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Zweifaktorielle Varianzanalyse: Beispiel

» Beispiel 1: In einer Studie werden erneut die drei Lehrmethoden ,konventionelles Lehr-
buch®, ,verzweigtes Lehrbuch” und ,verzweigte Computeranwendung im Web“ auf ihre
Wirksamkeit hin untersucht, diesmal zur Vermittlung von Physikwissen. 60 Schiiler werden
den drei Lehrmethoden per Zufall zugewiesen. Zusatzlich werden die Schiiler aufgrund ihrer
friiheren Physiknoten zusatzlich in solche mit hohem und niedrigem Leistungsniveau unter-

teilt. Am Ende des Unterrichts wird ein oy UV,: Lehrmethode
. . . . ,:

WIS_S_enSteSt durchgefiihrt, I.n dem__dle Leistungs Lehrbuch Lehrbuch Web-gestutzt

Schuler max. 90 Punkte erzielen kdnnen. | piveau | konventionell verzweigt verzweigt
» Esinteressiert wieder die Frage, ob 34 35 50 62 61 69

sich die Lehrmethoden in ihrer Wirk- 27 22 64 47 55 64

samkeit unterscheiden. Zudem inter- niedrig 25 27 49 53 52 47

essiert, ob Studierende mit vorheri- 44 33 51 45 49 51

g?m hohem gnd.medrlge.m Leistungs- 16 ce 36 63 42 -

niveau auch in diesem Wissenstest

S _ 85 60 60 73 45 55

unterschiedlich abschneiden. Ferner ) i 1 . s 1

|asst sich betrachten, ob die Lehr-

methoden bei den Schiilern mit hohen hoch 75 41 52 88 12 >3

und niedrigen Leistungsniveau unter- 78 48 50 77 52 48

schiedlich wirksam sind. 65 38 40 68 79 49




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Wir untersuchen nun den Einfluss von zwei unabhangigen Variablen (Faktoren) simultan auf
eine abhangige Variable. Im Beispiel weist der erste Faktor A drei Faktorstufen (m=3) auf
und der zweite Faktor B zwei Faktorstufen (q=2).

» Dabei betrachten wir zunachst den Fall (wie im Beispiel), bei dem ...

e die Faktorstufen vollstandig ,gekreuzt” sind, d.h. alle méglichen m - g Kombinationen
von Faktorstufen untersucht werden. Im Beispiel gibt es also 3 X 2 verschiedene Unter-
suchungsbedingungen (=Zellen des Versuchsplans), unter denen jeweils Vpn unter-
sucht werden. Man spricht dann von einem faktoriellen (Versuchs-) Plan (Design). Die
Auswertung erfolgt spater Gber eine Varianzanalyse, die auch als 3 x 2 ANOVA be-
zeichnet wird (bzw. 2 X 3 ANOVA, da die Reihenfolge der Faktoren ohne Bedeutung ist).

e beide Faktoren feste Faktoren darstellen.

e die Vpn zufallig gezogen und den Zellen des Versuchsplans per Zufall zugewiesen werden.
Die Stichproben (sechs Gruppen) in allen Zellen sind also unabhangig.

e die Zahl der Personen in allen Zellen gleich ist.
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» Vor- und Nachteile des zweifaktoriellen gegenliber dem einfaktoriellen Design:

(+) Esermoglicht in der gleichen Studie die Untersuchung einer weiteren Einflussgrof3e
(6konomisch),

(-) was allerdings eine groReren versuchsplanerischen Aufwand und haufig auch eine
groRere Zahl an Versuchspersonen erfordert.

(+) Ein Teil der Varianz, die im einfaktoriellen Design Fehlervarianz (QS;,) darstellt, kann
hier (evtl.) durch den zweiten Faktor aufgeklart werden. Die Power ist entsprechend
fur den ersten Effekt groller.

