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4.3 Signifikanztest fiir Pfadkoeffizienten
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Abbildung 4.3: Pfadmodell mit standardisierten Pfadkoeffizienten einer Mediationsanalyse.

4.3 Signifikanztest fiir Pfadkoeffizienten

Das Paket lavaan bietet fiir die Koeffizienten als Teststatistik den z-Wert (z-value) des
Wald-Tests auf Basis der Standardnormalverteilung. Der z-Wert ergibt sich aus dem
Quotienten von standardisierten Pfadkoeffizienten und Standardfehler. Die Nullhypo-
these des Tests lautet, dass der Pfadkoeffizient den Wert 0 besitzt. Bei der herk6mm-
lichen Regressionsrechnung werden die Koeffizienten mit einem ¢-Test (bei gleicher
Nullhypothese) gepriift. Bei groBen Stichproben geht der t-Test auch in den z-Test iiber.

Die Ausgabe der Pfadanalyse aus Abschnitt 4.2 zeigt (bei einer Irrtumswahrscheinlich-
keit von 5 %), dass der Zusammenhang zwischen Unterrichtsgiite und Lernleistung
nicht von null abweicht. Die anderen Pfadkoeffizienten hingegen zeigen eine signifi-
kante Abweichung von null, was auf eine Mediation schlieBen ldsst. Allerdings besitzt
der Wald-Test (multivariate) Normalverteilungsannahmen, die nur bei sehr grofen
Stichproben iiberpriift werden kénnen. Daher ist das Ergebnis der Signifikanztests oft
mit besonderer Vorsicht zu interpretieren. Im Kapitel 5 (Abschnitt 5.5.3) diskutieren
wir zwei Méglichkeiten zur Uberpriifung dieser Voraussetzung.

Im Kapitel 3 haben Sie mit dem Bootstrapping bereits eine Alternative zur ,, herk6mm-
lichen“ Bestimmung von Standardfehlern kennengelernt. Auch diese Variante ist in
lavaan implementiert. Wir nutzen in der Funktion sen das Argument se = "boot",
um den Standardfehler mit Bootstrapping zu bestimmen. Der anschlieBende Wald-
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Test nutzt diesen Standardfehler fiir die Berechnung des z-Werts. Mit dem Argument
bootstrap = 1000 geben wir die Anzahl der Wiederholungen an.

set.seed (42)
LL med2 <- sem(LL med model, data = Lehr Lern, se = "boot", bootstrap = 1000)

summary (LL med2, std = T)

Regressions:
Estimate Std.Err =z-value P(>|z]) Std.lv Std.all
Lernleistung ~
Motivation 0.242 0.055 4.428 0.000 0.242 0.647

Unterrichtsqut 0.456 0.285 1.604 0.109 0.456 0.242
Motivation ~
Unterrichtsgut 3.741 0.515 7.262 0.000 3.741 0.744

Im Unterschied zu den Standardeinstellungen erhalten wir nun verdnderte Standard-
fehler und dementsprechend d@ndern sich auch die p-Werte. Allerdings sind die Unter-
schiede bei unserer Stichprobe relativ klein, was auch daran liegt, dass die Vorausset-
zungen in dem Beispiel erfiillt sind. Der Vorteil ist aber, dass mit dem Bootstrapping
die Verteilungsannahmen nicht notwendigerweise erfiillt sein miissen. Wenn Sie diese
Analyse mehrfach durchfithren, werden Sie immer leicht unterschiedliche p-Werte
erhalten, schlieBlich spielt der Zufall eine Rolle. Sollte man nun so lange probieren,
bis der gewiinschte p-Wert herauskommt? Natiirlich nicht! Der Signifikanztest sollte
fiir die Interpretation nur eine untergeordnete Rolle spielen, denn die Pfadkoeffizien-
ten sind nach wie vor unverdndert, und diese sind schlieBlich das relevante Ergebnis
Threr Analyse*.

