zentriert. Eine klassische Definition der Messgenauigkeit setzt hier die wahre
Varianz Vary in ein Verhaltnis zu der beobachteten Varianz Varg

R 4
Reliabilitit = ——L,

VarE

Da die Varianz des Erwartungswerts per Definition immer grofier ist als die Varianz des wahren

Werts (vgl. Kap. 3), liegt die Reliabilitat in dieser Operationalisierung immer zwischen 0 und 1.26

Ubliche Verfahren zur Schiatzung der Reliabilitit sind die Test-Retest-Reliabilitit, die
Paralleltest-Reliabilitdt, die Interrater-Reliabilitdt und die geldufigste Methode, die Bestimmung
der internen Konsistenz, welche zumeist liber den Cronbach Alpha vorgenommen wird (z.B.
Doring & Bortz, 2016, S. 444). Weiterhin existiert die Moglichkeit der Ableitung der Reliabilitat
tiber die Bestimmung einer Split-Half-Reliabilitdt, welche aufgrund verschiedener Probleme
beziiglich der Verkiirzung der Testlinge (s.u.; Yousfi & Steyr, 2006) nur noch historische
Bedeutung hat. Die Test-Retest-Reliabilitdt wird dabei bestimmt als die Korrelation zweier zu
unterschiedlichen Zeitpunkten erhobener Messwertreihen, die Paralleltest-Reliabilitdt als die
Korrelation der Messwerte mit einem Testzwilling oder gegebenenfalls Itemzwillingen und die
Interrater-Reliabilitdt durch die Korrelation mehrerer Urteilender. Der Cronbach Alpha ist
definiert als die mittlere Split-Half-Reliabilitat aller split-halfs, es wird also jedes Item wie ein
Paralleltest behandelt und die Werte werden zusammengefasst (Doring & Bortz, 2016, S. 469).
An verschiedenen Stellen wurden Schwellenwerte fiir die Interpretation von
Reliabilitatsanalysen (z.B..7; Kline, 2011, S. 70) vorgeschlagen, aber die Hohe der Koeffizienten
ist von verschiedenen Faktoren abhangig, die in keinem Zusammenhang mit der Zuverlassigkeit
eines Tests stehen (Cortina, 1993; Dunn, Baguley & Brunsden, 2014; Lord & Novick, 1968;
Raykov, 1997; Rost, 1996, S. 356; Schmitt, 1996). Beispielsweise weist die Testlange, also die
Anzahl der homogenen Items, einen direkten Zusammenhang mit der Reliabilitat auf. Fiir Test-
Retestanalysen kann zudem festgehalten werden, dass die Linge der zeitlichen Intervalle, in
denen eine Testwiederholung stattfindet, einen Einfluss auf den Wert hat. Zudem senkt die
inhaltliche Heterogenitit der Items den Wert, auch wenn diese Variabilitit theoretisch
angemessen ist. Somit wird an dieser Stelle davon Abstand genommen, Empfehlungen fiir
konkrete Schwellenwerte zu wiederholen.

Generell sind diese zusammengefassten Werte vor dem Hintergrund hochflexibler
Faktormodelle haufig nicht hinreichend. Denn die Qualitit der Messungen, in Wiederholung
oder zwischen Items, darf in diesen bedingt variieren, und (Residual-)Varianzheterogenitiat kann
vorkommen. Und von der Homogenitat mehrerer Messungen hangt ab, welche konkrete Formel
zur Schiatzung des Modells verwendet werden kann. Daher existieren im Rahmen der
Klassischen Testtheorie verschiedene Messmodelle. In groben Kategorien handelt es sich um das

26 Es gibt verschiedene, situativ alternative, Ansitze zur Bestimmung der Reliabilitit, beispielsweise das
relative Verhdltnis von der Varianz zwischen Gruppen und innerhalb von Gruppen, bei
Mehrgruppenvergleichen, z.B. Shrout und Fleiss (1979), bei denen die Reliabilitit tiber F- Werte oder y?2-
Werte abgeleitet wird. Dabei konnen auch Werte aufierhalb dieser Wertespannweite vorkommen.
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parallele, das T-aquivalente und das kongenerische Messmodell (Biihner, 2011; Steyer & Eid,
2001). Wobei die Modelle steigend weniger restriktiv sind und demnach mehr Parameter notig
sind, um das Modell zu identifizieren (vgl. Kap. 5.1). Zusammengefasst wird

e im parallelen Modell angenommen, dass die Messungen (also die Faktorladungen der
einzelnen Indikatoren) identisch sind und die Varianzen der Messfehler der Indikatoren
gleich sind.

e Im 7 -dquivalenten Modell diirfen diese Messfehler variieren, im essenziell t -
dquivalenten Modell diirfen diese Messfehler variieren, und die Ladungsgewichte diirfen
um additive Konstanten liber alle jeweiligen Indikatoren hiweg verschoben sein, und

e im kongenerischen Modell diirfen die Ladungen und die Messfehler variieren, so lange
die Ladungen linear ineinander iiberfiihrbar sind (Biihner, 2011, S. 147-151).

Beispielsweise muss bei der Erstellung vom Summenscores von Indikatoren, einem iiblichen
Vorgehen im Rahmen der klassischen Testtheorie, angenommen werden, dass mindestens t-
Aquivalenz vorliegt, da jeder Indikator exakt mit dem gleichen Gewicht in den Wert eingeht. Bis
zu diesem Modelltyp - oder korrekter, falls die Annahmen des T-4dquivalenten Modells gelten -
ist die interne Konsistenz ein angemessenes Reliabilititsmafd. Fiir kongenerische Modelle
hingegen ist die Bestimmung der internen Konsistenz als Reliabilititsmafl aufgrund der
Verletzung der Annahme der t-Aquivalenz nicht mehr angemessen (Déring & Bortz, 2016,
S.468). Das konfirmatorische Faktormodell (CFA) ohne Gleichheitsrestriktionen zwischen den
Parametern entspricht dabei dem kongenerischen Modell und kann auf seine Giiltigkeit getestet
werden, die Verwendung eines Scores ware also dann angemessen, wenn das Modell positiv
evaluiert wurde (vgl. Kap. 5.2). Damit werden die Begrenzungen der Klassischen Testtheorie fiir
den Umgang mit theoretischen Konstrukten im Ansatz der CFA erweitert. Da im Rahmen von
Modellen der KTT keine Trennung vom beobachteten Wert und dem true score angenommen
werden kann, wird ein Summenscore oder ein einfaches Aggregat der beobachteten Variablen
als true score betrachtet werden. Die Eigenschaften der Items haben somit nur fiir die
vorliegende Stichprobe Giiltigkeit. In der CFA wird die individuelle Auspragung von latenten
Variablen hingegen von den Eigenschaften der Items getrennt, womit eine Vergleichbarkeit iiber
verschiedene Stichproben, Gruppen und die Zeit moglich wird, da angenommen und gepriift
werden kann, dass nur der individuelle Anteil variiert. Dieser Vorteil gilt fiir IRM und LCA/LPA
ebenso.?’

Alternative Vorschliage zur globalen Priifung der Reliabilitit in Messmodellen mit geringeren
Restriktionen oder gelockerten Annahmen oder bei mehrdimensionalen Tests gab es zum
Beispiel bei Raykov (1997) tber die Composite Reliability oder durch die Formulierung eines
Omega-Wertes (McDonald, 1999), sowie dessen Weiterentwicklungen (vgl. Dunn et al,, 2014).
Der Omega-Wert Q) wird analog zum Alpha-Koeffizienten bestimmt als das Verhaltnis der
quadrierten Summe der Faktorladungsgewichte f zu der quadrierten Summe der
Faktorladungsgewichte sowie deren Residuen ¢. Unter der Annahme der t-Aquivalenz ist der
Omega-Wert gleich dem Alpha-Wert.

27 Diese Stichprobenunabhdngigkeit wird haufig als Merkmal von IRM hervorgehoben. Aber auch in
Modellen der Faktoranalyse kann diese angenommen und gepriift werden (vgl. Kap. 5.2.3).
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Der Omega-Wert wird aber praktisch selten berichtet oder verlangt, da es hiufig informativer
ist, direkt die Ladungsstruktur zu inspizieren.

Die Feststellung der internen Konsistenz von latenten Faktormodellen wird also mafdgeblich
tiber die Priifung einzelner Modellparameter und deren Homogenitit vorgenommen. Diese kann
getestet werden, indem Modelle mit und ohne Gleichheitsrestriktionen auf den Faktorladungen
und Residuen gegeneinander gepriift werden. Somit wird die Reliabilitit hier liber die
Inspektion der Ladungsstruktur der Indikatoren fiir jedes Teilmodell und im Zusammenspiel
von, soweit vorhanden, Teilmodellen vorgenommen.28

Item-Response-Modelle

Da die Item-Response-Modelle einer anderen Forschungstradition entstammen und kein
Messfehler im faktoranalytischen Sinne herangezogen werden kann, koénnen Kkeine
messfehlerzentrierten Ansitze zur Bestimmung der Reliabilitdt verwendet werden. Die Test-
Retest-Korrelation kann trotzdem zur Bestimmung der Reliabilitdt verwendet werden, ebenso
wie die Split-Half-Reliabilitat, aber die Probleme in der Anwendung (Aufwand, Abstand der
Messzeitpunkte, Testverkiirzung) verbleiben.

Zentral fiir die Feststellung der Reliabilitdat von IRM ist die Feststellung der Prazision, mit der ein
Testwert ermittelt wird. Diese differiert dabei je nach der Lage im Leistungskontinuum, die
Genauigkeit der Messung ist im mittleren Bereich besser als im extremen Bereich (Rost, 1996,
S. 353), was die Schatzung einer absoluten Messgenauigkeit unmoglich macht, sondern nur eine
Schatzung fiir spezifische Fahigkeitsbereiche erlaubt. Diese Randunscharfen resultieren aus
erhohten Standardabweichungen der Standardfehler in den Extrembereichen, da diese durch die
gegebene Normalverteilung der Personenparameter geringer besetzt sind. Dies ergibt sich
daraus, dass die Varianz eines dichotomen Items x; aus der Wahrscheinlichkeit des
Vorkommens eines Wertes X; = 1 und der Gegenwahrscheinlichkeit (Embretson & Reise, 2000;
Rost, 1996) bestimmt wird, also gilt

Var(x;) =p(x; = 1) = p(x; = 0).

Daraus ldsst sich ableiten, dass die Varianz immer grofler ist, wenn sich die Losungs-
wahrscheinlichkeit der mittleren Losungswahrscheinlichkeit anndhert (z.B. 0.5 * 0.5 = 0.25,
wiahrend 0.3 * 0.7 = 0.21). Der Messwert einer Person ist demnach umso genauer, je weniger
der Personenparameter vom wahren Parameter abweicht, also je kleiner die Varianz der
Fehlervariable, des Kehrwertes der Itemparametervarianz, ist. Dasselbe gilt fiir mehrkategoriale
Antwortformate. Die globale Reliabilitdt eines Tests ist somit definiert als die Relation zwischen
dem Produkt der Varianz der wahren Messwerte § und dem Stichprobenumfang N und der
Summe aller Personenmessfehler Eq

28 Hancock und Mueller (2011) stellen dariiber hinaus ein Verfahren vor, bei dem Messmodell und
Strukturmodell getrennt voneinander gepriift werden kénnen.
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Yh-1Var(Ee,)

Rel(0) = N*Var(0)

Diese ist aber stark durch die Anzahl der Items beeinflusst. Eine gute Passung kann zudem
bedeuten, dass nicht etwa der Test perfekt ist, sondern eine mangelhafte Differenzierung
stattfindet, also alle Personenparameter sehr nah beieinander liegen (vgl. Kap. 5.2.3). Eine
perfekte Reliabilitdt von 1 kann beispielsweise erreicht werden, wenn angenommen wird, dass
das Mittel der wahren Messwerte 0.5 und alle Personenmessfehler 0.5 seien, also de facto
vollstandige Zufalligkeit vorliegt. Diese mangelnde Differenzierung kann die Annahme zu der
(Normal-)Verteilung der latenten Variable verletzen. Uber die Hinzugabe von Items mit
mittleren Schwierigkeiten oder die Reduktion von Items mit extremen Schwierigkeiten kann
dieses Reliabilititsmaf’ also stark beeinflusst werden, ohne dass eine tatsachliche Verbesserung
stattfindet (Rost, 1996).

Aufgrund der vorgestellten Eigenschaften der Varianzverteilungen in IRM ist es liblich, anstatt
eines absoluten Mafdes der Reliabilitit lokale Item- und Personenparameter zu priifen, um auf
die Reliabilitat zu schliefRen (vgl. Kap. 5.2.3). Eine Inspektion der Item-Person Map oder Wright
Map (Wilson, 2003), also der visuellen Priifung der Verteilung der Schwierigkeitsparameter und
parallel der Verteilung der Personenparameter, kann verwendet werden, um eine
verteilungsbasierte Zusammenfiihrung dieser lokalen Parameter vorzunehmen. In der
Abbildung 3 ist eine Wright Map mit simulierten Beispieldaten eines eindimensionalen
Raschmodells abgetragen. Beide Parameter liegen auf derselben Metrik, und die Verteilung der
Personenparameter kann direkt mit der Verteilung der Schwierigkeitsparameter verglichen
werden. Erwartet wird eine dhnliche Verteilung der Personenfidhigkeit und der
Schwierigkeitslagen der Items.

Wright Map

Dim1 b - 2
¥ o

Respondents
Logits

T T T T T T T
Item 1 | ltem 4 | ltem 7 | Item 10 | Item 13 | Iltem 18 | Item 18 |
ltem 2 ltem 5 ltem & ltem 11 Item 14 Item 17 ltem 20
lten 3 ltem & ltem @ Item 12 ltem 15 ltem 18

ltems

Abbildung 3: Wright Map2°

29 Die Abbildung wurde erstellt mit dem R Paket Wright Map (Torres Irribarra und Freund, 2014).
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Latente Klassenmodelle

Die Messgenauigkeit ist fiir latente Klassenmodelle ebenfalls direkt mit dem Begriff der
Préazision, hier der Exaktheit einer Zuordnung zu einer spezifischen Klasse, verbunden
(American Educational Research Association et al, 2014). Die Prazision oder
Zuordnungssicherheit ist allgemein durch die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit bei
gegebenem Antwortmuster eines Testobjekts determiniert. ,Den Messfehler verringern heifst
bei qualitativen Testmodellen die Zuordnungssicherheit erhéhen.“ (Rost, 1996, S.361). Die
Evaluation der Reliabilitit erfolgt also {iber die Antwortmuster respektive die
Antwortmusterwahrscheinlichkeiten innerhalb der abgeleiteten Klassen, die
Klassenzugehorigkeitswahrscheinlichkeiten p(v € g|a,) (vgl. Kap. 3.1) und dem Abgleich mit
dem Zufall. Die mittlere Klassenzugehorigkeitswahrscheinlichkeit aller Klassen entspricht am
ehesten einem klassischen Reliabilitdtswert und ergibt sich als Mittelwert der Diagonalen auf
einer Matrix der wahrscheinlichsten Klassenzugehdrigkeiten und den latenten Klassen (ebd.).

Tabelle 3: Klassenzugehorigkeitswahrscheinlichkeiten

Latente Klasse

1 2 3 )
Mittlere 1 .78 .18 .04 1
Klassenzugehorigkeits- 2 15 .85 .00 1
wahrscheinlichkeit 3 19 .01 .80 1

Sowohl fiir dieses Maf3 als auch fiir die Reliabilitdismafde der IRM, muss klargestellt werden, dass
sie nur als Pseudoreliabilititsmafie begriffen werden kénnen. Fiir LCA/LPA entsprechen diese
der Treffsicherheit in deterministischen Cluster- oder Klassifikationsverfahren, fiir IRM
entsprechen sie der mittleren Personen- oder Itemschirfe. Die Ableitung dieser
Reliabilititsmafie zur Beschreibung des mittleren Fehlermafdes von latenten Klassenmodellebn
kann in den Beitradgen von Schurig und Busch (2014) und Schurig et al. (2015) nachvollzogen
werden.

4.3.VALIDITAT
,Die Validitit einer Messung bezieht sich auf die Frage, ob das gemessen wird, was gemessen
werden sollte.” (Friedrichs, 1982, S. 100). Sie stellt den Wahrheitsgehalt einer Schlussfolgerung
dar (Shadish et al, 2002, S.34) und ist das wichtigste der drei Gilitemerkmale. Im Kontext
quantitativer Tests bedeutet Validitat, dass eine inhaltliche Erweiterung objektiver und reliabler
Zahlenwerte erfolgen kann. Eine hohe Reliabilitit und eine gegebene Objektivitat ist dabei
Voraussetzung, aber keine hinreichende Voraussetzung fiir eine hohe Validitit. So kann ein Test,
der nicht hinreichend reliabel ist, niemals valide sein. Die Validitit bleibt immer durch die
Mangel in der Reliabilitat eingeschrankt. Dabei ist das Konzept der Validitdt im empirisch-
sozialwissenschaftlichen Kontext schwer zu belegen, da im Gegensatz zu einem Feld wie der
formalen Logik keine prazise technische Definition formuliert werden kann.30 Dabei hat es

30 Newton und Shaw (2013) empfehlen sogar, den Begriff der Validitat im Kontext der Anwendung von
Tests vollstandig durch den der Qualitit zu ersetzen.