(+) Es kann gepruft werden, ob der Faktor seinen Effekt unabhangig von der Auspragung
des anderen Faktors auslibt. Das sagt also etwas Uiber die Generalisierbarkeit des
Effektes. Hangt die Wirkung des einen Faktors davon ab, welche Auspragung der
andere Faktor aufweist, so spricht man von einer Wechselwirkung (Interaktion) der
beiden Faktoren. Neben dem Effekt des Faktors A und dem Effekt des Faktors B
(Haupteffekte) konnen wir also auch die Wechselwirkung der beiden Faktoren (wir
schreiben daftir AXB) untersuchen. Letzteres ware nicht moglich, wenn wir den
Einfluss des Faktors A und des Faktors B in zwei verschiedenen Studien untersuchen
wirden.
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» Im Folgenden wollen wir uns anhand von Mittelwertsdiagrammen (Interaktionsdiagramme)
die moglichen Muster beim Zusammenspiel der drei Effekte betrachten:

e Haupteffekt von Faktor A: Hier unterscheiden sich die Mittelwerte unter den Faktor-
stufen von A (Spaltenmittelwerte), wobei man den Faktor B ignoriert. Eine Lehr-
methode ist also z.B. allgemein besser als eine andere.

e Haupteffekt von Faktor B: Hier unterscheiden sich die Mittelwerte unter den Faktor-
stufen von B (Zeilenmittelwerte), wobei man den Faktor A ignoriert. Schiler mit einem
hoheren Leistungsniveau schneiden also z.B. generell besser ab als solche mit einem
niedrigeren Leistungsniveau.

e Wechselwirkung (Interaktion) von Faktor A und Faktor B: Der Effekt des Faktors A ist auf
verschiedenen Stufen des Faktors B unterschiedlich stark (bzw. umgekehrt). D.h. die
Differenzen der Zellenmittelwerte des Faktors A sind unter den verschiedenen Stufen
von B unterschiedlich (und umgekehrt).

» Alle drei Effekte kbnnen unabhangig voneinander auftreten: Es kann also z.B. nur einen
Haupteffekt fir Faktor A oder z.B. nur einen Haupteffekt fir Faktor B plus die Interaktion

geben usw.
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» Man kann das wichtige Konzept der Interaktion auf verschiedene Art charakterisieren:
Eine Interaktion besteht dann, wenn ...

e der Effekt einer UV auf den Stufen einer anderen UV unterschiedlich ausfallt.

e die Unterschiede der Mittelwerte eines Faktors A unter den Stufen eines anderen
Faktors B nicht gleich grof} sind.

e die Effekte einer UV konditional sind zur Auspragung einer anderen UV.

e sich die Auspragungen in der AV nicht durch eine additive Wirkung der Faktoren (plus
Stichprobenfehler) erklaren lassen.

» Eine Interaktion bedeutet nicht, dass sich die UVs untereinander beeinflussen!!!
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» In den Mittelwertsdiagrammen tragen wir alle m - ¢ Zellenmittelwerte in der Weise ab, dass
wir einen der beiden Faktoren (UVs) auf der Abszisse, den Mittelwert der AV auf der
Ordinate und die Faktorstufen des zweiten Faktors als getrennte Profillinien abtragen.

» Wir gehen zunéachst davon aus, dass es sich bei den Zellenmittelwerten um Mittelwerte in
der Population p handelt.

Faktor A
, H
Mittelwert aller Vpn a, a, a;
unter der Faktorkombi- @ | p, <30> 35 | 50
nation (a,, b £
(8,0, S| b, | 25| 1.5 | 35
TR w6
5 4 5
4 4 -
31 @ Faktor B 3 .
2 o—0@ bl 5 .\\ /,,’/
m-----8 b, T
1- 1
0 | T T 0 T T |
a & 83 a ) a3

Faktor A Faktor A
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Haupteffekt von Faktor A? Mogllche Haupteffekte
. : einer 2 X 2 ANOVA ohne
nein Ja Wechselwirkungen
H H \
0 nein ./.
o -8
o
§ T T T T
u((_; q, a, a, a,
- Faktor A Faktor A
S > Abstand der
o beiden Kurven
& H H
G
= /
S o -
© ja
L B = ]
Faktor B
a, a, a, a, e—o b,
Faktor A Faktor A / m-----8 b,
N— _
—

Ansteigen/Abfallen der Kurven
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» Das Vorliegen einer Interaktion erkennt man (in der Population) daran, dass die Kurven
nicht mehr Gberall parallel sind (sich ,irgendwo” schneiden).