Alternativ zum Signifikanztest empfehlen wir, die Konfidenzintervalle der Pfadkoef-
fizienten zu bestimmen. So konnen wir uns auf die Effekte konzentrieren, erhalten
einen Eindruck von der Genauigkeit der Schédtzung und kénnen nebenbei auch die
Signifikanz testen. Auch hier empfehlen wir, den Standardfehler mit bootstrap zu
ermitteln, wie wir es bereits oben beschrieben haben. Anschlieffend kénnen wir mit
der Funktion paraneterestimates die Konfidenzintervalle mit Bootstrapping und der
Perzentilmethode (boot.ci.type = "perc") ermitteln. AuBerdem geben wir mit dem
Argument rsquare = TRUE die Gilite (Ausmal der aufgeklédrten Varianz) der zwei (Teil-)
Regressionsgleichungen an (siehe die letzten beiden Zeilen der Ausgabe). Um die Aus-
gabe iibersichtlicher zu gestalten, verzichten wir auf die Ausgabe der Signifikanz mit
zstat = FALSE.

parameterEstimates (LL med2, boot.ci.type = "perc", rsquare = TRUE,

zstat = FALSE)

lhs op rhs est se ci.lower ci.upper
1 Lernleistung ~ Motivation 0.242 0.055 0.132 0.357
2 Lernleistung ~ Unterrichtsguete 0.456 0.285 -0.139 0.995
3 Motivation ~ Unterrichtsquete 3.741 0.515 2.623 4,681

4 Ein weiteres Problem ist das multiple Testen und die damit verbundene a-Fehler-Kumulierung. Wir haben
dies Thematik in Sedlmeier und Burkhardt (2021) besprochen. Bei sehr komplexen Modellen stellt diese
Problematik eine Einschrankung fiir die Interpretation des Signifikanztests dar.
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4 Lernleistung ~~ Lernleistung 2.307 0.533 1.153 3.262

5 Motivation ~~ Motivation 25.286 7.427  11.049  39.154
6 Unterrichtsquete ~~ Unterrichtsquete 2.245 0.000 2.245 2.245
1 Lernleistung r2 Lernleistung 0.710 NA NA NA
8 Motivation r2 Motivation 0.554 NA NA NA

Wir erhalten in der Ausgabe die unstandardisierten Koeffizienten (est). Dabei wird in
jeder Zeile der Pfadkoeffizient dargestellt. Die 4. bis 6. Zeile enthélt die Varianzen der
Residualwerte (beim jeweiligen Kriterium) und die Zeilen 7 und 8 den Determinati-
onskoeffizienten (R?). In den Spalten ci.lower und ci.upper sehen Sie die Grenzen des
95 %-Konfidenzintervalls. Hierbei ldsst sich leicht ablesen, ob es sich um einen signi-
fikanten Effekt handelt. Dazu priifen wir, ob der Wert 0 von dem Intervall tiberdeckt
wird.® Wenn Sie eine gerichtete Hypothese testen wollen, kénnen Sie das Konfidenzi-
ntervall mit dem Argument level anpassen.

In manchen Féllen wird man an den standardisierten Konfidenzintervallen interessiert
sein. Eine pragmatische Mdglichkeit stellt die z-Standardisierung aller Variablen des
Datensatzes vor der Pfadanalyse dar. AnschlieBend kann die von uns beschriebene
Prozedur genutzt werden.

set.seed(43)
z Lehr Lern <- as.data.frame(scale(Lehr Lern))

zLL med sem <- sem(LL med model, data = z Lehr Lern, se = "boot",
bootstrap = 1000)

parameterEstimates (zLL med sem, boot.ci.type = "perc", zstat = FALSE)

lhs op rhs est se ci.lower ci.upper

Lernleistung ~ Motivation 0.647 0.142 0.365 0.927
Lernleistung ~ Unterrichtsquete 0.242 0.147 -0.072 0.503
Motivation ~ Unterrichtsqguete 0.744 0.106 0.513 0.936
Lernleistung ~~ Lernleistung 0.280 0.065 0.139 0.391
Motivation ~~ Motivation 0.431 0.131 0.184 0.682
Unterrichtsguete ~~ Unterrichtsqguete 0.967 0.000 0.967 0.967

oY U1 s W DO

Die direkte Wirkung der Lernleistung auf die Unterrichtsgiite ist vergleichsweise
gering, hingegen zeigt die Mediation deutliche Effekte. Steigt die Unterrichtsgiite um
eine (standardisierte) Einheit, dann steigt die Lernleistung um 0.72 (standardisierte
Einheiten; a * b + ¢ = 0.74 * 0.65 + 0.24). Davon gehen 0.48 Einheiten (a * b) auf den
indirekten Effekt durch die Motivation und 0.24 Einheiten auf den direkten Pfad (die
Unterrichtsgiite) zuriick.5

5 Mit den Argumenten zstat = TRUZ und pvalue = TRUEZ konnen zwar die p-Werte berechnet werden, diese
folgen allerdings der Logik und den Voraussetzungen des ,herkommlichen® Signifikanztest. Daher ist die
Bewertung der Konfidenzintervalle die beste Methode, da keinerlei Verteilungsvoraussetzungen nétig sind.