43



LATENTE VARIABLENMODELLE IN DER EMPIRISCHEN BILDUNGSFORSCHUNG

umfassende Versuche gegeben, diese zu formulieren. Hier ist ein Riickblick auf die Genese des
Validitatsbegriffs hilfreich.

Historisch betrachtet kdnnen auf Grundlage der Standards der American Educational Research
Association (AERA), American Psychological Association (APA) und das National Council on
Measurement in Education (NCME) verschiedene Etappen ausgemacht werden, auf deren Basis
tiber Tests gedacht werden kann. AERA, APA und NCME erstellten in Anlehnung an Standards
der APA (1954) in den Standards for Educational and Psychological testing3! (1999, 2014; 1966,
1974; 1985) Orientierungshilfen und Regularien zum Umgang mit moglichen Kriterien. Bereits
(1954) wurde festgehalten, dass Validitdt multikriterial ist und klar aufgezeichnet werden sollte,
welches Kriterium adressiert wird (American Psychological Association et al., 1954, S. 18-19).
Erginzend wurden Standards fiir die Feststellung von Validitit gegeben (American
Psychological Association et al,, 1954, S. 18-28). 1966 wurde erganzt, dass generelle Validitat
nicht angenommen werden kann.

,C1.1. Statements in the manual about validity should refer to the validity of particular
interpretations or of particular types of decision. ESSENTIAL [Comment: It is incorrect to use the
unqualified phrase “the validity of the test.” No test is valid for all purposes or in all situations or

for all groups of individuals.]” (American Psychological Association et al., 1966, S. 15)

Besonders hervorzuheben ist hier die unmissverstiandliche Aussage, dass es inkorrekt ist, von
der Validitat eines Tests zu sprechen. Dies hat in dhnlicher Formulierung in den Standards bis
heute Bestand. Hingegen wurden partielle Annahmen zu einzelnen Dimensionen der Validitat
als wiinschenswert angesehen, namentlich zu der Inhaltsvaliditat, der Kriteriumsvaliditdt und
der Konstruktvaliditdt (American Psychological Association et al., 1966; 1966; Lienert & Raatz,
1998). Zudem wurde festgehalten, dass die Inhaltsvaliditdt3?, also Trennscharfe, besonders
Gewicht fiir Leistungstests hat, die Kriteriumsvaliditit insbesondere fiir Eignungstests wichtig
wire und die Konstruktvaliditit, also die theoretische Fundierung, fiir Personlichkeitstests
hervorzuheben sei (z.B. Rammstedt, 2010). Wie aber sollten diese zu priifen sein?

Ein Ansatz zur Priifung ist es, verschiedene Formen internaler und externaler Validitit zu
bestimmen, wie sie beispielsweise in psychologischer Tradition von Campbell vorgeschlagen
und von Cook und Campbell (1979) erginzt wurde. Eine umfangreichere Vorstellung der
Teilaspekte, inklusive weiterer Bedrohungen derer, finden sich bei Shadish et al. (2002). Diese
Differenzierungen sind dabei explizit nicht in Abgrenzung zu den Standards gedacht, sondern
werden als Elaboration dieser verstanden (Cook & Campbell, 1979).

31In der Folge nur als Standards bezeichnet.

32 Probleme bei der begrifflichen Trennung von Konstruktvaliditdt und Inhaltsvaliditit sowie Probleme
mit der Praxis theoretisch unreflektierter Anpassungen in Skalen allein auf der Basis von
Trennscharfeparameter werden beispielsweise bei Rossiter (2008) diskutiert.
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1. Die Konstruktvaliditit beschreibt die Reprasentation der theoretischen Konstrukte
durch die Messinstrumente und die Untersuchungsbedingungen. Dies meint vor allem
die Funktionalitit des Messmodells, welches inferenzstatistisch getestet werden kann
(Hartig et al, 2008, S.150). Die Konstruktvaliditit wird vor allem durch die
Theoriearbeit, die Konzeptualisierung und Operationalisierung gegeben. Bedrohungen
sind beispielsweise = Konfundierungseffekte, ~Verzerrungen durch fehlerhafte
Operationalisierungen oder Antworttendenzen wie die Akquieszenz.

2. Die externe Validitit beschreibt die Generalisierbarkeit von beobachteten Effekten. Dies
ist vor allem vom Untersuchungsdesign und der Stichprobe abhingig. Bedrohungen sind
beispielsweise unzureichende Stichproben, mangelhafte Priifungen der Messinvarianz
(vgl. Kap. 5.2.3) oder die mangelnde Beriicksichtigung von Mediatoren.

3. Die Validitat statistischer Schliisse beschreibt die Qualitit der Datenanalyse und der
Messgenauigkeit. Bedrohungen sind beispielsweise zu geringe Teststarken, mangelnde
Reliabilitiat von Instrumenten und Storeinfliisse.

4. Die interne Validitat beschreibt, wie zweifelfrei Effekte belegt werden konnen. Dies
hiangt vor allem mit dem Untersuchungsdesign zusammen. Bedrohungen sind
beispielsweise Selektionseffekte, Regressionseffekte ,zur Mitte“ oder Panelmortalitit.

Forschungslogisch ist die Konstruktvaliditit dabei ein Teil der externe Validitit und die
statistische Validitit ein Teil der internen Validitit (Campbell, 1957). Alle diese Kriterien
beschaftigen sich mit der methodischen Strenge quantitativer Forschung.

Diese Konzeption in den Standards und deren prominente Vertiefung fiihrten zu
verschiedenartigen Problemen. So kritisierte Cronbach (1982), dass die Schemata der Standards
und Campbells zu wenig praxisorientiert seien und sich schlecht auf Evaluations- und
Interventionsforschung iibertragen lassen, also aufgrund der Herkunftstradition iiberméafiig auf
experimentelle und quasi-experimentelle Studien zugeschnitten seien. Daher zentriert er auf das
Konzept der Generalisierbarkeit in den vier Dimensionen der (1) Untersuchungseinheiten, der
(2) untersuchten Effekte, der (3) Beobachtungen und des (4) Forschungssettings. Zudem stehen
die Gewichtung und die Auswahl der zu priifenden Kriterien dabei immer in direkter
Verbindung zu der Tragweite der Forschungsbemiihung. Beim high-stakes Testing (vgl. Ryan &
Sapp, 2005) oder in der Diagnostik (vgl. Biihner, 2011) werden andere Mafdstibe und
Anforderungen giiltig, als beispielsweise bei dem Vergleich zweier Aggregate, welcher keine
Generalisierbarkeit annimmt und keine Folgen fiir die Testobjekte hat.33 Messick (1995)
erganzte und etablierte zu der Problematik einer moéglichen ethischen Dimension des Tests die
Kriterien der inhaltlichen (a) Relevanz, (b) Niitzlichkeit, (c) Wertimplikationen und (d) sozialen
Konsequenzen eines Tests.

Die Fragmentierung des Begriffs, ebenso wie die aufgefiihrten Anwendungsprobleme fiihrten zu
einer sprunghaften Entwicklung von einer grofien Zahl von Mafeinheiten und einem regelhaften
und unreflektierten Umgang mit einzelnen (punktuell sicherlich angemessenen) Mafden

33 Dies wird z. B. auch unter dem Begriff der consequential validity diskutiert (Hartig, Frey und Jude ,
2008, S. 158f) und betrifft direkt die wissenschaftsethische Frage nach der politischen Verantwortung von
Forschenden.
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(Messick, 1975; 1981) fiir Validitat. In quantitativer und qualitativer Forschungstradition,
ebenso wie beispielsweise in der Gesetzgebung und dem Management wurden eine Vielzahl von
Konzepten entwickelt, welche von Newton und Shaw (2013) exemplarisch zusammengetragen
wurden. Die Ubersetzung einer erweiterten und annotierten Liste von Newton (2013) befindet
sich in Anhang 1 und verdeutlicht ob ihres Umfangs die Problematik der fragmentierten
Sichtweise.

In direkter Reaktion auf das inflationdre Auftreten dieser Mafde sowie insbesondere der Kritik
durch Messick (1981) wurde das Konzept der Validitit in den folgenden Standards (1985) als
einheitlich definiert. Das Konzept sollte durch die Heranfiihrung von inhaltlicher, kriterialer und
konstruktbezogener Evidenz (vgl. Kap. 3.3) belegt werden. De facto wurde damit die
Konstruktvaliditdit zum einzig relevanten Konzept (Newton & Shaw, 2013, S.303) und die
Bezeichnung von Einzelkriterien als Dimensionen von Validitat zuriickgewiesen. 1999 wurde
dies in den Standards dahingehend weitergefiihrt, dass die Validitat (ebenso wie die Reliabilitat)
als Funktionen der Interpretation von Tests im speziellen Anwendungsfall zu verstehen sind
und nicht dem Test zugeordnet werden sollten. ,[...] all test scores are viewed as measures of
some construct [...] the validity argument establishes the construct validity of a test.” (American
Educational Research Association et al, 1999, S.174). Zudem wurde betont, dass der
Validierungsprozess ein wissenschaftlicher Prozess ist, da nicht ein Score, sondern die
Interpretation des Score das Ergebnis darstellt (American Educational Research Association et
al,, 1999, S.9).

Dies greift die mangelnde Verkniipfung mit theoretischen Annahmen auf. Die Standards liefern
einen starken semantischen und konzeptionellen Rahmen fiir Testentwicklung und
Testanwendung, aber die Positionierung der Theorie fiir die Bewertung der Validitat bleibt auch
dabei vage. Bereits Lord und Novick (1968) fithrten in ihrem richtungsweisenden
Herausgeberband zu IRM aus, dass empirische und theoretische Validitit zu trennen und jeweils
hinreichend zu begriinden seien. Im Rahmen der Standards ist diese aber eben nur als
prozedurale Evidenz des Testinhalts gedacht (American Educational Research Association et al.,
1999). Borsboom, Mellenbergh und van Heerden (2004) formulierten hierbei in Abkehr zu den
Standards eine radikalere Betrachtungsweise, welche Validitdit ausschliefdlich an der
technischen Evaluation des Tests, also der stochastisch-kausalen Verkniipfung der Test-
ergebnisse und der zu messenden Attribute sowie der korrekten Spezifikation des Modells
ankniipften. Wenn ein eindimensionales latentes Modell eine hinreichende Modellanpassung
aufweist, also ein hinreichender Grad lokaler Unabhangigkeit nachgewiesen werden kann, kann
dies als Evidenz fiir die Hypothese verstanden werden, dass eine latente Variable existiert,
welche wiederum Variation in beobachteten, manifesten Variablen verursacht (Borsboom et al.,
2003). Es wird induktive Unterstiitzung fiir die Hypothese eines hinreichenden gemeinsamen
Grundes erbracht, was als Evidenz fiir Validitit verstanden werden kann (Borsboom et al,,
2004). Spater argumentieren Markus und Borsboom (2013, S. 281) in direkter Bezugnahme auf
die mangelnde Einbindung der Theorie in die Priifungen der Validitat, dass die Basis der
Validitatspriifung eines Tests voraussetzt, dass eine Theorie angenommen wird (egal wie
minimal diese ist; ebd.) und diese nicht erst die Interpretation eines Test Scores ermdglicht
(American Educational Research Association et al., 1999, S. 9). Erst die Annahme einer Theorie
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legitimiert demnach die Herleitung und die Interpretation eines Testwerts in einer spezifischen
Art. Diese Legitimierungen sind wiederum in Einklang mit den Standards, als relativ in
Bezugnahme auf die Kommunikation mit Adressaten, den methodologischen Standards fiir
Evidenz des Feldes und den verfiigbaren Handlungsalternativen zu begreifen. Die Validitdt wird
also starker auf die Erkenntnis bezogen begriffen.

2014 wurden die Standards noch einmal um Rahmenkonzepte erweitert, namlich die moglichen
Formen und die Quellen von Evidenz fiir Validitit. Die Formen koénnen in empirische und
prozedurale Evidenz unterschieden werden (vgl. Haladyna, 2006), wobei die erste Form die
Post-hoc-Priifungen und die zweite Form die Planung und das Vorgehen im Untersuchungs-
vorhaben meint. Als mdgliche Quellen fiir die Evidenz werden der Testinhalt, die Internale
Struktur, der Antwortprozess und das Verhalten gegeniiber anderen Maféen genannt (American
Educational Research Association et al, 2014, S.14ff). Fir alle Quellen werden
Hauptbedrohungen  identifiziert = und  prozedurale  Vorgehensweisen = empfohlen.
Zusammenfassend wird in den aktuellen Standards festgehalten:

»Validity refers to the degree to which evidence and theory support the interpretation of test
scores for proposed uses of tests. [...] The process of validation involves accumulating relevant
evidence to provide a sound scientific basis for the proposed score interpretations.” (American

Educational Research Association et al., 2014, S. 11).

Trotzdem werden Begriffe wie Kriteriumsvaliditit regelmafdig verwendet und in der Form von
Punktschatzern in Reviewverfahren verlangt (Newton & Shaw, 2013, S. 308). Newton und Shaw
(2013, S. 304) interpretieren das Verbleiben von traditionellen Giitekriterien als eine Strategie
bewusst ungenauer Sprachweise, welche die Kommunikation tiber diese Kriterien erleichtert.
Kline (2011) schreibt beispielsweise bewusst von Score Validity und entkoppelt den Begriff vom
Test, ohne ihn aber vollstindig an der Schlussfolgerung anzugliedern, da er in der Folge auf
Maf3e wie die Kriteriumsvaliditdt von Testscores abhebt. Kritisch ausgedriickt erschwert diese
Form der Umschiffung der Probleme um den Begriff und das Belegen der Validitit - sowohl im
wissenschaftlichen Kontext, als auch im Ergebnistransfer in die Praxis -, und es ware hilfreich,
klare und anwendbarere Konventionen fiir den sprachlichen Umgang mit der Evidenz fiir
Validitat zu formulieren.

Wie aber kénnen verschiedene Formen der Evidenz fiir Validitit nun sichergestellt werden? In
der Tradition der Standards kann die Validitdt des Testinhalts liber die Auswahl der Indikatoren
sichergestellt werden und ist weitgehend analog zu einer strengen theorie-basierten
Skalenkonstruktion (Rammstedt, 2010, S. 250). Die Kriteriumsvaliditdt wird durch den Abgleich
mit externen Mafden (z. B. Leistungstestergebnisse mit einem Lehrerurteil) sichergestellt.3 Die
Konstruktvaliditdt kann wiederum durch Dimensionsanalysen, den Abgleich mit alternativen
Instrumenten oder den Abgleich mit alternativen Urteilen (z. B. Selbst- vs. Fremdurteil oder
Messwiederholung) sichergestellt werden. In der Tradition nach Campbell weicht dies leicht ab.

34 Hierbei gilt, dass die Validitit nie hoéher sein kann, als das geometrische Mittel der
Reliabilitatskoeffizienten, da die Messunsicherheit mit verarbeitet werden muss (z. B. Rammstedt, 2010,
S.251).
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Wahrend beispielsweise die statistische und interne Validitit gut iber die technische
Umsetzung und die Anwendungen von State-of-the-art Techniken erreicht werden kénnen, sind
Validierungsstrategien fiir die Konstruktvaliditit und die externe Validitit komplexer. Ein
Ansatz zur technischen Konstruktvalidierung ist es, die Kriteriumsvaliditit, die konvergente
und/oder diskriminante Validitit (Campbell & Fiske, 1959; Kline, 2011, S.71) sowie die
faktorielle Validitat (Doring & Bortz, 2016, S. 446) zu belegen. Die Kriteriumsvaliditiat beschreibt
in diesem Fall einen Abgleich mit einem oder mehreren externen Maflen, welche eine
vergleichbare Grof3e bestimmen. Die konvergente Validitit beschreibt, dass ein Messmodell nur
ein spezifisches gegebenes Konstrukt widerspiegelt und kein anderes. Die diskriminante
Validitat beschreibt die Distinktheit des Konstruktes. Beide konnen bestimmt werden, indem
Vergleiche mit alternativen Messmodellen vorgenommen werden. In Anlehnung an Skrondal
und Rabe-Hesketh (2004) sind in der Abbildung 4 zwei hypothetische latente Strukturen
abgetragen, anhand derer Hinweise auf konvergente und diskriminante Validitat gepriift werden
kénnen. Im Fall des unteren Modells wurde beispielhaft festgestellt, dass ein Indikator (x4')
durch beide latente Variablen determiniert wird und die konvergente Validitat somit nicht
angenommen werden kann. Im gleichen Modell ist die Korrelation zwischen den latenten
Dimensionen grofier, als theoretisch angenommen werden kann, sodass auch die diskriminante
Validitat nicht angenommen werden kann.
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Abbildung 4: Kovergente und diskriminante Validitat

Beide Mafie sind somit vergleichbar mit der Paralleltestreliabilitat. Zuletzt beschreibt in dieser
Tradition die faktorielle Validitit, ob eine angemessene Priifung der Faktorstruktur einer
Messung stattgefunden hat.

Es stellt sich nun die Frage, welche Grade fiir welche Form von Validitat hinreichend sind. Dabei
ist es in der Tradition nach Messick (1995) noétig, den interpretativen Rahmen zu
vergegenwartigen, in welchem eine Wahrheitsaussage validiert werden soll. Dies kann die
Bewertung, die Verallgemeinerung, die Extrapolation, die Erkldrung oder das Fillen
weiterfithrender Entscheidungen sein (Hartig et al.,, 2008, S. 136). Vor dem Hintergrund der
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notwendigen Tragfahigkeit der Wahrheitsaussage muss also entschieden werden, was
hinreichend ist.