» Man kann verschiedene Interaktionsformen unterscheiden, die man am besten identifiziert,
indem man sich beide Mittelwertsdiagramme anschaut (d.h. das mit Faktor A und das mit
Faktor B auf der Abszisse):

e Ordinale Interaktion: Hier schneiden sich die Profilkurven in beiden Darstellungen nicht.
Oder anders ausgedriickt: Die Mittelwerte des Faktors A haben unter den Faktorstufen
von B immer die gleichen Rangordnung.

e Disordinale Interaktion: Hier schneiden sich die Profilkurven in beiden Darstellungen.
Die Rangordnung der Mittelwerte des Faktors A ist unter den Faktorstufen von B
unterschiedlich und umgekehrt.

e Semidisordinale (=hybride) Interaktion: Hier schneiden sich die Profilkurven in einer
Darstellung und in der anderen nicht. Die Rangordnung der Mittelwerte des Faktors A
ist unter den Faktorstufen von B unterschiedlich, nicht aber die Rangordnung des
Faktors B unter den Stufen von A (oder umgekehrt).
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Faktor B
B—e b,

Faktor A

Formen von Inter-
aktionen einer

2 X2 ANOVA

ordinal disordinal hybrid

T I I I T I

a, a, a, a, a, a,
Faktor A Faktor A Faktor A

e N ><:

T T T | | |

b, b, b, b, b, b,
Faktor B Faktor B Faktor B

» Bleiben die Rangordnungen der Zellenmittelwerte wie bei der ordinalen Interaktion gleich,
so kann man die Interaktion durch eine monotone Transformation der AV zum Verschwin-
den bringen (removeable interaction), andernfalls nicht (crossover interaction).
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beide Haupteffekte

Disordinale Interakti-
onen in einer 2 X 2 ANOVA,

keine Haupteffekte nur Haupteffekt B

Faktor A

gepaart mit unterschied-
lichen Haupteffekten

Faktor A

Ein Haupteffekt fur r
Faktor A liegt vor,

wenn der Mittelwert
beider Mittelwerte

unter @, nicht mit dem
unter a, Ubereinstimmt.
Im Beispiel rechts liegt
also kein Haupteffekt fir
Faktor A vor.

Ein Haupteffekt fur
Faktor B liegt vor, wenn
der Mittelwert beider
Mittelwerte unter b,
nicht mit dem unter b,
ubereinstimmt.

Im Beispiel rechts liegt
also ein Haupteffekt fir
Faktor B vor.

Faktor B

Faktor A
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» Fir die Deutung der Haupteffekte ist von Bedeutung, ob eine Wechselwirkung existiert und
falls ja, welche Form diese aufweist. Im Allgemeinen bedeutet ja ein Haupteffekt, dass es
Mittelwertsunterschiede in einem Faktor gibt, wenn man den anderen Faktor ignoriert (d.h.
die Randmittel betrachtet). Er besagt also z.B., dass eine Lehrmethode E generell besser ist
als eine andere D (d.h. z.B. sowohl bei Jungen als auch bei Madchen) oder eine bestimmte
psychologische Therapie F bei Phobien allgemein wirksamer ist als die Gabe eines Medika-
ments C oder gar keine Therapie (gleichgtiltig welche Phobie, wie stark die Phobie usw.)

» Liegt eine ordinale Interaktion vor, so kdnnen die Haupteffekte weiterhin in diesem Sinne
interpretiert werden. Wenn man die Mittelwerte bezliglich des anderen Faktors getrennt
betrachtet, so bleibt z.B. in allen Gruppen Lehrmethode E besser als D. Lediglich die Starke
der Uberlegenheit von E gegeniiber D ist dann z.B. bei Jungen und Madchen unterschied-
lich. Man wirde also weiterhin immer Lehrmethode E empfehlen.