6 Die Berechnung der Konfidenzintervalle ist streng genommen nicht korrekt, da wir zu Beginn der Analyse
die z-Standardisierung durchfithren. Tatsdchlich wédren zundchst die Koeffizienten zu ermitteln und
anschlieBend zu standardisieren. Der Unterschied ist allerdings vernachléssigbar.
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4.4 Gite von Pfadmodellen

Eine der héufigsten Fragen im Zusammenhang mit der Pfadanalyse ist, ob eine Medi-
ation vorliegt und wie diese beschrieben werden kann. Oft besteht der Wunsch, eine
qualitative Aussage wie: ,,Es liegt keine / eine partielle / eine vollstindige Mediation
vor®. Leider konnen wir keine Regeln formulieren, welche die eine oder andere Aus-
sage mit Sicherheit rechtfertigt. In der Literatur existiert eine Kontroverse dariiber,
was die geeignete Effektgrofe sei, um eine Mediation zu bewerten, und das Vorhan-
densein von Kontroversen deutet schon darauf hin, dass es keinen Konsens zu einem
Thema gibt. Eine Ubersicht iiber Effektstirken fiir Mediatoranalysen geben Preacher
und Kelly (2011) sowie Wen und Fan (2015). Einige Autoren empfehlen die Betrach-
tung des direkten Pfadkoeffizienten. Dieser ist in unserem Beispiel mit A, = 0.24 nicht
signifikant und somit nicht verschieden von 0, was zum Teil als vollstindige Media-
tion gedeutet wird, wenn gleichzeitig der Mediatorpfad signifikant wird. Alternativ
kann auch der indirekte Pfad 2, = 0.70 multipliziert mit A, = 0.74 auf Signifikanz getes-
tet werden (Sobel-Test). Dafiir nutzen wir die Funktion mediation.test aus dem Paket
bda (Bin, 2021).

library(bda)

mediation.test (mv = LehriLern$Motivation, iv = LehriLern$Un:errichtsguete,
dv = LehriLern$Lernleistung)

Sobel  Aroian Goodman
z.value 3.405327 3.373165 3.438427
p.value 0.000661 0.000743 0.000585

Die Ausgabe zeigt drei verschiedene Versionen des Sobel-Tests (Watson, 2016). Alle
drei Varianten zeigen ein signifikantes Ergebnis fiir den indirekten Pfad (p < 0.05), was
als Vorhandensein einer Mediation gedeutet wird. Diese Art des Tests wird aufgrund
der strengen Voraussetzungen kritisiert (Hayes, 2009). Bei sehr kleinen Stichproben ist
dieses Vorgehen daher oft nicht empfehlenswert.

Eine Alternative bieten relative Male, z. B. das Verhaltnis zwischen indirektem und
direktem Pfad (0.74 * 0.65) / 0.24 = 2. Der Effekt des indirekten Pfades ist also doppelt
so groB wie der des direkten. Relative MaBle haben allerdings den Nachteil, dass glei-
che relative Effektstiarken bei sehr unterschiedlich starken Einzel-Effekten auftreten
kénnen. Aus diesem Grund sind sie immer im Zusammenhang mit den vorliegenden
Effekten zu bewerten.

SchlieBlich kann auch das gesamte Pfadmodell bewertet werden. Dazu wird das R? der
separaten Regressionen herangezogen. Von der Lernleistung konnen insgesamt 71 %
der Varianz durch die Préadiktoren Motivation und Unterrichtsgiite erklart werden. Von
der Motivation immerhin noch 55 %. Die Erkldrungskraft des Beispiels ist damit sehr
hoch. In der Forschungspraxis wird man kaum so hohe Determinationskoeffizienten
finden. Grundsiétzlich gilt aber immer, dass die Interpretation inhaltlich erfolgen sollte.
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4.5 Ein komplexeres Datenbeispiel