Zusammenfassend muss Testqualitit, wie aufgezeigt wurde, differenziert und anhand
unterschiedlicher Argumente sowie empirischer Befunde nachgewiesen werden, damit auf
Validitat verwiesen werden kann (American Educational Research Association et al., 2014).
Diese sollten nicht als Validitatskriterien tituliert werden. Es ist zu leicht, diese im
Sprachgebrauch falsch zu verwenden, etwa wenn man sagt, dass ein Experiment einer nicht
experimentellen Studie hinsichtlich der Konstruktvaliditat liberlegen ist (Doring & Bortz, 2016,
S. 93). Stattdessen sollte auch hier der Begriff der Evidenzen Verwendung finden. Evidenzen fiir
die Annahme der Validitat konnen verschiedene Quellen haben; APA, AERA und NCME (2014)
nennen den Testinhalt, die Antwortprozesse, die interne Struktur, die Relation zu anderen
Variablen sowie Nutzen und Konsequenzen des Tests. Dieser multikriteriale Ansatz steht dabei
in direkter Konkurrenz zu der Denkweise, Tests auf der Basis von einzelnen Kriterien und
Normen als (un-)brauchbar einzustufen (Newton & Shaw, 2013, S. 315). Dies ist zwar leichter zu
versprachlichen, aber weder theoretische Grundlegungen, die methodologische Umsetzung der
Testung, die statistischen Eigenschaften von Messmodellen, noch die angestrebte Tragweite,
noch das inhaltliche Gewicht werden dabei hinreichend reflektiert. Die technische
Annehmbarkeit eines Modells kann kein hinreichender Indikator fiir die Konstruktvaliditat sein,
ebenso wenig wie eine einzelne Korrelation zwischen zwei Instrumenten hinreichend ist, um die
Konvergenzvaliditit zweifelsfrei zu bestimmen. Festgehalten werden soll dabei, dass die
Validitait im spezifisch disziplindren Verstindnis Eigenschaft eines Tests oder einer
wissenschaftlichen Wahrheitsaussage sein kann. Es ist im Einzelfall zu priifen, ob beispielsweise
die Validitdt eines Items, eines Testscores, eines beobachteten strukturellen Zusammenhangs
oder eine inhaltliche Weiterverwendung validiert werden soll. Es ist nachvollziehbar, dass sich
beispielsweise das psychometrische Verstindnis von Validitit stark an der korrekten
stochastisch kausalen Spezifikation der Modelle und logisch-formalen Kriterien orientiert (z.B.
Borsboom et al., 2004), wahrend es fiir die Bildungsadministration eine hohe Bedeutung hat, ob
ein Leistungstest valide die Inhalte des Curriculums eines Faches wiederspiegelt. Dabei ist die
rein technische Validierung Ausdruck eines eher schmalen wissenschaftlichen Konzeptes von
Validitat, z.B. bei Borsboom et al. (2004), wihrend die Inklusion wissenschaftlicher und
ethischer Dimensionen ein breiteres Konzept darstellt (Cronbach, 1982; Messick, 1995). Als
Bestandteil einer Wahrheitsaussage kann die Evidenz filir Validitdt unter unterschiedlichen
Umstinden in ihrer Stirke variieren (Shadish et al., 2002, S. 34). Beispielsweise konnte ein
diagnostisches Instrument in einem Klassenraum nicht funktional sein. Dies ist nicht
zwangsweise als zu generalisierendes negatives Merkmal zu verstehen: auch Tests, die in einer
Situation nur eine geringe Validitdt aufweisen, konnen unter anderen Bedingungen niitzlich sein.
Eines der Probleme im Umgang mit dem Begriff der Validitat ist sicherlich, dass nicht
hinreichend betont wird, dass alle festgestellte Validitit konditional ist.

Validitat wird hier begriffen als einheitliches Konzept von Eigenschaft von Schlussfolgerungen,
die auf einer Theorie und Testergebnissen beruhen. Forscher miissen also offenlegen (1), was
sie annehmen und wie die Basis ihrer Annahme ist, (2) wie die Evidenzlage ist, (3) warum man
die Validitat auf Basis dieser annehmen und im logischen Schluss danach handeln sollte. Bei der
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Heranfiihrung von Evidenz ist dabei von entscheidender Bedeutung, die Konstruktvaliditit zu
priifen. Hierbei sind latente Variablenmodelle besonders geeignet, um Evidenzen fiir die
Konstruktvaliditat zu priifen, denn einige der Priifstrategien (z. B. die Dimensionalitit oder die
Modellgiite) lassen sich unter den Annahmen der klassischen Testtheorie gar nicht priifen
(Baghaei & Tabatabaee Yazdi, 2016), und letztlich ist die Validitit der beabsichtigten
Interpretation, also der Wahrheitsaussage, von der technischen Umsetzung abhangig. Hierbei
miissen die Dimensionen der Untersuchungseinheiten, der untersuchten Effekte, der
Beobachtungen und des Settings mitgedacht werden, ebenso wie die Adressaten, also
beispielsweise die Bildungsadministration oder padagogisch titige Personen. Normative
Schwellen, wie sie in den Standards elaboriert wurden, werden als ein Riickschluss aus der
unangemessenen Nutzung von einzelnen Kriterien (Newton & Shaw, 2013, S.313) als
Orientierungshilfen begriffen. ,It would be the antithesis of science to require all scientists to
work within a common paradigm.“ (Newton & Shaw, 2013, S. 313).

5. MODELLEVALUATION

Im vorangegangenen Kapitel wurden die generellen Konzepte der Giite von Tests vor dem
Hintergrund latenter Messmodelle beschrieben. Es wurde festgehalten, dass die Validitdt in der
inhaltlichen Komposition, dem statistischen Zusammenspiel der Komponenten und der
theoretischen Verkniipfung eines Tests verankert ist. Zudem wurde aufgezeigt, dass die
Reliabilitit oder Prazision von Tests im Allgemeinen und insbesondere in latenten
Variablenmodellen haufig nicht hinreichend durch einen einzelnen Zahlenwert bestimmt
werden kann und die Objektivitit latenter Variablenmodelle durch die hinreichende
Identifikation des statistischen Modells, eine ausreichende Teststiarke und die Funktionalitit des
Modells abgeleitet werden muss. Das folgende Kapitel beschiftigt sich mit den Regeln der
Modellidentifikation sowie verschiedenen Mafien und Techniken der Modellbeurteilung, die
verwendet werden kénnen, um die Objektivitdt eines Tests nachzuweisen, damit liber diese auf
die Reliabilitdt und Evidenz fiir die Validitat der entsprechenden Wahrheitsaussage geschlossen
werden kann. Es werden dabei Mafde und Techniken fokussiert, deren Anwendung in aktuellen
bildungswissenschaftlichen Veroffentlichungen tiblich sind.

5.1.MODELLIDENTIFIKATION
In statistischen Modellen werden zahlreiche Parameter simultan geschétzt, um die empirischen
Zusammenhdnge moglichst gut im Modell wiederzugeben. Dies funktioniert aber nur, wenn
ausreichend viele beobachtete oder restringierte Informationen vorliegen (Doring & Bortz,
2016, S.964). Eine Nicht-Identifikation bedeutet konkret, dass geschitzte Modellparameter
nicht eindeutig sind, das Modell also nicht belastet werden kann.

Die Modellidentifikation ist im iibertragenen Sinne ein Priifmechanismus, um festzustellen, ob
ausreichend viele Perspektiven und Beobachtungspositionen (vgl. Kap. 4.1) eingenommen
wurden, um tiiber ein Objekt zu berichten, also eine ausreichende Objektivitdt vorliegt. Dies ist
besonders relevant, da Modellparameter geschitzt werden kénnen (und werden), auch wenn
Modelle empirisch nicht hinreichend identifiziert sind. Die Modellidentifikation ist technisch ein

51



LATENTE VARIABLENMODELLE IN DER EMPIRISCHEN BILDUNGSFORSCHUNG

einfaches Konzept. Ein Modell ist identifizierbar, wenn es theoretisch mdoglich ist, eine
einzigartige ,beste” Losung fiir alle Modellparameter zu finden (Kenny, Kashy & Bolger, 1998,
S. 253). Dies ist in erster Instanz eine Frage, die auf die Modellcharakteristika und nicht auf die
Datengrundlage zuriickzufiihren ist. Eine theoretische Modellidentifikation ist also unabhangig
vom Stichprobenumfang (Kline, 2011, S.93). Traditionell erfordert die Identifikation von
Modellen eine formale mathematische Analyse (Kenny et al.,, 1998; Skrondal & Rabe-Hesketh,
2004, Kap. 5) des Verhaltnisses von unbekannten zu bekannten Gréfien im Modell. Dabei sind
(1) die Zahl der manifesten Variablen, (2) die Anzahl der Ausprigungen der manifesten
Variablen bei kategorialer Auspragung dieser und (3) in latenten Klassenmodellen die Anzahl
der latenten Klassen als manifeste Groflen anzusehen. Grundsatzlich sind moderne
Analyseprogramme (z. B. Mplus, LatentGold, lavaan) in der Lage, anzuzeigen, ob ein Modell
hinreichend identifiziert ist oder nicht - trotzdem ist es hilfreich, einige zentrale Bedingungen
zur Identifikation zu kennen, um die Identifikation bereits in der Modellspezifikation zu
bedenken. Kline (2011) bietet einen umfassenden Uberblick zu der Modellidentifikation fiir
Faktormodelle, dem in diesem Abschnitt stark gefolgt wird. Am Ende dieses Abschnitts findet
eine Ubertragung in IR- und LCA/LPA- Modelle statt. Einen formalen Uberblick fiir generalisierte
latente Variablenmodelle liefern Skrondal und Rabe-Hesketh (2004, S. 137).

Um eine Identifikation zu prifen, existieren verschiedene Bedingungen. Zwei zentrale
Bedingungen sind

e die Skala der latenten Variablen3s
e sowie die Anzahl der Freiheitsgrade df, also das Verhaltnis der bekannten (oder
restringierten) und der zu schitzenden Modellparameter.

Als Parameter zdhlen generell (1) die Varianzen abhangiger Variablen, (2) die Kovarianzen
unabhdngiger Variablen, (3) Faktorladungen und (4) Regressionskoeffizienten. Diese konnen
frei variieren, also geschitzt, fixiert oder beobachtet werden. Die Pfadkoeffizienten von
Residuen sind immer auf 1 fixiert, sodass diese nicht gezdhlt werden. Varianzen von
beobachteten und Kovarianzen zwischen abhingigen und zwischen unabhidngigen und
abhangigen Variablen sind keine Parameter. k sei die Anzahl der beobachteten Varianzen und
Kovarianzen. Die Anzahl der bekannten Parameter n wird bestimmt aus k und muss gleich oder
grofder als die Anzahl der zu schitzenden, also freien, Parameter u sein. Diese Regel ist als die
t Regel (Reinecke, 2014, S. 57) oder Counting Rule (Kline, 2011, S. 125) bekannt.

Es gilt:

k(k+1
LD,

und

df =n—u.

35 Zur Festlegung der Metrik der latenten Variablen vergleiche Kapitel 3.1.
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Modelle koénnen unteridentifiziert ( dfy; <0 ), gerade identifiziert ( dfy; =0) oder
tberidentifiziert sein (dfy > 0). Unteridentifizierte Modelle ergeben keine eindeutigen
Modellparameter, also keine eindeutige Modelllosung. Gerade identifizierte Modelle sind in ihrer
Giite nicht bestimmbar, da die Freiheitsgrade gleich 0 sind und keine Modelltests vorgenommen
werden koénnen (z. B. Biihner, 2011, S. 406; Kline, 2011, S. 125ff; vgl. Kap. 5.2). Modelle ohne
latente Variablen oder latente Modelle ohne jedwede Restriktionen besitzen keine zu
schitzenden Parameter oder sind gerade identifiziert; somit konnen diese nicht auf ihre
Modellgiite getestet werden (Bollen, 1989, S. 95ff).3¢ Nur fiir iberidentifizierte Modelle gilt, dass
einzigartige Parameterschitzungen vorliegen und das Modell auf seine Giite getestet werden
kann. Eine hohe Zahl von df ist dabei ein Indikator fiir Modellsparsamkeit.

Aus dieser Bedingung ldsst sich ableiten, dass ein latentes Messmodell mit einer
kontinuierlichen latenten Variable gerade identifiziert ist, wenn mindestens drei Variablen
verwendet werden. Denn in diesem Fall existieren drei beobachtete Werte (n), deren Varianzen
bekannt sind, woraus sich ergibt, dass

= =6=n),

da drei Residuen und drei Faktorladungen zu schitzen sind (6 = u). Es giltdf = 0. Wenn nur
zwei manifeste Variablen vorliegen, muss das latente Konstrukt mit zumindest einem weiteren
latenten Konstrukt korreliert sein (Goodman, 1974; Bollen, 1989), um Identifizierbarkeit zu
erreichen. Die Zahl der Freiheitsgrade ist aber lediglich eine notwendige und keine suffiziente
Bedingung fiir eine Identifikation (Rigdon, 1995), denn es kann zu einer empirischen
Unteridentifikation kommen. Kenny (1979) beschreibt beispielhaft einen Fall mit zwei
korrelierten Faktoren mit jeweils nur zwei Indikatoren. Wenn nun die Korrelation zwischen den
Variablen, welche zur Identifikation ndtig ist, nahe 0 liegt, ist das Modell nicht-identifiziert, wenn
also empirische Parameter nahe 0 liegen, tragen diese nicht zur Modellidentifikation bei.

Um eine Heuristik der Modellidentifikation in Anlehnung an Kline (2011, S. 132) vorzustellen,
muss das Konzept der Rekursivitit eingefiihrt werden. Der Begriff der rekursiven Modelle hat
insbesondere in der Pfadanalyse, also im Strukturgleichungsmodellen ohne latente Variablen,
Bedeutung. Rekursive Modelle sind Modelle, bei denen keine Riickkopplung auf sich selbst,
beispielsweise iiber Kovarianzen oder Mediatoren, stattfindet. Es kommen lediglich indirekte
Effekte einer Variablen auf sich selbst vor. In der Abbildung 5 sind verschiedene Formen nicht
rekursiver Modelle dargestellt. Rekursive Pfadmodelle sind immer hinreichend identifiziert (z.B.
Bollen, 1989, S. 95).

36 Fir Modelle ohne latente Variablen wird nicht die Giite einer Schitzung bestimmt, sondern nur, ob
Restriktionen haltbar sind.
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Abbildung 5: Nicht rekursive Pfadmodelle

Zur eindeutigen Identifikation von nicht rekursiven Modellen miissen weitere Bedingungen
erfiillt werden, die Ordnungs- und die Rangregel. Beide beziehen sich auf die parallelen
Gleichungen in Strukturanalysen. Die Ordnungsregel besagt, dass die Zahl der exogenen
(unabhdngigen) Variablen gleich oder grofier der Zahl der endogenen (abhingigen) Variablen
minus 1 sein muss. Die Rangregel besagt, dass jede endogene Variable, welche einen Teil einer
rekursiven Schleife darstellt, von zumindest einer unabhingigen Variablen beeinflusst werden
muss, die aufderhalb der Schleife liegt. Die Erflillung der Rangregel kann mittels einer
algebraischen Priifung sichergestellt werden (Rigdon, 1995). Die Rangregel ist suffizient fiir die
Identifikation. Eine detailliertere Darstellung der Rangregel und der Ordnungsregel findet sich
bei Kline (2011, S. 133ff).

Fiir komplexe Modelle, wie zum Beispiel Mehrgruppenmodelle, Modelle mit Kreuzladungen und
Korrelationen zwischen den Fehlertermen verschiedener Faktoren und Modellen mit latenten
Regressionen gelten Ubertragungen dieser Bedingungen in jedes einzelne Messmodell und in die
jeweiligen Strukturmodelle. Zusammenfassend kann eine Heuristik vorgestellt werden, die
Identifikationsbedingungen fiir verschiedene Modelltypen zusammenfasst. Diese wurde von
Kenny, Kashy und Bolger (1998, S. 253ff) formuliert und von Kline (2011) erweitert.
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Tabelle 4: Verkiirzte Regeln zur Identifikation von Strukturgleichungsmodellen

Regel Rekursive Modelle

1 Rekursive Pfadmodelle sind immer identifiziert.
Nicht- rekursive Modelle
2 Nicht- rekursive Pfadmodelle, die die Ordnungs-Bedingung erfiillen, sind identifiziert.
3 Nicht- rekursive Pfadmodelle, die die Rang-Bedingung erfiillen, sind suffizient identifiziert.
Kongenerische Messmodelle
Ein kongenerisches konfirmatorisches Messmodell mit einem Faktor ist identifiziert, wenn der Faktor
4 mindestens drei Indikatoren hat, deren Fehler nicht korreliert sind. Wenn mehr Indikatoren vorliegen,
kénnen Restriktionen entfallen.
Multiple Messmodelle
Fiir Modelle mit mehreren Messmodellen gilt, also mehreren korrelierten latenten Variablen, dass fiir
5 jeden Faktor mindestens zwei Indikatoren vorliegen, deren Fehlerterme nicht korrelieren. Wenn mehr
Indikatoren vorliegen, konnen Restriktionen entfallen.
Multiple Messmodelle mit korrelierten Residuen
Fir Modelle mit mehreren Messmodellen und Residualkorrelationen gilt, dass fiir jeden Faktor
mindestens drei Indikatoren vorliegen, deren Residuen nicht korrelieren, oder wenigstens zwei
6 Indikatoren unkorreliert sind und entweder die Residuen beider Indikatoren nicht mit dem Residuum
eines dritten Indikators eines anderen Faktors korrelieren oder eine Gleichheitsrestriktion auf die
Ladungen zweier Faktoren gelegt wird.
6a Zudem muss fiir jedes Faktorenpaar mindestens jeweils ein Residuum unkorreliert mit den anderen
bleiben.
6b Und fiir jeden Indikator muss zumindest ein anderer Indikator bestehen, der nicht mit dessen Residuum
korreliert.
Multiple Messmodelle mit Kreuzladungen
- Fiir Modelle mit mehreren Messmodellen und komplexen Indikatoren, also Indikatoren, die auf mehrere
Faktoren laden, gilt, dass die Bedingungen 6 und 6a erfiillt sein miissen.
Wenn zudem korrelierte Messfehler vorliegen, muss die Bedingung 6b erfiillt sein und fiir jeden Faktor
8 auf den eine Kreuzladung erfolgt, muss wenigstens ein Indikator vorliegen, dessen Fehler nicht mit dem
komplexen Indikator korreliert.
Modelle mit latenten Regressionen
9 Alle einzelnen Messmodelle erfiillen die Bedingungen fiir einzelne Messmodelle.
10 Fiir das Strukturmodell gelten die Bedingungen 1 bis 3.
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Wie gesehen werden kann, gibt es je nach Modellkomplexitdt unterschiedliche Mindestanzahlen
von Indikatoren pro Faktor. In komplexeren Modellen ist es moglich, dass weniger Indikatoren
verwendet werden, da die Identifikation tlber ,statistische Anker“ (Kline, 2011, S.135)
ermoglicht wird. Mulaik und Millsap (2000, S.40) argumentieren, dass Faktormodelle immer
liber mindestens vier Indikatoren verfiigen sollten, wahrend Hayduk und Glaser (2000b, S. 8f)
den Standpunkt vertreten, dass auch Modelle mit nur einem Indikator angemessen sein konnen,
insofern diese in einen grofderen Kontext eingebunden sind (vgl. Hayduk & Glaser, 2000a).37 Als
Daumenregel kann ein Merksatz von Kenny (1979, S. 143) gelten: ,Two might be fine, three is
better, four is best, and anything more is gravy.” Wenn in Faktormodellen wenigstens vier
Variablen Indikatoren eines Faktors sind und das Faktormodell konsistent ist, unterstiitzt dies
die Annahme der Objektivitat des Faktors (Mulaik, 2004, S. 443). Bei Messmodellen mit weniger
als vier Indikatoren miissen hingegen weitere Bedingungen gegeben sein, damit die Objektivitat
angenommen werden kann. Beispielhaft wird im Beitrag von Jaekel et al. (im Erscheinen [2017];
Beitrag 6) eine latente Variable zeitlich versetzt nur auf der Basis zweier Indikatoren abgleitet.
Die Schitzung der Modellgiite eines einzelnen Modells pro Messzeitpunkt ist nicht moglich, da
dieses Modell negative Freiheitsgrade aufweist (df = —1). Die Indikatoren sind allerdings in
IRM geschatzte Kompetenzscores zu zwei Messzeitpunkten in den Dominen Englisch
Leseverstehen und Englisch Horverstehen, so dass inhaltlich angenommen wird, dass deren
Kovarianz einen Schluss auf die Englischkompetenz erlaubt und die Messungen kausal verkniipft
sind. Die Schitzung eines verkniipften Modells erscheint somit angemessen und ist technisch
moglich (df = 6).

Eine Erhohung des Komplexitdtsgrades der Bestimmung der Identifizierbarkeit liegt vor, wenn
multiple manifeste Items mit Schwellenwerten, also polytome kategoriale manifeste Variablen
oder auch manifeste Variablen mit Schwellenwerten in Mischverteilungsmodellen, vorliegen.
Hier konnen einzigartige Kombinationen von Werten auftreten, die eine Nicht-
Identifizierbarkeit auslésen, obwohl die Zahl der Freiheitsgrade grofder als 1 ist (McCutcheon,
2002). Derartige Sonderfélle konnen iiber die Einfithrung von Gleichheitsrestriktionen oder die
Aggregation von gering besetzten Kategorien gelost werden.

Es kann festgehalten werden, dass Identifikation bei Pfadmodellen, einfachen konfirmatorischen
Modellen und rekursiven Modellen tliber die zwei Grundbedingungen einfach festzustellen ist
und sich dieses Konzept auf latente Klassenmodelle und IRM ausweiten lasst. Auch fiir IRM muss
zur Identifikation das Skalenniveau der latenten Variable fixiert werden. Dies geschieht wieder
tiber den Einsatz von Techniken ahnlich der UVI oder ULI, wobei das Erkenntnisinteresse fiir die
zu fixierende Grofde leitend ist. Wenn die Varianz der latenten Variable irrelevant ist und
Personenwerte abgeleitet werden sollen, konnen der Mittelwert und die Varianz der latenten
Variable fixiert werden, dUblicherweise auf einen Mittelwert von O wund einer
Standardabweichung von 1. Wenn hingegen der Mittelwert und die Standardabweichung der
latenten Variable geschiatzt werden und im Erkenntnisinteresse stehen, miissen andere
Modellparameter fixiert werden. Insofern dies gegeben ist, gelten die gleichen

37 Die Diskussion um diese Frage steht in direktem Zusammenhang zu konkurrierenden
Modellierungsstrategien. Eine Ausgabe von Structural Equation Modelling: A Multidisciplinary Journal
(2000, Volume 7 - Issue 1) tragt diese Diskussion zusammen.
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Identifikationsregeln wie fiir kongenerische Modelle. Dies ist aber nur im seltensten Fall
relevant, da die meisten IRM tiber mehr Items verfiigen als Strukturgleichungsmodelle, um das
Fahigkeitsspektrum, also iiblicherweise eine Normalverteilung, hinreichend abbilden zu kénnen.

Flir LCA- und LPA-Modelle gilt, ebenso wie fiir Faktormodelle, dass drei [tems hinreichend fiir
eine Identifikation sind (Goodman, 1974) und die Metrik der latenten Variable durch die Zahl
der zu ermittelnden Klassen gegeben ist. Beispielhaft gibt es bei vier dichotomen Items 16
mogliche Antwortmuster und 15 Freiheitsgrade (Anzahl der Antwortmuster — 1), wenn alle
Muster vorkommen. Ein Modell mit nur drei latenten Klassen bendtigt 13 unabhdngig geschatzte
Parameter, um identifiziert zu sein, sowie die Klassenanzahl und fiir jede der Klassen vier
bedingte Antwortwahrscheinlichkeiten in diesem Beispiel. Die Zahl der bendtigten Parameter
ergibt sich also aus einem Klassenanzahlsparameter (1)  zuziiglich  der
Antwortwahrscheinlichkeiten fiir jedes Item innerhalb jeder Klasse (4; 1 + [3 * 4] = 13). Die
Identifikation ware in diesem Beispiel also gegeben, aber bereits ein Modell mit vier Klassen
ware unteridentifiziert, da 17 Parameter benétigt wiirden. Fiir LPA-Modelle mit polytomen
Items erhoht sich das Problem drastisch (McCutcheon, 2002) und das Problem der empirischen
Unteridentifikation ist schwerwiegender, da die Zahl der Freiheitsgrade nicht die notigen
Zellbelegungen beriicksichtigt. Auch hier miissen gegebenenfalls Gleichheitsrestriktionen oder
Aggregate eingefilhrt werden, um das Problem aufzuldsen. Neben komplexeren Tests ist es
praktikabel, die Zellhdufigkeiten zu priifen und die Analyse mit variierenden Startwerten zu
wiederholen, um zu tberpriifen, ob die Ergebnisse lokale oder globale Maxima darstellen.
Identifizierte Modelle sollten mit mehreren Startwerten deckungsgleiche Ergebnisse
aufweisen.38

5.2.MODELLBEURTEILUNG
Die Moglichkeit, theoretische Annahmen anhand ihrer Ndahe zu empirischen Daten zu priifen und
zu diagnostizieren, stellt den entscheidenden Vorteil statistischer Modelle dar. Fiir wenigstens
30 Jahre wird der beste Weg diskutiert, Hypothesen zu testen und Modellgiiltigkeit zu
beurteilen. Es ist aufderdem wahrscheinlich, dass sich dies fortsetzen wird, da es kein einzelnes
statistisches Rahmenmodell gibt, welches wahre und falsche Hypothesen trennen kann (Kline,
2011, S. 190). Auf der Basis fehlerbehafteter Messungen und Stichprobenrealisierungen in den
Bildungs- wie auch in den Sozialwissenschaften im Allgemeinen sowie der philosophischen
Frage, ob ein ,perfektes“ Modell tberhaupt existiert, muss ein Modell immer als eine
Ideenapproximation, eine pragmatische Wirklichkeitsreduktion verstanden werden. Das Ziel ist
dabei, ein plausibles, sparsames und substanziell bedeutsames Modell zu erstellen, welches gut
zu den Daten passt. Die konkrete Modellgenese, also das Vorgehen im Modellierungsprozess,
kann hier nicht bearbeitet werden, und dazu findet sich eine grofle Zahl von
modelltypiibergreifenden und modelltypspezifischen Lehrbiichern (Bacher et al, 2010;
Backhaus, Erichson & Weiber, 2013; Biihner, 2011; Kaplan, 2009; Kline, 2011; Moosbrugger &
Kelava, 2008; Reinecke, 2014; Rost, 1996; Sedlmeier & Renkewitz, 2013). Seltener hingegen
findet sich eine modelltypiibergreifende Zusammenfassung moglicher Strategien der Priifung

38 Daneben stehen komplexere Verfahren zur Verfiigung, die z.B. von Goodman (1974) eingefiihrt
wurden.
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und Evaluation von Gesamt- und Teilmodellen (Biihner, 2011; Rost, 1996), denn diese ist
entscheidend abhéngig von dem Modelltyp. Beispielsweise liegen einfach darstellbare globale
absolute Fit-Indizes fiir probabilistische Modelle, also IRM und LCA/LPA, nicht oder nur
eingeschrankt vor. Zudem existieren keine absolut giiltigen Standards; auch nicht fiir arrivierte
Methoden der Modellbeurteilung. Daher werden in der Regel eine Anzahl verschiedenartiger
Korrespondenzanalysen zwischen dem Modell oder Teilen des Modells und den Daten oder
alternativen Modellen vorgenommen, um die Passung des Modells auf die Daten zu beurteilen.

Ein genereller Ansatz zur Priifung der Gultigkeit des abgeleiteten Modells sind Techniken der
Stichprobenwiederholung (resampling; Skrondal & Rabe-Hesketh, 2004, S.272). Um eine
Priifverteilung fiir die anhand der echten Werte errechneten Fit-Mafde zu erhalten, resimuliert
man viele kiinstliche Datensitze, berechnet fiir jeden die betreffende Priifstatistik und beurteilt,
ob der Wert der echten Daten noch im Schwankungsbereich der simulierten Werte liegt (Rost,
1996, S. 338). Eine Einflihrung zu sogenannten Bootstrap-Resampling-Techniken, zum Zwecke
der Modellbeurteilung, der Herstellung von Konfidenzintervallen und dem verbesserten
Umgang mit fehlenden Werten, findet sich beispielsweise bei Shikano (2010).

In der Folge soll der Versuch unternommen werden, eine Systematisierung verschiedener
Strategien und Techniken aufzuzeigen die verwendet werden konnen, um Modelle auf ihre
Passung zu den Daten hin zu beurteilen. Dabei wird das Augenmerk nicht auf die technische
Herleitung gelegt, welche an jeweils aufgefiihrten Stellen nachvollzogen werden kann, sondern
auf die impliziten Annahmen und Bedingungen sowie bekannte Charakteristika der Kriterien,
also auf notwendige Kenntnisse um verwendbare Mafie in deren forschungspraktischen
Beurteilungen.

5.2.1. GLOBALER ABSOLUTER FIT
Der absolute Fit quantifiziert die Diskrepanz zwischen dem Modell und den Daten in einem
einzelnen Wert. Wenn diese Diskrepanz geringer ist, als zufillig angenommen werden kann,
kann dies als Unterstiitzung fiir das Modell gewertet werden. Eine Voraussetzung fiir den
Einsatz absoluter Teststatistiken ist gegeben durch die modelltheoretische Annahme, dass die
spezifizierte Kovarianzmatrix X gleich der interessierenden Populationskovarianzmatrix £(0) ist

T =%(0).

Da die Annahme aber in der Regel nicht prifbar ist, wird die Abweichung gegeniiber einer
Stichprobenkovarianzmatrix S bestimmt, deren Reprasentativitit durch die Stichprobenziehung
gewahrleistet sein muss. Im Rahmen von Strukturgleichungsmodellen bedeutet dies, dass %,
welche durch die Modellvorgaben spezifiziert worden ist, S dhnlich genug ist, um die Differenz
als Stichprobenfehler zu begreifen (Kline, 2011, S.193).S wird dabei durch alternierende
moglichst perfekte Modelle oder Nullmodelle geschétzt. Die Evaluation der Abweichung kann
tiber Signifikanzpriifungen oder approximativ erfolgen. Ursachen fiir globale Verletzungen der
Modellgiite kénnen in der Heterogenitit oder Qualitdt der ltems und/oder der Heterogenitit der
Personen und/oder der Verletzung der lokalen stochastischen Unabhéngigkeit liegen (Rost,
1996, S.340). Modelle kénnen in diesem Sinne nur verglichen werden, wenn diese in einer
hierarchischen Abfolge (nested Models) zueinander stehen (Rost, 1996, S.229ff). Das zu
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priifende Modell muss sich durch die Hinzugabe von Restriktionen im Priifmodell darstellen
lassen und die Hinzugabe der Restriktionen darf sich nicht auf das Fixieren von Parametern auf
0 beschranken.

5.2.1.1. Hypothesenpriifung

Bei Priifungen tliber Signifikanztests wird die mégliche Annahme oder Ablehnung iiber die Wahl
des Fehlerniveaus o festgelegt (iiblicherweise .05 oder .01). Zumeist wird hierbei eine ,badness-
of-fit“-Logik angelegt, so dass ein statistisch signifikantes Ergebnis eine problematische
Modellanpassung aufzeigt. Die Nullhypothese besagt also, dass das Modell nicht zur
Datenstruktur passt (z.B. Rost, 1996, S. 331f). Der verbreitetste Test ist der Pearson y?-Test fiir
Modellgiite (Hu & Bentler, 1998, S.426). Der y?-Test basiert auf dem Mittel aus den
beobachteten Diskrepanzen durch eine Diskrepanzfunktion d. Diese werden durch eine
Diskrepanzfunktion F gewichtet und minimiert (Bollen, 1989, S. 257). Der Testwert ergibt sich
dann generalisiert als

X5 = (n—1)F,.

Dieser kann, da es sich um eine Approximation einer y2-Verteilung handelt, auf Signifikanz
gegeniiber einem saturierten Modell gepriift werden (Raykov & Marcoulides, 2006, S. 41) und
folgt dabei einer Likelihood-ratio-Logik (Maydeu-Olivares & Garcia-Forero, 2010, S. 190).

Diskrepanzfunktionen

Um die Diskrepanzen zu bestimmen und zu minimieren, kdnnen verschiedene Funktionen
verwendet werden, zum Beispiel iiber die Methodenfamilien der gewichteten kleinsten
Quadrate (weighted least squares; WLS), ungewichteten kleinsten Quadrate (unweighted least
squares; ULS oder ordinary least squares; OLS) oder die maximierte Wahrscheinlichkeit
(maximum liklihood; ML). Vertiefungen zu den Unterschieden finden sich beispielsweise bei
Browne (1984) sowie Muthén und Kaplan (1985) und Asparouhov und Muthén (2010).
Uberblickshafte Zusammenfassungen finden sich bei Biithner (2011, S.407)und Kline (2011,
S. 195). Die Wahl der Diskrepanzfunktion wird auch als die Wahl des Schatzers bezeichnet. Diese
Auswabhl ist dabei nicht trivial und steht in direkter Abhdngigkeit zu den Verteilungsannahmen
in den beobachteten Variablen.