Am Beispiel eines psychologischen Experiments zum Power-Posing demonstrieren
wir eine komplexere Pfadanalyse. Der Datensatz Power Pose enthélt die entsprechen-
den Variablen. Power-Posing bezeichnet kurzgesagt Gesten oder Haltungen, die Erfolge
(z. B. zum Himmel gestreckte Arme) oder Misserfolge (z. B. herunterhdngende Schul-
tern) ausdriicken. Laut Carney et al. (2010) beeinflusst die vorangegangene Korperhal-
tung einer Person deren nachfolgende Bewertung. In dem hier vorgestellten Experi-
ment wurden Teams aus jeweils zwei Personen (gleichen Geschlechts) gebildet.” Diese
Dyade sollte nun, eine gemeinsam zu l6sende Aufgabe, erfiillen. Es sollte eine Briicke
mit einer bestimmten Stabilitdt aus Bausteinen gebaut werden. Eine Person des Teams
wurde zufillig ausgewidhlt und nahm vor der kooperativen Aufgabe entweder eine Sie-
gerpose oder eine Misserfolgspose ein (Pose). Die andere Person hingegen nahm eine
neutrale Pose ein, wobei sich die Personen nicht sehen konnten. Anschliefend wurde
die Briickenaufgabe gel6st und die Person in der neutralen Pose sollte die Fiihrungs-
stdrke (Fuehrung) der anderen Person beurteilen. In der Literatur wurde die korperli-
che Aktivitat (Aktivitaet) als Wirkmechanismus postuliert (Personen mit Siegerpose
sollten sich nachfolgend mehr bewegen, was wiederum die Fiihrungsstédrke ausstrah-
len sollte). Die korperliche Aktivitdt wurde mit Aktivitdtssensoren (in einem Sen-
sorgurt) erfasst. Als Kontrollvariable wurde auch die selbst eingeschétzte Dominanz
(Dominanz) im Vorfeld des Experiments erhoben. Diese konnte als Pradiktor und auch
als Moderator auf die Aktivitdt wirken. Die Moderatorbeziehung bedeutet, dass bei
Menschen mit ausgeprégter Dominanz die Wirkung der Pose auf die Aktivitat verstarkt
sein sollte. » Abbildung 4.4 zeigt das dazugehorige Pfadmodell. Der Pfeil e kennzeich-
net die moderierende Beziehung (zur Durchfithrung von einfachen Moderatoranalysen
mit R siehe Sedlmeier und Burkhardt, 2021).

7 Das Experiment wurde im Rahmen einer Masterarbeit von Miiller (2018) durchgefiihrt.
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Abbildung 4.4: Pfadmodell zur Wirkung von Power-Posing auf die wahrgenommene Fiihrungsstarke, vermittelt iber
die korperliche Aktivitat (Mediator) unter Kontrolle der Dominanz und ihrer moderierenden Wirkung auf den Zusam-
menhang zwischen Power-Pose und Aktivitat.

Da die Skalen in der urspriinglichen Skalierung mit extrem unterschiedlichen Varian-
zen vorliegen und die Statistik fiir Moderatoren sehr sensibel darauf reagiert, haben wir
alle Variablen z-standardisiert (zur z-Standardisierung und Zentrierung siehe Kapitel 9
in Sedlmeier und Burkhardt, 2021). Der Moderator ist bereits im Datensatz vorhanden,
kann aber auch durch die Multiplikation von Pose und Dominanz und anschliefender
Standardisierung erstellt werden.

Als Erstes verschaffen wir uns einen Uberblick {iber die vorliegenden Daten und prii-
fen die Linearitit (auch hier verweisen wir auf Sedlmeier und Burkhardt, 2021). Dabei
fallt auf, dass hier lediglich eine sehr kleine Stichprobe vorliegt (N = 16), was an dem
aufwendigen Studiendesign lag. Wir konzentrieren uns in der Analyse auf die GréfBe
der standardisierten Effekte, wenngleich wir der Vollstdndigkeit halber die Signifi-
kanztests ausgeben lassen. Das Pfadmodell aus » Abbildung 4.4 kann entweder durch
Moderator als die Variablen des Datensatzes oder alternativ als Pose:Dominanz in die
Syntax eingefiigt werden®.

Model PP <- " Fuehrung ~ Pose + Aktivitaet

- Aktivitaet ~ Pose + Dominanz + Moderator"

set.seed (44)

PA PP <- sem(Model PP, data = Power Pose, se = "boot", test = "boot",
bootstrap = 1000)