Wiéihrend der ML- Ansatz zumeist robust ist und am haufigsten verwendet wird (Kline, 2011,
S.176), gibt es verschiedene implizite Modellannahmen, welche verletzt sein konnen und
verzerrte y2 Werte und Standardfehler zur Folge haben (Reinecke, 2014, S.113ff). Der ML-
Ansatz setzt voraus, dass die Werte weder schief verteilt sind noch eine hohe Kurtosis haben.
Ersteres fiihrt zu einer Uber- und Letzteres zu einer Unterschitzung der Parameter (Hoogland &
Boomsma, 1998). Da auf der Basis des zentralen Grenzwertsatzes Verteilungen mit steigendem
Stichprobenumfang immer eher einer Normalverteilung folgen, ist der ML- Ansatz insbesondere
fiir grofe Stichproben geeignet. Zudem setzt der Einsatz von ML-Diskrepanzfunktionen voraus,
dass es sich um eine Kovarianzmatrix handelt. Grundsatzlich sollte zwar mit Rohdaten
gearbeitet werden, aber flir sekundaranalytische Zwecke stehen teils nur Korrelationsmatritzen
zur Verfiigung. Hier gilt, dass der ML-Schatzer nur dann verwendet werden kann, wenn die
Skalen invariat sind (vgl. Kline, 2011, S. 175). Ublich ist inzwischen eine robuste Korrektur der
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ML-basierten y?2-Statistik (z.B. Satorra & Bentler, 1994, MLM oder Yuan, Chan & Bentler, 2000,
MLR).39

Die Verwendung von WLS-Schatzern (Browne, 1984) ist unempfindlich gegentiber Verletzungen
der Normalverteilungsannahme. Bei der Verwendung von WLS-Schitzern wird es zudem
moglich, ordinal-skalierte Indikatoren zu verwenden und damit eine hohe Ahnlichkeit zu IRM
herzustellen (Muthén, 2007). Die iibliche Konnotation von Itemschwierigkeiten in IRM wird
dabei als Schwellenparameter begriffen. Wahrend also robuste ML-Schitzer auch mit Nicht-
Normalitdit umgehen koénnen, also Fit-Statistiken und Standardfehler adjustieren (Satorra &
Bentler, 1994), werden die latenten Dimensionen noch immer linear vorhergesagt. Unter der
Verwendung von WLS-Schétzern wird es hingegen im Rahmen von Strukturgleichungsmodellen
moglich, stetige aber nicht-lineare Verbindungen zwischen manifesten und latenten Variablen
herzustellen. Auflerdem konnen erweiterte Fit-Statistiken verwendet werden, die hohe
Flexibilitit des Strukturgleichungsansatzes kann genutzt werden, gemischt skalierte Indikatoren
kénnen verwendet werden, und eine breite Palette leicht verstindlicher Softwareanwendungen
ist verfiigbar.40

Ableitungen des y*-Wertes

Der y2-Test kann einer wahrscheinlichkeitsbasierten oder einer deterministischen Logik folgen
(vgl. Rost, 1996; Kap. 5). Die wahrscheinlichkeitsbasierte Ableitung erfolgt iiber die Likelihood L,
die allgemein bestimmt ist als Produkt der unkonditionalen Musterwahrscheinlichkeiten p(a,)
tiber alle Personen im Modell.

N
L= [p@
v=1

Die beobachteten Musterwahrscheinlichkeiten werden dabei schlicht abgezdhlt. Wenn bei 10
Testteilnehmerinnen und Testteilnehmern und drei Items die Auspragungen {1,2,4} dreimal
vorgekommen, ist p(ayq,2 41) = .3. Alle vorkommenden Wahrscheinlichkeiten summieren sich zu
1. Die Antwortmusterwahrscheinlichkeit im Modell ist unbekannt und wird dabei auf Basis der
Modellannahmen zu L; maximiert. Die y?-verteilte Teststatistik ergibt sich dann aus der
logarithmisierten Likelihood-Ratio multipliziert mit -2.

L
L=-2xlog(;) =¥’
1

Der deterministische oder klassische (Rost, 1996, S.336) Ansatz verwendet anstatt von
Wabhrscheinlichkeiten die beobachteten b und erwarteten e Musterhaufigkeiten.

39 Die Korrekturen sind in den meisten gidngigen Softwarepaketen implementiert, hier muss
gegebenenfalls gepriift werden, welche Korrektur angewendet wird.

40 Die Modelle sind allerdings rechenintensiv, anfillig fiir computationale Probleme aufgrund geringer
Zellbesetzungen, und es existieren noch keine Umsetzungen fiir z. B. Mehrebenenenmodelle. In aktuellen
Vergleichen zu anderen robusten Schatzern, wie bei Li (2014) wurde WLS-Schitzer positiv bewertet.
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Praktisch sind beide Ansdtze anndhernd dquivalent (Rost, 1996, S.336), aber die Zahl der
Modellparameter wird insbesondere im wahrscheinlichkeitsbasierten Ansatz sehr hoch,
weswegen der Test fiir latente Klassifikationsverfahren und IRM eher ungeeignet ist und nur bei
geringer Zahl von Items und Schwellen innerhalb der Items eingesetzt werden kann. Generell
miissen immer die Zellbesetzungen hinreichend sein, denn die y2-Verteilung ist kontinuierlich
und kann tiber diskrete Haufigkeiten schlecht angendhert werden.4!

Praktische Probleme

Eine zentrale Voraussetzung fiir die Verwendung von Hypothesenpriifungen der Modellgiite
sind hinreichende Stichprobenumfinge (Reinecke, 2014, S.114). Bei kleinen
Stichprobenumfingen (<100) werden die y?-Werte zu grof und miissen durch eine hohe
theoretische Absicherung und Reliabilitit der Messmodelle kompensiert werden (Boomsma &
Hoogland, 2001). Mindestens sollten fiir jeden df mehrere Versuchspersonen vorliegen (Bollen,
1989, S. 268), Hoogland und Boomsma (1998) empfehlen ein Verhéltnis von fiinf Personen auf
einen df fiir Modelle mit einer ML-Diskrepanzfunktion. Fiir andere Diskrepanzfunktionen gelten
wiederum andere Empfehlungen, zum Beispiel wird fiir die WLS-Funktion ein Verhéltnis von
20:1 nahegelegt (Hoogland & Boomsma, 1998, S. 363). Um dieses Problem aufzugreifen wurden
robuste WLS-Schatzer entwickelt, die bei einem geringeren Verhéltnis funktional sind. Dies
umfasst beispielsweise den “Means-and-variance adjusted weighted least squares”-Ansatz in
MPlus (WLSMV; Muthén & Muthén, 1998-2015). Dieser findet beispielsweise in den Beitragen
von Schurig et al. (2012) und Busch et al. (2015) Anwendung.

Eine weitere Problematik der y? kann bereits aus der Herleitung als Produkt des F-Wertes
abgelesen werden. Mit steigendem Stichprobenumfang steigt auch die Wahrscheinlichkeit, eine
falsche Nullhypothese zuriickzuweisen (Bollen, 1989, S.268). Auch geringe Differenzen
zwischen S und Z haben bei grofden Stichproben dramatische Auswirkungen, sodass nahezu
jedes Modell ,widerlegt* wird (Reinecke, 2014, S.115). Hier werden in der Literatur
unterschiedliche und teils widerspriichliche Angaben zu der optimalen Anzahl der Werte, also
zumeist der Fille gemacht, welche haufig aus der jeweiligen Erfahrung heraus formuliert
wurden. Kline (2011, S.201) gibt beispielsweise 200 bis 300 Fille an. Alternativ zu einem
Schwellenwert wird anteilig das Verhiltnis y?/df verwendet, aber auch hier variieren die
Angaben zu einem angemessenen Verhaltnis massiv. Wahrend Backhaus et al. (2013, S. 149) ein
Verhiltnis von 2.5:1 und Tabachnick und Fidell (2007) sogar 2:1 empfehlen, geben altere
Publikationen (z.B. Bentler & Chou, 1987) zumeist hohere Verhaltnisse (5:1) an. Beispielsweise
kann in den Beitrdagen von Busch et al. (2015) und Jaekel et al. (im Erscheinen [2017]; Beitrag 6)
beobachtet werden, dass die y?-Werte in den Priifungen der Modellanpassung keine Signifikanz
erreichten, obwohl Modelle fiir hinreichend gut zu den Daten passend befunden wurden.

41 Eine Daumenregel besagt, dass eine Zellbesetzung von >5 dabei hinreichend ist (Maydeu-Olivares und
Garcia-Forero, 2010, S. 191).
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Die Grofe von Korrelationen zwischen beobachteten Variablen im Modell fiihrt naturgemaf3 zu
einer inflationdren Erhohung des x%-Wertes, wenn diese unterdriickt werden (Kline, 2011,
S. 201). Dies ist im sozialwissenschaftlichen Bereich von hoher Relevanz, da viele Variablen in
einem natilirlichen, wenn auch haufig geringem Zusammenhang stehen und eine forschungs-
pragmatische Reduktion demnach bei der Bewertung des y? in Konkurrenz zu einer
tibermafdigen Vereinfachung steht. Dariiber hinaus kénnen unberiicksichtigte Zusammenhange
auf dimensionale Probleme hindeuten.

Eine hohe einzigartige oder nicht mit dem Modell zusammenhingende Varianz einzelner
Variablen ist im Verstiandnis der Messung ein Zeichen geringer Reliabilitit und resultiert im
Verlust statistischer Power. Die Eigenschaften des y?-Wertes in seiner Verwendung als
Schwellenwert fiir eine Annahme oder eine Ablehnung machen es aber einfacher fiir das Modell,
mit den Daten Ubereinzustimmen, wenn bedeutungslose Hypothesen mitgetestet werden, das
gepriifte Modell also wenige Freiheitsgrade aufweist. Aufgrund der aufgefiihrten Probleme
exakter Hypothesentests wurden approximative Glitemafden entwickelt.

5.2.1.2. Approximative Modellgiitemafde

Es gibt inzwischen eine sehr grofde Zahl von approximativen Giitemafien. Eine Sonderausgabe
von Personality and Individual Differences in 2007 (z. B. Barrett, 2007; Millsap, 2007; Steiger,
2007) beschaftigt sich ausschliefdlich hiermit. Nahezu alle Mafde sind dabei Umformulierungen
des y2-Wertes, welche einen Strafterm fiir Modellkomplexitit einfiihren. Die Logik hinter diesen
Straftermen ist, dass Regressionsmodelle mit vielen wissenschaftlich unbedeutenden
unabhingigen Variablen immer auch mehr Varianz aufkldren, ebenso wie in reflektiven
Faktormodellen mehr Faktoren immer eine bessere Vorhersage einzelner Indikatoren erlauben
und in latenten Klassenanalysen mehr Klassen immer mehr Varianz in den Indikatoren
aufkldren bis hin zu einer perfekten Aufklarung, wenn jeder Fall seine eigene Klasse darstellt.
Strafterme sollen also zu einer Balance zwischen der Aufklarung und Parsimonitét beitragen.
Fiir alle Indizes gilt, dass diese keine linearen Mafe mit normativen Schwellen darstellen,
sondern eine qualitative und deskriptive Information iiber die Modellanpassung an die Daten
geben. Alle dartiber hinaus gehenden Interpretationen eines einzelnen Wertes iliberbelasten
dessen tatsidchliche Aussagekraft (Hu & Bentler, 1999). Da in den vergangenen Jahrzehnten
Dutzende von Mafien entwickelt wurden, beschrankt sich diese Arbeit auf vier Indizes, welche in
der Literatur, insbesondere bei der Beurteilung von Strukturgleichungsmodellen, weite
Verbreitung gefunden haben (Biihner, 2011) sowie einen Ausblick auf die Beurteilung von IRM
durch approximative Gilitemafe.

Approximative GlitemafSse im Rahmen von Strukturgleichungsmodellen

Die vier Indizes sind an verschiedenen Stellen umfassend vorgestellt worden (z. B. Jéreskog et
al,, 1979; Hu & Bentler, 1998; Hu & Bentler, 1999; Steiger, 2007), sodass keine Konzentration auf
die technischen Herleitungen, sondern auf implizite Charakteristika der Mafde vorgenommen
wird.
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Der Tucker-Lewis-Index (TLI) oder Non-Normed-Fit-Index ist bestimmt als
e SN Gt / o _
T =g~ @)/ (g~

wobei das Verhaltnis y2/df den Strafterm und die Indizierung 0 das Nullmodell und 1 das zu
priifende Modell darstellt. Insofern sich dieses Verhaltnis nicht dndert, bleibt der TLI gleich. Der
Wert ist nicht normiert, so dass Werte auf3erhalb einer Spannweite von 0 bis 1 liegen kénnen.

Der Comparative-Fit-Index (CFI) weist eine hohe Ahnlichkeit zum TLI auf und wird bestimmt als

CFI = ((x%, — dfo) — (%, — dfi))/ (X%, — dfo).

Der CFI bestraft jeden einzelnen Parameter und nicht das Verhaltnis der Parameter zu dem
Testwert. Fiir den CFI und den TLI gilt, dass ein Wert nahe 1 einen guten Fit bedeutet. Ein
gangiger Schwellenwert fiir die Annahme einer guten Passung des Modells auf die Daten ist .95
(Hu & Bentler, 1999). Werte grofier 1 werden dabei auf 1 gesetzt. Ein Wert von 1 tritt fiir den
CFI und TLI auf, wenn sz < df, womit eine Unteridentifizierung vorliegt. Der CFI ist, wenn er

Kleiner 1 ist, immer etwas grofder, also liberaler als der TLI. Meade, Johnson und Braddy (2008)
stellen in Anlehnung an Cheung und Rensvold (2002) fest, dass der CFI besonders geeignet ist,
um Messinvarianz (vgl. Kap. 5.2.3) zu testen, wenn die Differenz der y?-Werte aufgrund des
Stichprobenumfangs nicht angemessen ist. Eine praktische Anwendung der Differenzen des CFI
findet sich bei Schurig, Glesemann und Schréder (2016).

Der TLI und der CFI beriicksichtigen direkt die Hohe der Zusammenhédnge in den Daten. Geringe
modellweite mittlere Zusammenhadnge bedeuten einen geringeren Fit. Wenn beispielsweise ein
funktionales CFA-Modell mit einer Anzahl von unzusammenhdngenden Drittvariablen erganzt
wird, welche ihrerseits nur geringe Ladungsgewichte aufweisen, beispielsweise um Zusammen-
hangshypothesen zu testen, werden TLI und CFI sinken. Da der TLI das Verhaltnis und keine
Differenz wertet, kann dies dazu fiihren, dass dieser Wert in Modellen mit geringer Zahl von df
bei niedrigen modellierten Korrelationen besonders scharf abfillt. Dies kann aber nicht als
Aussage zu der eigentlichen Modellgiite gewertet werden. Dies gilt auch anders herum: Ein
unpassendes Modell kann auf Basis dieser Indizes ,passend” gemacht werden, wenn unnotig
Drittvariablen mit hohen Zusammenhangen hinzugegeben, also Variablen ergianzt werden, die
keinen oder nur einen geringen Zusammenhang zu den leitenden Fragestellungen aufweisen.
Fiir Modelle die auf ordinale manifeste Variablen zuriickgreifen, also WLS- Schatzer verwenden
(vgl. Kap. 5.2.1.1), werden diese Mafde erfahrungsgemafd schnell iibermafiig kritisch, da durch
die zu schitzenden Schwellenparameter die Modelle komplexer werden. Anstatt das eine einzige
Faktorladung pro Item geschatzt wird, werden Ladungen fiir jede Schwelle der Items benétigt.
Es muss angenommen werden, dass beide Mafie in diesem Fall iibermafdig kritisch sind.
Aufgrund dieser Eigenschaften wurde dieses Mafd beispielsweise in den Beitrdgen von Busch et
al. (2015) und Jaekel et al. (im Erscheinen [2017]; Beitrag 6) nicht berichtet.
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Der Root Means Square Error of Approximation (RMSEA) ist ein fehlerbasierter Index, bei dem
geringe Werte nahe 0 eine gute Modellpassung anzeigen. Dieser wird abgeleitet als:

RMSEA= |G, — df)/(dfs(n — D).

Einer der Griinde, warum sich der RMSEA einer besonders groféen Beliebtheit erfreut, ist, dass
ein Konfidenzintervall fiir den Wert erstellt werden kann (Kline, 2011, S. 206). Auf Basis dieses
Intervalls kann ein Hypothesentest durchgefiihrt werden, der in der Nullhypothese besagt, dass
der RMSEA kleiner oder gleich.05 ist. Dieser Wert basiert auf den von Browne und Cudeck
(1992) vorgeschlagenen Schwellenwerten (.05 = guter Fit; .08 = knapper Fit). Zusatzlich
kann die obere Schwelle des Konfidenzintervalls deskriptiv verwendet werden, um die
Sicherheit zu bewerten, mit der der RMSEA innerhalb der Range annehmbarer Werte liegt.
Dadurch, dass im Nenner die Freiheitsgrade und die Stichprobengréfie verwendet werden, wird
der RMSEA Kkleiner, wenn mehr df,,, oder eine grofiere Stichprobe vorliegen. Dies bedeutet aber
nicht, dass per Definition sparsamere Modelle bevorzugt werden (Kline, 2011, S. 205). Fiir den
RMSEA gilt, dass RMSEA = 0, wenn sz < df,,. Dies bedeutet jeweils keinen perfekten Fit,
sondern eine Unteridentifizierung oder eine gerade Identifizierung des Modells (vgl. Kap. 5.1).
Dazu ist der RMSEA unzuldnglich bei Fillen mit besonders kleinen y?-Werten im Verhailtnis zu
den Freiheitsgraden. Der RMSEA sollte in solchen Fallen nicht berichtet werden, um
Fehlinterpretationen zu vermeiden. Kenny, Kaniskan und McCoach (2015) argumentieren, dass
der RMSEA auch fiir Modelle mit sehr geringer Zahl von Freiheitsgraden (nahe 1) gar nicht
bestimmt werden sollte, da der Multiplikator zu gering wird. Anstelle dessen sollte direkt nach
lokalen Fehlspezifikationen gesucht werden.

Das letzte Modellgiitemafd, welches hier vorgestellt wird, ist der Standardized Root Mean
Residual (SRMR). Dieser beruht auf Abweichungen in den Differenzen der mittleren absoluten
Residuen der manifesten Modellvariablen. r steht dabei fiir die Korrelation der Items j und k
und n fiir die Anzahl der Items. Es ist anzumerken, dass es kleine Unterschiede in verschiedenen
computationalen Umsetzungen des SRMR gibt (Maydeu-Olivares & Garcia-Forero, 2010, S. 193).
Eine formale Darstellung ist

r%
SRMR = E E I
j k<j(n(nz+1))

Der SRMR ist der einzige der hier vorgestellten Indizes, der sich nicht auf den y2-Wert bezieht.
Da die Kovarianzmatrizen auf unstandardisierten Variablen beruhen, werden diese in
Korrelationsmatrizen tberfiihrt. Hu und Bentler (1999) schlagen einen Schwellenwert von
SRMR < .08 fiir die Feststellung eines guten Modellfits vor. Dieser wird aber bei Kline (2011,
S.209) als zu liberal eingestuft, da, wenn der Wert nahe der Schwelle liegt, mehrere einzelne
Paare diesen Wert Uberschreiten konnten, was auf eine verringerte lokale Aussagekraft
hindeuten kann. Demgegeniiber wird vorgeschlagen, dass die Differenzen in den Residuen direkt
inspiziert werden sollten. Der Wert ist dahingehend verzerrt, dass bei kleinen Stichproben und
geringen df,, tendenziell iiberméaf3ig positiv zu interpretierende Werte wiedergegeben werden
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(Kenny et al.,, 2015), und verhélt sich dabei dhnlich wie der RMSEA. Der SRMR hat keine
Korrektur fiir die Modellkomplexitit und kann demnach nicht verwendet werden, um die
Parsimonitat des Modells zu bewerten.

Approximative GiitemafSe im Rahmen von IRM

Fliir den Bereich der Strukturgleichungsmodelle gibt es umfangreiche Forschungen und
Erfahrungswerte zu Mafien der Modellevaluation, welche in Handlungsempfehlungen und
Orientierungsgrofien umgearbeitet wurden. Deutlich weniger Ansatze und Erfahrungswerte gibt
es fiir IRM. Die Kernproblematik liegt in den Eigenschaften der Varianzverteilungen zwischen
den Personen, den Items und gegebenenfalls den Rateparametern (vgl. Kap. 4.2). Da die
Zusammenhangsannahme zwischen den Indikatoren und den latenten Variablen nicht linear ist,
ist es informativer, lokale Abweichungsmafie zu inspizieren.

Die approximativen Giitemafde fiir IRM zentrieren alle die Aggregation der standardisierten
Residuen. So ist es moglich, eine Anpassung des SRMR auch fiir die Evaluation von IRM zu
verwenden (Maydeu-Olivares, 2013). Eine Alternative ist die Q3-Statistik (Yen, 1984). Diese
basiert auf der Korrelationsmatrix aller Itemresiduale, nachdem das Modell gefittet worden ist.
Alternativ verwendet eine Teststatistik von McDonald und Mok (1995) direkt die
Kovarianzmatrix. Jeweils konnen die Mittelwerte oder die Maxima der Matrizen verwendet
werden, um insbesondere Verletzungen der lokalen stochastischen Unabhéngigkeit zu
kontrollieren.

5.2.1.3. Uberlappung als Giitemaf
Insbesondere die approximativen Modellgiitemafle wurden explizit fiir Faktormodelle
entwickelt. Fiir latente Klassifikationsverfahren kann hingegen die wahrscheinlichkeitsbasierte
Uberlappung verschiedener Cluster als Giitemaf} angefiihrt werden. Es wurde bereits erwihnt,
dass der Anteil der Unscharfe in latenten Klassenanalysen als Pseudo-Reliabilitdtsmaf3 begriffen
werden kann (Rost, 1996, S. 361). Die wahrscheinlichkeitsbasierte Uberlappung der Cluster in
latenten Klassenanalysen steht der deterministischen Klassenzuordnung in Kklassischen
Clusteranalysen wie Clusterzentrenanalysen oder hierarchischen Clusteranalysen gegeniiber
(Bacher et al, 2010). Fir Clusteranalysen, die neben den Anwendungen in Sozial- und
Wirtschaftswissenschaften eine breite Verbreitung im Data Mining, der Epidemiologie und im
Maschinenlernen gefunden haben, existiert eine breite Palette von sogenannten
Validitditsmafden?2, um die externe und interne Giite*3 der Klassenldsungen zu bestimmen. Die
externe Glite beschreibt dabei den Abgleich mit alternativen Zuordnungen, die interne Glite die
Trennung zwischen den Clustern respektive die Dichte innerhalb der Cluster. Fiir die externe
Giite konnen die Kenngroflen Sensitivitat (sensitivity, true positive, recall), Spezifitit (specificity,
true negative rate, correct rejection), Ausfallrate (fallout, false positive) und negative
Fehlklassifikationsrate (miss-rate, false negative) bestimmt und in Wahrscheinlichkeiten
tiberfiihrt werden, wodurch Vorhersagewerte und Klassifikationsraten erstellt werden konnen,

42 Die Validierung ist an dieser Stelle nicht mit der eingefiihrten Begrifflichkeit der Validitit in den
Sozialwissenschaften zu vergleichen, sondern meint nur, dass ein System die Praxisanforderungen erfiillt.
43 Um Verwirrung zu vermeiden, wird hier auf die allgemeine Formulierung der Giite zuriickgegriffen - in
der Fachliteratur wird an nahezu jeder Stelle von der Validitit der Clusterldsung gesprochen.
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insofern eine Vergleichsverteilung vorliegt. Dies wird in Kapitel 5.2.2 erneut aufgegriffen. Die
interne Glite wird bestimmt, um die optimale Zahl der Klassen zu bestimmen. Dies wird
normalerweise iiber die Maximierung oder Minimierung eines oder mehrerer Qualitdtskriterien
hergestellt, beispielsweise einer geometrischen Ndhe- oder Distanzfunktion. Dabei existieren
dutzende Maf3e, die verwendet werden konnen, um die Giite von Clusterlésungen zu bestimmen,
was die Beurteilung von Klassifikationen ohne vertiefende Kenntnisse haufig erschwert.

“The validation of clustering structures is the most difficult and frustrating part of cluster
analysis. Without a strong effort in this direction, cluster analysis will remain a black art
accessible only to those true believers who have experience and great courage (Jain & Dubes,
1988, S. 222).

Beispielsweise gibt es die Silhouettenweite, den Calinski-Harabasz-Index, die Punkt-Biseriale-
Korrelation sowie die Streuung innerhalb und zwischen den Clustern als interne Gilitemafe. Das
F-Maf, der Hubert I', der Kontingenzkoeffizient, der korrigierte Rand-Index und eine grofRe Zahl
korrelativer Maf3e konnen zur Bestimmung der externen Giite herangezogen werden. Die Mafde
werden an verschiedenen Stellen umfassend vorgestellt (z. B. Bacher et al., 2010; Jain & Dubes,
1988; Kaufman & Rousseeuw, 1990). Allerdings ist ein Grofteil dieser Mafde an deterministische
Klassenzugehorigkeiten gebunden. Wahrend es zwar moglich ist, probabilistische Klassen-
zugehorigkeiten in deterministische Klassenzugehorigkeiten zu tberfithren, muss klar sein,
welches Ausmafd an Informationen verloren gehen kann, wenn die Zuordnungsunsicherheit
nicht verrechnet wird. In der Tabelle 5 sind exemplarisch eine probabilistische und eine
deterministische Klassenzugehorigkeit, welche aus der probabilistischen abgleitet wurde,
abgetragen.

Tabelle 5: Exemplarische probabilistische und deterministische Klassenzugehoérigkeit

Probabilistische Klassenzugehdrigkeit | Determinsitische Klassenzugehorigkeit
p(Klasse 1) p(Klasse 2) Klasse 1 Klasse 2
Objekt 1 .19 81 0 1
Objekt 2 .51 49 1 0

Wie dargestellt wurde, determiniert die Héhe der Zuordnungssicherheit die Zuverlassigkeit der
Zuordnung, und es gibt auch hier verschiedene Moglichkeiten, diese zu operationalisieren;
beispielsweise den Dunn-Index (Kaufman & Rousseeuw, 1990, S. 171) oder der Backer-Index
(Jain & Dubes, 1988, S. 132f), welche auch bei Bacher et al. (2010, S. 369) vorgestellt werden.
Diese Ubersicht ist aber keinesfalls erschopfend. Bei Zhang, Ji, Yang, Zhang und Xie (2014)
werden zehn weitere Indizes vorgestellt, welche zwischen 1974 und 2010 eingefiihrt worden
sind, und es existieren auch hier diverse weitere. Keiner dieser Indizes, ebenso wenig wie der
Dunn-Index und der Backer-Index, war in der Lage, unter allen Umstidnden eine optimale
Clusterzahl anzuzeigen. Auch liegen fiir keinen dieser Indizes abgesicherte Schwellenwerte,
sondern haufig nur Erfahrungswerte vor. Generell muss empfohlen werden, diese nur erganzend
einzusetzen, da die Eigenschaften und Charakteristika nicht hinreichend erforscht worden sind
(Bacher et al., 2010). Das bedeutet, dass primar relative Indizes und lokale Giitemafde zur
internen und externen Gilitebestimmung bei latenten Klassifikationsverfahren herangezogen
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werden miissen, da deterministische Mafde gegeniiber der Datenstruktur nicht angemessen sind
und Mafie fiir eine probabilistische Datenstruktur nicht hinreichend gut abgesichert sind.

5.2.2. GLOBALER RELATIVER FIT

Ein erweitertes Vorgehen zur Priifung eines Modells ist es, dieses mit alternativen Modellen zu
vergleichen. Globale absolute Modellevaluationen folgen dieser Logik, indem gegen ein
saturiertes oder ein Nullmodell getestet wird, aber auch wenn ein Modell diesbeziiglich fiir
hinreichend gut befunden wurde, heifdt dies nicht, dass es das beste denkbare Modell ist. Es
heifst ebenso wenig, dass es keine weiteren Modelle gibt, die die Daten ebenso gut erkldren.
Diese Aussage wiirde erfordern, dass die mogliche Existenz alternierender Modelle (streng
gesehen aller theoretisch denkbaren) beriicksichtigt werden muss. Eine Alternative, die
Modellvergleiche nicht nur gegeniiber saturierten Obermodellen oder gegeniiber Nullmodellen
ermoglichen, sind relative Fit-Indizes oder informationstheoretische Mafde (IC). Diese haben
besonders fur wahrscheinlichkeitsbasierte Modelle (LCA, LPA, IRM) und
Dimensionalitdtsanalysen in FA Bedeutung. Diese Maf3e beruhen auf der Likelihood L oder dem
x%-Wert# (vgl. Abschnitt 5.2.1.1) und enthalten ebenso wie die meisten approximativen Mafle
Strafterme flir die Modellkomplexitat. Formal wird durch alle Informationskriterien die Distanz
der wahren Information zu einem Modell geschatzt. Aber interpretiert wird nicht diese Distanz,
sondern das Verhaltnis der Distanz zu den Distanzen alternativer Modelle.

Auch hier gibt es eine grofle Zahl verschiedener Mafle, bei dem an dieser Stelle eine
Beschrankung auf zwei gingige Mafde, das Akaike Information Criterion (AIC) und das Bayes
Information Criterion (BIC; z. B. Maydeu-Olivares & Garcia-Forero, 2010, S. 191) sowie deren
Korrekturen als das Constistent AIC45 (CAIC) und das Sample Size Adjusted BIC (saBIC; z.B.
Dziak, Coffman, Lanza & Li, 2015) erfolgt*¢. Dabei beschreibt n, die Anzahl der unabhéingigen

Modellparameter.
Der AIC wird dabei in keiner Weise vom Stichprobenumfang N berthrt:

AIC = —21logL + 2n,

Der Stichprobenumfang wird im cAIC aufgegriffen, welcher das logarithmierte
Stichprobenvolumen multipliziert mit den abhidngigen Parametern mal zwei zusatzlich
aufschlagt. Damit sind die Werte des cAIC immer grofder als die Werte des AIC.

cAIC = —2logL + (log N) = 2n,,

44 Grundlegend kann beobachtet werden, dass je nachdem welcher Methode eine Veroffentlichung zentral
gewidmet ist, entweder der y? Wert, bei Veréffentlichungen zu Faktormodellen (z.B. Kline, 2011), oder die
L bei Vero6ffentlichungen zu probabilistischen Modellen (z.B. bei Rost, 1996) herangezogen wird, um diese
Mafie zu bestimmen.

# Es existieren weitere Korrekturen des AIC und BIC, welche beispielsweise als AIC, oder ,4;BIC notiert
sind.

46 Fiir alle Indizes existieren Formulierungen, die nicht die Anzahl der Parameter dazuzdhlen, sondern die
Freiheitsgrade abziehen. Das ergibt unterschiedliche Werte, aber die relevanten Relationalen bleiben
erhalten (Kline, 2011, S. 220).
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Der BIC ergibt ebenfalls einen deutlich grofieren Koeffizienten als der AIC, allerdings werden im
Gegensatz zum cAIC die n, nur einfach gewichtet:

BIC = —2logL + (logN) * n,,
Im adjustierten BIC wird hingegen der Stichprobenumfang umformuliert:
saBIC = —2logL + (log((N + 2)/24)) * n,

Flr alle Mafie gilt, dass ein kleinerer Wert, also eine geringere Distanz, eine bessere Passung
bedeutet, aber die unterschiedlichen Gewichte lassen erahnen, dass sich abgeleitete
Bevorzugungen des einen oder des anderen Modells bei der Verwendung unterschiedlicher
Mafie umkehren kénnen. Zwar lassen sich liber die Informationskriterien relative Werte der
Modellanpassung einfach miteinander verkniipfen, aber es zeigt sich ebenso, dass eine gewisse
Beliebigkeit bei der Auswahl eines Index herrscht (Rost, 1996, S. 329). Als generelle Empfehlung
formuliert Rost, dass der AIC bei kleiner Itemanzahl mit grofsen Musterhaufigkeiten und der BIC
bei grofder Itemanzahl mit geringen Musterhdufigkeiten verwendet werden sollte. Dziak et al.
(2015) untersuchten die Indizes fiir Faktoranalysen und Klassenanalysen und stellten analog
fest, dass der AIC und seine Abwandlungen haufig grofde Modelle, wahrend der BIC und seine
Abweichungen vornehmlich kleine Modelle bevorzugen. Tofighi und Enders (2008) stellten in
einer Untersuchung zu der Performanz der Kriterien fest, dass der saBIC von diesen Werten am
besten unter verschiedenen Rahmenbedingungen in der Lage war, die korrekte Klassenzahl von
Mischverteilungsmodellen mit Wachstumskomponenten konservativ, also unter der
Bevorzugung eines sparsameren Modells, zu schatzen. Da fiir grofie Stichproben die Gefahr
grofder ist, ein Modell zu iiberspezifizieren, wird hier der BIC empfohlen und vice versa. Alle
weiteren Bedingungen sind vom wahren Modell abhidngig, welches in Simulationsstudien
definiert werden konnte, aber in der Realitit normalerweise nicht vorliegt. Die Autorinnen und
Autoren fassten zusammen, dass wenn der AIC anzeigt, dass ein Modell zu komplex ist, dies
vermutlich die Daten nicht gut reprasentiert. Auf der anderen Seite kann angenommen werden,
dass, wenn der BIC ein zu kleines Modell anzeigt, es vermutlich zu klein ist oder schlecht zu den
Daten passt (ebd., S. 16). Mulaik (2001) diskutiert hingegen, dass, da die Strafterme nicht fiir alle
Modelltypen funktional sind, diese gar nicht fiir Modellvergleiche verwendet werden sollten, da
die Werte auf reinen Kurvenanpassungen beruhen und kein Kriterium besitzen, wann
Regelmafdigkeiten in den Daten durch das Modell angemessen abgebildet werden. Damit
wiederspricht er Rost (1996) und lehnt die Annahme ab, dass Informationskriterien niitzlich
sein konnen, um die Giiltigkeit eines Modells zu bewerten. Der Einwand kann bedingt
nachvollzogen werden, da diese Werte als harte Kriterien nur begrenzt einsetzbar sind, aber
trotzdem ist deren Verwendung als konditionale Orientierungsmafie in Paarvergleichen von
Modellen iiblich und niitzlich.

Eingesetzt werden relative Maf3e, zum Beispiel bei der Exploration der optimalen Klassenzahl in
LCA/LPA. Dabei ist es tblich, mehrere Modelle mit steigender Anzahl von Klassen sukzessiv
gegeneinander zu prifen. In der Nomenklatur der Clusteranalyse konnen internale oder
externale Maf3e dazu verwendet werden (Bacher et al,, 2010). Die Nutzung der logL, der IC und
erganzender Mafde ist dazu etabliert. Bei derartigen Priifungen ist das Idealszenario, dass alle
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Indizes gleichzeitig ein Optimum anzeigen, sodass die Klassenzahl multikriterial bestimmt
werden kann. Ublicher sind allerdings Szenarien, in denen die Indizes unterschiedliche Optima
bestimmen oder bestindig weiter absinken, bis die Zahl der Klassen so grof3 wird, dass
entweder sehr kleine Klassengréfien auftreten oder die Klassen sich nicht mehr inhaltlich
voneinander unterscheiden lassen (z.B. Schurig et al, 2015). Hier gibt es neben den IC
verschiedene Techniken, um trotzdem auf eine optimale Klassenzahl zu schliefsen.

Zum einen kann die prozentuale Verbesserung PV gegeniiber dem Nullmodell, hier der 1-
Klassenlosung, abgeleitet werden. Dabei werden der absolute Wert der logL der
entsprechenden Klassenlosung K und der logL der 1-Klassenlésung miteinander verrechnet
(Bacher et al., 2010, S. 363).