8 Tatsdchlich erhalten Sie dabei leicht unterschiedliche Ergebnisse. Wahrend unser Moderator im Datensatz
nochmals z-standardisiert wurde, wird bei der Syntax mit : keine Standardisierung vorgenommen.
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parameterEstimates (PA PP, boot.ci.type = "perc")

lhs op rhs est se z pvalue ci.lower ci.upper
1 Fuehrung ~ Pose 0.095 0.526 0.180 0.857 -0.961 1.116
2 Fuehrung ~ Aktivitaet 0.084 0.267 0.314 0.754 -0.473 0.597
3 Aktivitaet ~ Pose -0.306 0.626 -0.489 0.625 -1.478 0.717
4 Aktivitaet ~ Dominanz 0.440 0.489 0.899 0.369 -0.383 1.417
5 Aktivitaet ~ Moderator -0.010 0.515 -0.019 0.985 -0.687 1.083

Wir sehen, dass weder die Pose noch die Aktivitdt einen Einfluss auf die Fithrungs-
wahrnehmung haben. Auch die moderierende Wirkung der Dominanz ist so gut wie 0.
Fiir die Pose ldsst sich ein negativer Effekt (—0.31) finden. Wer zu Beginn eine Power-
Pose durchfiihrte, zeigte nachfolgend weniger Aktivitdt (was der Hypothese wider-
spricht). Einzig der Einfluss von Dominanz auf Aktivitdt mit einem Pfadgewicht von
0.44 zeigt einen hypothesenkonformen Koeffizienten. Die Konfidenzintervalle zeigen
eine entsprechend groBe Breite, die der kleinen Stichprobe geschuldet ist. Vielleicht
sind Sie dariiber verwundert, dass einige Konfidenzintervalle Grenzwerte aufweisen,
bei denen der standardisierte Pfadkoeffizient groBer bzw. kleiner als eins ist. Tatsdch-
lich kénnen solche extremen Werte bei einer hohen Multikollinearitdt von Pradiktoren
auftreten. Bei besonders kleinen Stichproben wie in unserem Fall sorgt der Zufall beim
Bootstrapping dafiir, dass auch Datensédtze mit hoher Multikollinearitdt auftreten. In
erster Linie ist dies ein Hinweis auf eine (zu) kleine Stichprobe. Sind nicht die Konfi-
denzintervallgrenzen, sondern die standardisierten Pfadgewichte gréfer bzw. kleiner
als eins, ist gegebenenfalls eine der hoch korrelierenden Variablen aus dem Modell
auszuschlieBen. Inhaltlich reiht sich dieses Ergebnis in die heterogene Befundlage
zum Power-Posing ein (Elkjeer et al., 2020). Betrachten wir schlieBlich noch die Giite
der beiden Teilmodelle.

summary (PA PP, rsquare = TRUE)

R-Square:
Estimate
Fii_fremd 0.008
Aktiv 0.232

Die Fiihrungswahrnehmung lasst sich in diesem Modell iiberhaupt nicht erklédren. Die
Varianz in der korperlichen Aktivitdat kann zumindest mit 23 % durch die verwende-
ten Pradiktoren erklart werden.
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Zusammenfassung

Die R-Funktionen in diesem Kapitel

In diesem Kasten stellen wir Thnen die Funktionen, die wir in diesem Kapitel
benutzt haben, noch einmal zusammen. Wenn Funktionen nicht schon vorinstal-
liert sind, werden sie zusammen mit dem Paket, aus dem sie stammen, aufgelistet
(Paket::Funktion). Funktionen, die Sie bereits aus fritheren Kapiteln kennen, sind

hier weggelassen.

Funktion

base:scale

Kurze Beschreibung

z-Standardisierung

bda::mediation.test

Sobel-Test des indirekten Pfades

Im.beta::1m.beta

Erzeugt die standardisierten Regressionskoeffizienten
aus Im-Objekt

lavaan::sem

Berechnet alle Pfadkoeffizienten

lavaan::parameterEstimates

Tabellarische Ausgabe von Pfadkoeffizient, Signifikanz-
test und Konfidenzintervall

semPlot::semPaths

Zeichnet das Pfadmodell/Strukturgleichungsmodell mit
Pfadgewichten

Erganzende und weiterfiihrende Literatur

Sedlmeier, P., & Burkhardt, M. (2021). Datenanalyse mit R: Beschreiben, Explorieren,
Schdtzen und Testen. Hallbergmoos: Pearson.

Eine Einfiihrung in die Moderatoranalyse mit R

Sedlmeier, P. & Renkewitz, F. (2018). Forschungsmethoden und Statistik: Ein Lehrbuch
fiir Psychologen und Sozialwissenschaftler (3. tiberarbeitete und erweiterte Auf-

lage). Hallbergmoos: Pearson.

Eine leicht verstdndliche Einfithrung in die Pfadanalyse
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Strukturgleichungsmodelle
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