_ llogLy]

PVig =1
e |logL4|

Parallel kann zum anderen die Verbesserung gegeniiber dem vorangegangenen Modell
errechnet werden (ebd.).

|logLk|

PV, _ =1-—
LK |logLy_1|

Hier ist es sinnvoll, a priori Schwellen (beispielsweise 0.1%, 1% oder 5%) zu bestimmen, welche
angewendet werden sollen (ebd.), damit die Klassenauswahl keinen Beliebigkeitscharakter
annimmt.

In der Tabelle 6 ist ein beispielhafter Modellvergleich abgetragen. In dem Beispiel werden
latente Klassifikationen von Leistungsprofilen miteinander verglichen, um eine optimale Zahl
von Klassen zu identifizieren (Schurig et al., 2015). Der Tabelle kann entnommen werden, dass
die berichteten Kriterien immer weiter sinken.*” Die Argumentationslinie fiir die Wahl einer
Losung mit sieben Profilen bezieht sich zum einen auf die Anderung der logL und aller
Informationskriterien von unter 0.1 Prozent und zum zweiten darauf, dass die Zellbesetzungen
in den beiden Randprofilen bei einer Losung mit acht Klassen auf unter ein Prozent der
Grundgesamtheit gefallen ist, so dass diese nicht hinreichend belastbar wiren. Ein
vergleichbares Vorgehen findet sich bei dem Beitrag von Schurig und Busch (2014), wobei
zusatzlich ein langsschnittlicher Abgleich vorgenommen wird.

47 Die alternativen Werte des AIC und des saBIC verhielten sich analog und wurden daher nicht mit
aufgefihrt.
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Tabelle 6: Modellvergleiche fiir ein europaisches Referenzmodell von Leistungsprofilen (N = 74868; Schurig
etal, 2015, S.43)

Anzahl der _ Anzahl der
) ) Mittlere
Modell Leistungsprofile BIC cAIC Parameter
—2logL
K My
I 3 -1243507 2487170 2487041 14
11 4 -1231360 2462922 2462756 18
I11 5 -1224201 2448649 2448446 22
IV 6 -1220405 2441102 2440862 26
Vv 7 -1218364 2437065 2436789 30
VI 8 -1217217 2434816 2434503 34

Alternativ konnen fiir relative Modellvergleiche Likelihood-Verhaltnisstatistiken (Likelihood-
Quotienten-Test oder auch Likelihood-Ratio-Tests) verwendet werden, um signifikante
Veranderungen zwischen zu vergleichenden Modellen zu identifizieren, wenn eine hierarchische
Beziehung zwischen den Modellen besteht (Rost, 1996, S. 332). Diese Tests werden aber nicht
mehr empfohlen, da die Likelihood-Differenzen keiner )(Z-Verteilung folgen (Bacher et al., 2010,
S. 365; McLachlan & Peel, 2000, S. 185ff; Rost, 1996, S. 332). Eine Adjustierung existiert in Form
des Vuong-Lo-Mendell Rubin-Tests (Lo, Mendell & Rubin, 2001), welcher in verschiedenen
Anwendungen (z.B. MPlus) implementiert ist. Eine gangbare Alternative, um Signifikanz-
aussagen machen zu konnen, sind Bootstrap-Verfahren (vgl. Kap. 5.2.1.2). Likelihood-Ratio-
Tests auf Basis von Bootstraps scheinen die gewiinschten Eigenschaften aufzuweisens. Ein
parametrisches Bootstrap Verfahren ist bei McLachlan und Peel (2000) vorgestellt und wird bei
Nylund, Asparouhov und Muthén (2007) positiv evaluiert. Es verbleiben zwar die bereits
diskutierten Probleme von y2-Tests, also dass diese fiir grofie Stichproben keine belastbaren
Ergebnisse erbringen, aber da die Relation von Werten zueinander bewertet wird und nicht die
jeweilige Schwelle zur Signifikanz, ist das Problem weniger relevant.

5.2.3. LOKALE GUTEMARE
Globale Fit-Statistiken kombinieren eine grofde Zahl von Diskrepanzen in einem einzelnen Wert,
sodass lokale Diskrepanzen unter Umstinden verdeckt bleiben (Steiger, 2007). Daher ist es
bedeutsam, nicht nur Fit-Kriterien zu evaluieren, sondern alle Modellparameter fiir eine Priifung
des Gesamtmodells hinzuzuziehen. Lokale Priifungen konnen differenziert dariiber Aufschluss
geben, ob und in welchem Umfang Abweichungen aufgrund von beobachteten Variablen,

48 Diese weisen erhohte Anforderungen an die Rechenleistung auf, welche aber auf aktuellen
Computersystemen zumeist problemlos erreicht werden.
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unbeobachteten Variablen oder sogar Testpersonen auftreten. Dabei ist die Beobachtung von
differenziertem Antwortverhalten von besonderer Bedeutung.

Personenfit

Differenziertes Antwortverhalten kann sowohl als Eigenschaft der Items als auch als Eigenschaft
der Personen(gruppen) betrachtet werden. Wahrend in der Folge zentral die Eigenschaften von
Items fokussiert werden, beschéftigt sich dieser Abschnitt in der Folge mit der Anpassung von
Personen an ein Modell. Der Person-Fit wird iiber die Wahrscheinlichkeit des
Zustandekommens eines Antwortmusters, fiir IRM bei gegebenem Summenscore r;, der Person

p(a,|r,)*, abgeleitet und kann mittels der Annahme des Modells verteilter Priifgrofien (z. B.
einer Normalverteilung fiir IRM) auf Signifikanz getestet werden (vgl. Meijer & Sijtsma, 2001).
Der ,Fit“ von Personen auf ein statistisches Modell muss dabei kritisch gesehen werden,
widerspricht er doch gingigen Annahmen der Modelltestung in den Sozialwissenschaften, in
denen die Antworten der Personen theoretisch die Realitit wiedergeben. Statistisch-
mathematisch sind Personen und Items aber exakt das Gleiche: Es handelt sich um variierende
oder nicht variierende Modellparameter. Niitzlich ist das Vorgehen beispielsweise als Reflexion
auf die Trennscharfe eines IRM insbesondere im obersten und untersten Testbereich. Rost
(1996, S. 352) fiihrt aus, dass der Messwert einer Person umso exakter ist, umso weniger er vom
wahren Parameter abweicht. Der Anteil, den jedes Item beitragt, ist aber unterschiedlich grof3,
da unterschiedlich viel Varianz beigesteuert wird. Leichte und schwere Items haben weniger
Varianz, da sie von mehr respektive weniger Personen gelost werden. Unter der
Normalverteilungsannahme der wahren Verteilung der Personenparameter tragen Items mit
mittleren Losungswahrscheinlichkeiten am meisten Varianz bei. Da ein Test durch Verlangerung
immer verbessert werden kann (ebd.), werden die Messeigenschaften also erh6ht, wenn Items
in entsprechenden Schwierigkeitslagen (vgl. Kap. 4.2) hinzugegeben werden. Fiir die Evaluation
von Personen ist das angefiihrte Maf} also fiir die Feststellung auffilliger Antwortmuster
niitzlich. Das Prifverfahren ist dabei dasselbe wie fiir die Analyse von Items (s. u.); die Frage ist
nur, inwieweit die Fahigkeitsverteilung oder die Verteilung der Schwierigkeitsparameter als
Priifgrofie gewahlt wird.

Personenheterogenitit

Die Beobachtung von Personenheterogenitat ist eine weitere Moglichkeit, Abweichungen des
Modells von der Realitit zu erklidren. Diese hat insbesondere vor dem Hintergrund von
internationalen Vergleichsstudien an Bedeutung gewonnen und kann als Teilbereich von
Messinvarianzanalysen (Measurement Invariance; MI) gesehen werden. Diese beschiftigen sich
mit der Frage, ob Operationalisierungen unter verschiedenen Bedingungen funktional, also
vergleichbar sind (Cheung & Rensvold, 2002; Meade & Lautenschlager, 2004). Diese Priifungen
konnen iiber den Vergleich konfirmatorischer Faktormodelle hierarchisch fiir verschiedene
Gruppen von Parametern erfolgen. Dabei werden die Intercepts der unstandardisierten
Faktorladungen, die Faktorladungen, die Faktormittelwerte und gegebenenfalls auch die
Residualvarianzen (Vandenberg & Lance, 2000) zwischen den interessierenden Gruppen fixiert

49 Diese Formel gilt nur fiir dichotome IRM, eine polytome Ableitung findet sich z. B. bei Glas und Dagohoy
(2007).
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und die Abweichungen iiber den Vergleich von Gilitemafden bewertet (vgl. Kap. 5.2.1.2).
Spezifische Abweichungen fiir einzelne Items zwischen Personengruppen konnen zudem iiber
die Prifung auf partielle Messinvarianz festgestellt werden (Byrne, Shavelson & Muthén, 1989).
Eine exemplarische Anwendung von Messinvarianzanalysen zwischen vier Schulfichern und
tiber vier Schuljahre hinweg findet sich bei Schurig et al. (2016). Auf Basis der festgestellten
Grade der Invarianz konnte eine hohe Generalisierbarkeit der angenommenen
mehrdimensionalen latenten Struktur festgestellt werden, welche als Evidenz fiir externe
Konstruktvaliditat interpretiert werden kann. Somit kénnten auf Basis dieser Ergebnisse
Vergleiche der latenten Strukturen zwischen Klassenstufen und sogar Fachern vorgenommen
werden.

Im Rahmen von IRM gibt es die Moglichkeit, personen- und itembasierte Verzerrungen auf der
Basis der Item-Response-Funktionen (IRF) festzustellen. So konnen Verzerrungen auch fiir
Personen und einzelne Antwortkategorien oder verschiedene Itemstatistiken wie der
Schwierigkeit, der Ratewahrscheinlichkeit oder der Diskrimination festgestellt werden (Thissen,
Steinberg & Gerrard, 1986), ebenso wie der Itemfit zwischen Gruppen verglichen werden kann
(Differential Item Functioning; DIF). Die Bedeutung zeigt sich in der in den letzten Jahren
angestiegenen Forderung nach der Priifung auf Messinvarianz (z.B. Schulte, Nonte &
Schwippert, 2013; van de Schoot, Schmidt, Beuckelaer, Lek & Zondervan-Zwijnenburg, 2015;
Schurig et al., 2016) und DIF in IRM (z.B. Klieme & Baumert, 2001; McElvany & Schwabe, 2013).

Itemqualitdt

In der Folge soll vertiefend auf Itemanalysen eingegangen werden, da diese normalerweise
durch die Forschenden leichter manipulierbar sind und im Sinne der -eigentlichen
Modellevaluation eine hohere Relevanz haben. Es gilt grundlegend, dass die Anzahl und die
Qualitat der verwendeten Items eine hohe Relevanz haben, welche iiber die notwendige Zahl fiir
die Modellidentifikation hinausgeht. Bei der Vorstellung der verschiedenen Evaluations-
strategien wird haufig unterstellt, dass Indikatoren mit hoher Qualitdt ausgewahlt wurden. Die
Qualitat der Items wird dabei iiber die Trennschérfe, also die Faktorladungen, bestimmt. In IRM
und Faktormodellen sollte diese hoch und homogen sein, und in LCA/LPA sollten diese
idealtypisch je nach Klasse nahe 1 oder 0 sein (Wurpts & Geiser, 2014). Grundsatzlich wird
angenommen, dass die Verwendung von Indikatoren mit hoher Qualitit vorteilhaft ist (Hayduk
& Littvay, 2012; Marsh, Hau, Balla & Grayson, 1998; Wurpts & Geiser, 2014). Doch wahrend
Marsh et al. (1998) im Sinne maximaler Varianzaufklarung dafiir argumentieren, im Rahmen
von konfirmatorischen Faktormodellen moglichst viele Indikatoren zu verwenden, vertreten
Hayduk und Littvay (2012) die Position, im selben Analyserahmen nur die wenigen besten
Indikatoren zu benutzen, um Konfundierungen besser entgegentreten zu koénnen. Beide
Argumentationslinien fokussieren allerdings auf die Bearbeitung der a posteriori Definitionen
der latenten Variablen, und die theoretische Fundierung der a priori Definition spielt eine
unzureichende Rolle. In der Strategie nach Marsh und Kolleginnen und Kollegen kdnnten nahezu
beliebige Items eingesetzt werden. Solange diese zumindest marginal mit allen anderen Items
korrelieren, wiirde die Messung ,verbessert”, und bei Hayduk und Littvay muss angenommen
werden, dass die Items inhaltlich austauschbar oder redundant sind. Diese Annahme wiederum
wurde auch testtheoretisch mit dem Schritt von 7-dquivalanten zum kongenerischen Modell
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ausdriicklich fallen gelassen, sodass jeder Schritt in Richtung einer Aufblahung oder kiinstliche
Homogenisierung letztlich im schlimmsten Fall das zu testende oder messende Theorem
verknappen, also etwas Irrelevantes prazise getestet oder gemessen wird. Festgehalten werden
soll also, dass mindestens eine zur Modellidentifikation notwendige Zahl von Items ausgewdahlt
werden sollte, die messtheoretisch qualitativ mindestens so gut sein miissen, dass das Modell in
globalen Modellbeurteilungen angenommen werden kann, ohne dabei das inhaltliche Theorem
zu beriihren. Sollte dies nicht mdglich sein, miissen entweder die Indikatoren oder auch das
Theorem hinterfragt werden.

Itemfit

In Item- und DIF-Analysen wird liblicherweise versucht ,schlechte” oder besonders heterogene
Items zu isolieren. Dazu ist es zentral, das Ausmaf3, also die besagte Trennscharfe, festzustellen,
in dem die Beantwortung eines einzelnen Items mit der Personenfihigkeit zusammenhdangt.
Insofern alternativ Itemheterogenitit vorliegt, konnen die Items im Rahmen von SEM oder IRM
mehrdimensional sein, ohne dass dies modellbasiert hinreichend berticksichtigt wurde; dem
kann faktoranalytisch nachgegangen werden. In Faktormodellen kann die Trennscharfe iiber die
Ladungsstrukturen abgeleitet werden und in Klassenanalysen iiber die summierte Differenz der
Items zwischen den Klassen. Der Itemfit hat in den IRM eine besonders gewichtige Bedeutung,
da haufig keine hinreichenden globalen Modelltests zur Verfiigung stehen. In IRM kann die
Trennscharfe beispielsweise iiber den Q-Index (Tarnai & Rost, 1990) oder die mittleren
Abweichungsquadrate (MNSQ; Bond & Fox, 2001) nachgezeichnet werden; beide sind
konzeptionell dhnlich. In gingigen Softwarelésungen hat sich die Verwendung des MNSQ
etabliert. Eine umfassende Darstellung der Herleitung und Interpretation findet sich bei Wright
und Masters (1982, 84f). Der MNSQ kann als Maf} der Zufilligkeit oder (Uber)Determiniertheit
von Items betrachtet werden. Der Erwartungswert ist dabei 1 und Werte kleiner als 1 weisen
einen Overfit auf, was bedeutet, dass Werte ,zu gut” vorhergesagt werden kénnen. Werte grofier
1 zeigen eine unvorhersehbare Varianz oder einen Underfit an. Da sich die Werte auf einer
Verhaltnisskala bewegen, zeigt beispielsweise ein MNSQ von 1.2 20 Prozent nicht aufgeklarte
Varianz an. Eine standardisierte MNSQ-Form kann als t-Werte begriffen und direkt verwendet
werden, um die Signifikanz einer Abweichung der Funktion des Items zum Modell zu
bestimmen. Dabei kénnen zwei Formen des MNSQ zum Einsatz kommen, deren Angemessenheit
sich nach dem Verhaltnis der Schwierigkeit des Items und der Personenfihigkeit richtet.
Statistisch entsprechen mittlere Abweichungsquadrate y2-Werten, welche durch die Freiheits-
grade geteilt werden. Der Outfit basiert auf dem Verhdltnis der Summe der quadrierten
standardisierten Abweichungen sowie den Freiheitsgraden und kann als Mafd verstanden
werden, welches insbesondere die Giite des Items fiir Personen beschreibt, deren Fahigkeiten zu
der Schwierigkeit der Items passen. Der Infit ist sensitiver fiir Ausreifder, da hier eine
Gewichtung fiir unzutreffende Antworten stattfindet. Eine vertiefende Darstellung der
Anwendung der Werte sowie von Schwellenparametern 0.5 und 2.0, findet sich bei Linacre
(2002).

Generell werden die Schwellenparameter fiir die harte ,Annahme” und ,,Ablehnung” eines Items
kritisch diskutiert, denn die Werte beruhen stark auf dem vorliegenden Stichprobenumfang und
sind im Bildungskontext beispielsweise vor dem Hintergrund curricularer Angemessenheit
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eines Tests inhaltlich nicht austauschbar. Smith, Schumacker und Bush (1998) argumentieren
mit Hinweis auf Wright, dass die Verwendung von harten Schwellenwerten unangemessen ist
und stattdessen stichprobenspezifische Schwellenwerte abgeleitet werden konnten, welche den
Stichprobenumfang beriicksichtigen und scharfere Schwellen fiir kleine Stichproben oder
[temzahlen x vorgeben, dabei kann als x entweder das eine oder das andere eingesetzt werden.

2
Schwellenparameter fuer gewichteten MNSQ (infit) =1+ —

Vx

Schwellenparameter fuer ungewichteten MNSQ (outfit) =1+ %
In internationalen Schulleistungsstudien wurde {ibereinstimmend der MNSQ mit
Schwellenwerten von .8 und 1.2 verwendet (z. B. IGLU, PISA und TIMSS; z.B. Bond & Fox, 2001;
OECD, 2012). Zusammenfassend miissen die Schwellenparameter aber relativ fiir den Inhalt des
Items, den Stichprobenumfang und die gewiinschte Tragfahigkeit der Ergebnisse gewahlt
werden. Beispielsweise muss sichergestellt werden, dass ausreichend viele leichte und schwere
Items enthalten sind.

Misfit in IRM

Eine niitzliche Ubersicht zur Analyse von Item- oder Personenmisfit findet sich auf der Website
der Software WinSteps (Linacre, 2016). Diese sollte nicht iliberbelastet werden, kann aber
hilfreich sein, um aus der Kombination der Informationen zu In- und Outfit, sowie Under- und
Overfit Riickschliisse auf mogliche Erklarungen zu finden. Diese sind in der Tabelle 7
abgetragen. So kann beispielsweise aus der Kombination einer iiberméafdigen Itemanpassung im
Infit, also fiir die Extremgruppe der Testteilnehmerinnen und Testteilnehmer, also dem Testteil,
der zugleich per Definition am wenigsten prazise ist, und einem unauffilligen Outfit abgeleitet
werden, dass eventuell eine Redundanz des Items in dessen Schwierigkeitslage vorliegt. Das
[tem misst libermafdig gut flir Personen, die sich in der entsprechenden Schwierigkeitslage
bewegen und ist fiir Personen auf3erhalb der {iblichen Wertespannweite unaufféllig.
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Tabelle 7: Beurteilung von Personen- oder Itemfit in IRM (Linacre, 2016)

Analyseeinheit Infit Outfit  Erklirung

Generell Underfit Underfit Keine Konvergenz/mangelnde Testprézision

Underfit Underfit schlechtes/unpassendes/unausgewogenes Item

Underfit Overfit unbeobachtete Interaktion

Item
Overfit  Overfit Einstimmigkeit/iiberverwendung des mittleren Bereichs
Overfit - Redundanz
Underfit Underfit Uberverwendung extremer Kategorien
Person Underfit - Verarbeitungsfehler/seltsames Verhalten
Overfit  Overfit Einstimmigkeit/liberverwendung des mittleren Bereichs
Person mit hoher Fahigkeit - Underfit Unaufmerksamkeit

Underfit Spezialwissen/Raten
Person mit niedriger Fahigkeit

Overfit - Besondere Aufmerksamkeit

Extreme MafSe

Neben der Verwendung der Antworten der Testteilnehmerinnen und Testteilnehmer und der
Itemeigenschaften zur lokalen Giitebestimmung gibt es die Moglichkeit, die Verteilung der
latenten Variablen zu iiberpriifen. Eine Priifung, welche die Logik der Priifung des Modells auf
die Daten umkehrt, ist die Analyse von Ausreifdern. Dabei werden Objekte oder Cluster
identifiziert, welche nicht zu dem Modell passend erscheinen. Das entspricht der formalen
Priifung der Passung von Personen zu dem Modell iiber den Personenfit in IRM und kann
niitzlich sein, um unerwiinschtes Antwortverhalten zu identifizieren. Dies kann bei Modellen mit
kontinuierlichen latenten Variablen vorgenommen werden, indem {iber das abgeleitete Maf3
Extremfille identifiziert und gegebenenfalls ausgeschlossen werden. Beispielsweise sind
Ausreifder in der grafischen Darstellung als Boxplots (Tukey, 1977, S. 39ff) iiblicherweise als
Datenpunkte definiert, die weiter als das 1.5-fache des Interquartilsabstandes zwischen dem
25 Prozent- und dem 75 Prozent-Quartil von der Box entfernt sind, also aufderhalb der Whisker
liegen.

Fir Klassenmodelle kéonnen wiederum schlecht zugeordnete Personen oder Objekte oder
schlecht definierte Cluster direkt tber die Klassenzugehorigkeitswahrscheinlichkeiten und
deren Mittel innerhalb der Cluster abgeleitet werden. Es ist moglich, hier Schwellenwerte fiir
mindeste Zuordnungssicherheiten zu setzen, sodass beispielsweise zugeordnete Objekte mit
einer im Verhaltnis zur Klassenzahl geringen Zuordnungswahrscheinlichkeit als Ausreif3er oder
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Rauschen begriffen werden, das Vorgehen ist dabei allerdings normativ. Dartiber hinaus wird
durch dieses Vorgehen die Annahme exhautiver Klassen 50 verletzt, welche latenten
Klassifikationsmodellen zugrunde liegen. Es obliegt der oder dem Forschenden, zu definieren,
ob Ausreifier existieren und in der Folge zu entscheiden, ob diese wegen Eigenschaften des
Modells, also Messungenauigkeiten, oder wegen Eigenschaften der Messobjekte, also zum
Beispiel wegen absichtlich verzerrtem Antwortverhalten, auftraten. Dementsprechend muss
entschieden werden, ob diese auszuschlief3en sind.

Modifikationsindizes

Zuletzt soll eine Moglichkeit eingefiihrt werden, Modelle post hoc zu verbessern: die Inspektion
der sogenannten Modifikationsindizes (MacCallum, 1986). Zwar sollten Modelle idealtypisch a
priori hinreichend spezifiziert sein, aber dies ist haufig in der Praxis nicht moglich, entweder
weil die Theorie nicht ausreichend klar (Raykov & Marcoulides, 2006, S. 49ff), oder weil die
Performanz der Indikatoren noch unbekannt ist. Modifikationsindizes liegen in verschiedenen
Formen vor, beispielsweise als Expected Parameter Change (EPC) oder erwartete Anderung im
Model Fit (Wald-Index oder Lagrange-Multiplikatoren-Test). Im Grundsatz soll geschatzt
werden, welche Anderungen sich ergeben wiirden, wenn Parameter, beispielsweise
Kreuzladungen oder Residualkovarianzen, freigegeben wiirden. Dabei muss betont werden, dass
alle Modifikationen, die dann tatsidchlich umgesetzt werden, eine theoretische Begriindung
bendtigen (z.B. Raykov & Marcoulides, 2006, S. 51). MacCallum, Roznowski und Necowitz (1992)
geben eine kritische Zusammenfassung zum Einsatz der Indizes und zeigen auf, welche
Einschrankungen in der Generalisierbarkeit entstehen, wenn eine Modellmodifikation oder
sogar eine Modellgenese zu datengetrieben betrieben wird. Marsh et al. (2009) empfehlen,
modifizierte Modelle, welche nicht kreuzvalidiert werden konnten, nur als explorative
Modellpriifungen zu verstehen.

Zusammenfassend sollten lokale Abweichungen relativ zu ihrem Gewicht und ihrer Anzahl
beurteilt werden. Auch mehrere kleine lokale Abweichungen fithren nicht zwangsweise zu einer
Ablehnung des Modells, aber auch eine geringe Zahl von grofden lokalen Abweichungen muss zu
Modifikationen oder einem Verwerfen des Modells fiihren (Biihner, 2011, S. 430).

50 Dies meint, dass alle Objekte einer Klasse zugehoren miissen, die Klassen fiir die Stichprobe also
erschopfend sind.
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5.3.ZUSAMMENFASSUNG
Ein Riickblick auf den forschungslogischen Ablauf bei Friedrichs (1982, S.51) erlaubt es, die
Strukturierung und Herausstellung der vorgestellten Schritte zur Evaluation statistischer
Modelle einzuordnen.

e Der Entdeckungszusammenhang beschreibt dabei den Anlass einer Forschungsarbeit und
kann beispielsweise in Problemen der Theoriebildung, vorliegenden Befunden oder
sozialen Problemen begriindet liegen.

e Der Begriindungszusammenhang stellt sich durch das methodologische Vorgehen vor
dem Hintergrund bestehender Theorien dar und hat die Aufgabe eine moglichst exakte,
nachpriifbare und objektive (Friedrichs, 1982, S. 53) Priifung formulierter Hypothesen
sicherzustellen.

e Die Ergebnisse werden bei erfolgreicher Priifung der Hypothesen in den Verwertungs-
und Wirkzusammenhang tibergeben, der sich seinerseits direkt auf den urspriinglichen
Entdeckungszusammenhang beziehen muss. Alternativ setzt ein rekursiver Prozess ein,
der die vorliegenden Ergebnisse in direkten Kontrast mit den in der Studie vorliegenden
Annahmen und Hypothesen bringt.

Schwerpunktméfdig wird in dieser Arbeit der Abschnitt der Operationalisierung, also der
Verbindung von den theoretisch angenommenen Regeln und der Beobachtungsebene im
Begriindungszusammenhang  bearbeitet (ebd, 1982, S.77). Der interessierende
wissenschaftliche Begriff wird im Bereich der Operationalisierung dabei auf logisch verbundene
Indikatoren reduziert, es greift die pragmatische Erkenntnis, dass ,Wissenschaftler gezwungen
sein konnen Begriffe von hoher Allgemeinheit zu definieren, um nicht die Begriffe der
Wissenschaft stindig neu definieren zu miissen.” (ebd., S. 80). Die Indikatoren werden ihrerseits
aus der Theorie des Objektbereichs, dem Begriindungszusammenhang, abgeleitet. Dies
entspricht dem Vorgehen bei der Formulierung von Modellannahmen im statistischen Sinne. Das
Ziel der Operationalisierung muss im statistischen Sinne dabei eine zeit- und gelegenheitsstabile
Realititsabbildung sein, so dass weitere Priifungen zu einem spdteren Zeitpunkt, an einer
anderen Population oder mit einer anderen Methode mdglich werden, ohne dass dabei der
wissenschaftliche  Begriff inhaltlich beriihrt wird. Die Operationalisierung im
forschungslogischen Ablauf wird Prifungen unterworfen und nach hinreicheden
Falsifikationsversuchen in den Verwertungszusammenhang iiberfiihrt oder an die zugrunde
legende Theorie zuriick gespiegelt. Diese rekursive Denkweise bei einer Zuriickweisung der
Hypothesen liegt auch der Logik der statistischen Modellanpassungen, also der Spezifikation
und Re-Spezifikation von Modellen und deren Priifung, zugrunde. Dies gilt fiir
Vorhersagemodelle, also Strukturmodelle, ebenso wie fiir Erklarungsmodelle, also Messmodelle.

Im vorangegangenen Abschnitt wurden Regeln der Modellidentifikation, Strategien und
Techniken der Modellbeurteilung vorgestellt. Da die Modellidentifikation ein grundlegendes
Konzept ist, sollte diese bereits im Modellierungsprozess mitgedacht werden. Auf das Problem
der empirischen Unteridentifikation hin kann kontrolliert und korrigiert werden. Hingegen ist
die Evaluation der Giite eines Modells komplexer. Es wurde ein Raster von global absoluten,
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global relativen und lokalen Modellpriifungen und Strategien der Modellbeurteilung vorgestellt,
und innerhalb jeder Klasse wurden gangige Maf3e fiir verschiedene Modelltypen expliziert.

Es konnte festgestellt werden, dass es in der Modellbeurteilung viele ,best practice” Ansatze,
aber wenig absolute Sicherheit gibt. Wahrend es wiinschenswert ware, dass Modelle mittels
eines einzelnen Tests sicher zu bestitigen oder abzulehnen wiren, muss festgestellt werden,
dass verschiedene Probleme beim Einsatz von Hypothesentests zur Beurteilung der Passung
eines Modells zu den Daten vorliegen, wie zum Beispiel der Stichprobenumfang oder die
mittlere Korrelation zwischen den beobachteten Variablen. Aber auch wenn der Test technisch
angemessen ist, muss hinterfragt werden, ob ein Hypothesentest in einer deterministischen
Logik zu der Frage ,Kann die Abweichung zu einem erwarteten Wert, welcher durch die
Nullhypothese definiert wurde, als zuféllig betrachtet werden?“ in so einem komplexen Setting
niitzlich ist (Sedlmeier, 2009, S.2). Eine Alternative sind approximative Glite- und
Uberlappungsmafie. Dabei existiert neben den hier vorgestellten Mafen eine grofe Zahl weiter
gut erforschter Mafde, die in dieser Arbeit nicht behandelt werden konnten sowie eine noch
grofdere Zahl von Evaluationsmafien iiber deren Verhaltensweisen in spezifischen
Testsituationen noch keine hinreichende Sicherheit besteht.

Es gibt umfangreiche Kontroversen, iiber die Verwendung insbesondere approximativer Mafse
und verschiedene Autorinnen und Autoren argumentieren, dass im Falle von SEM nur der )(2-
Wert interpretiert werden sollte (z.B. Barrett, 2007). Zumeist wird aber angenommen, dass die
Mafie einen hohen Wert haben, obwohl es sich um qualitative Mafde und nicht etwa um harte
Kriterien handelt. Dies sollte nicht als ,unwissenschaftlich“ betrachtet werden, denn die
Evaluation jedweder wissenschaftlichen Erkenntnis unterliegt einigen Graden von Subjektivitit
(Kline, 2011, S.191). Fiir approximative absolute Giitemafle und die Uberlappung von
Clusterlosungen wurde festgehalten, dass diese Indizien fiir die Angemessenheit eines Modells
liefern konnen, wenn Hypothesentests nicht angemessen eingesetzt werden konnen. Aber die
Schwellen, welche herangezogen werden kénnen, um eine Passung zu bewerten, sind umstritten
(Barrett, 2007; Millsap, 2007). Zudem weisen diese unterschiedliche Grade von Sensitivitat flr
spezifische Situationen auf, so dass deren Schwellenwerte immer unter der Beriicksichtigung
der Rahmenbedingungen zu betrachten sind (Kenny et al, 1998). Entscheidungsregeln sind
niitzlich, aber eine strikte Orientierung an diesen kann in einigen Situationen unpassend sein,
somit sollten sie als Daumenregeln betrachtet werden (Hu & Bentler, 1999, S. 4). Skrondal und
Rabe-Hesketh (2004, S. 280) schreiben dazu: ,Research on diagnostics for latent variable models
still appears to be in its infacy, especially for models with noncontinous responses“. Dies
bedeutet, dass der Forschende haufig in der Verantwortung ist, zu erldutern, warum eine
akzeptable Misspezifikation angenommen wurde. Ein vielzitierter Satz, der von George Box
gepragt wurde, wurde bei Box und Draper (1987, S. 424) wie folgt wiederholt: ,Remember that
all models are wrong; the practical question is how wrong do they have to be to not be useful.”
Millsap (2007) argumentiert, dass dafiir a priori definiert werden muss, wann es sich um eine
akzeptable Fehlpezifikation handelt, was aber weitere Forschung im Bereich der Funktionsweise
von Fit Werten, umfassende statistische Kenntnisse und exakte Kenntnisse hinsichtlich der
erwarteten Ergebnisse bei Anwenderinnen und Anwendern erfordert. Damit ist diese Forderung
haufig unrealistisch. Beim Einsatz und bei der Bewertung der verschiedenen Indizes ist es daher
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von entscheidender Bedeutung, multikriterial vorzugehen und sich zu vergegenwartigen, welche
impliziten Eigenschaften die einzelnen Mafde aufweisen. Auf diese Weise kann begriindet
entschieden werden, welche Indizes besonders geeignet sind, um eine Modellpassung zu
bewerten, und welche Maf3e situativ weniger geeignet oder sogar ungeeignet sind.

Dasselbe Schema muss bei der Beurteilung von Modellvergleichen auf der Basis relativer Indizes
herangezogen werden, wobei zudem mitgedacht werden muss, welche Modelle aus einem
hypothetischen Modelluniversum mit dem angenommenen Modell verglichen werden sollten,
um die Angemessenheit zu erortern. Wahrend es bei Klassenmodellen naheliegend ist, eine
Spannweite von theoretisch angemessenen alternativen Anzahlen von latenten Klassen zu
verarbeiten, so sollten bei Vergleichen von IRT und SEM neben dem Nullmodell theoretisch
plausible Alternativmodelle und alternative Dimensionierungen gepriift werden. Auch und
insbesondere weil aufgezeigt wurde, dass dies eine empirische Moglichkeit ist, um Evidenz fir
Validitat zu erbringen (vgl. Kap. 4.3).

Absolute Modellgiitekriterien ermoglichen einen zusammenfassenden Blick auf Modelle, die aus
Dutzenden von Parametern zusammengesetzt sein konnen, aber die Existenz dieser Kriterien
befreit die Forschenden nicht von der Notwendigkeit, auch lokale Mafie zu inspizieren. Letztlich
sind alle absoluten Kriterien Aggregate lokaler Abweichungen des Modells zu den Daten und
eine Aggregation kann immer zu Informationsverlust fithren. Die vollstindige Priifung eines
komplexen Modells kann demnach nicht allein iiber eine Inspektion kriterial abhdngiger Indizes
erfolgen, sondern ist ein Prozess, der sich mit jeder einzelnen Komponente des Modells, der
Daten, den Zusammenhangen zwischen den Daten und dem Modell und den Zusammenhangen
im Modell befasst. Dies kann selbstverstidndlich in Veroffentlichungen nicht vollstindig
nachgezeichnet werden, aber im Sinne guter wissenschaftlicher Praxis muss in
Veroffentlichungen zumindest erwahnt werden, welche Schritte der Modellevaluation neben der
Inspektion von wenigen Mafden, welche alle manipulie