» Sind aber wie bei der disordinalen Interaktion die Rangfolgen der Zellenmittelwerte nicht in
allen Stufen eines Faktors gleich, so gilt dies nicht mehr: Hier hingt nun z.B. die Uberlegen-
heit einer Lehrmethode von den Auspragungen des anderen Faktors ab: So konnte die
Lehrmethode D bei Madchen und die Lehrmethode E bei Jungen lGberlegen sein. Dies muss
bei der Interpretation der Haupteffekte berlicksichtigt werden, falls man diese Gberhaupt
noch interpretieren will!
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Faktor B

B——e Entdecken
B-----® Darbieten

Faktor A

ordinal disordinal hybrid
U H U
T T T T T T
3 Q 3 Q 3 Q
H H H
N ><
| | | | T |
Ent- Dar- Ent- Dar- Ent- Dar-
decken bieten decken bieten decken bieten

Interpretation
des Haupt-
effektes A
Geschlecht ...

uneingeschrankt: Madchen
sind besser als Jungen.

eingeschrankt, da Jungen beim
darbietenden Lernen und
Madchen beim entdeckenden
Lernen besser sind.

eingeschrankt, da Jungen beim
darbietenden Lernen und
Madchen beim entdeckenden
Lernen besser sind.

Interpretation
des Haupt-
effektes B
Lehrmethode ...

uneingeschrankt: Entdecken-
des Lernen ist besser als
darbietendes Lernen.

eingeschrankt, da beim dar-
bietenden Lernen Jungen und
bei entdeckenden Lernen
Madchen besser sind.

uneingeschrankt: Entdecken-
des Lernen ist besser als
darbietendes Lernen.
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>

Das Erkennen von Haupteffekten und Formen der Wechselwirkungen ,, mit bloRem Auge”
anhand der Mittelwertsdiagramme ist nur moglich, wenn wir die Populationsmittelwerte be-
trachten. Tatsachlich haben wir nur die entsprechenden Stichprobenstatistiken vorliegen.

Betrachten wir also z.B. das Diagramm rechts, in dem nun die Stich- \> (X]

probenmittel abgetragen sind, so deutet dies auf zwei Haupteffekte hin. L
Tatsachlich kann es aber sein, dass ein oder beide Haupteffekte aufgrund e
von Stichprobenfehler zustande gekommen sind (bzw. nicht statistisch ./.

signifikant werden, weil die Effekte bei den vorliegenden Stichproben- . |
grollen zu klein sind, als dass wir die Nullhypothese gleicher Mittelwerte
auf dem gegebenen Signifikanzniveau zurtickweisen konnen).

Faktor A

Das gleiche gilt flir das Mittelwertsdiagramm rechts, in dem z.B. in der X
Population auch keine Interaktion bestehen kdnnte oder die Interaktion /
nicht ordinal ausfallt, sondern sich die Kurven in der Population doch e
schneiden kdnnten (hybride oder disordinale Interaktion).

Zu beachten ist auch, dass die Frage, ob sich zwei Kurven schneiden, auch 4 %
von der Wahl des Wertebereichs der Faktoren abhangen kann (z.B. kdnnten Falor A
sich die Kurven schneiden, wenn der Faktor A eine Medikamentendosierung darstellt und
wir eine kleinere Dosierung als @, untersuchen wirden).
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» Wir fihren folgende Notation ein:

Faktor A
j=1...m Faktorstufen (hier m=3)
N
al —
Lehrbuch Lehrbuch Web I\/Iesswc_er:c d(?r
konventionell verzweigt verzweigt gersondl_ =1in
< er Bedingung
[ O j=3undk=1:
niedrig X131 — 61
Faktor B ¥
k=1...0 < |k
Faktorstufen
(hier q=2) hoch -
IEDIPI
\ j=1 k=1

I =1...ny Personen in Zelle (], k)
(hier n,,=ny =10 in allen Zellen) n=m-qg-n,,




» Folgende Mittelwerte lassen sich bestimmen:
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2 Zeilenmittel

Z Z Xuk

_|1]1

FaktorA(j=1...m) kT
Lehrbuch Lehrbuch Web
konventionell verzweigt verzweigt
Faktor B | Miedrig | [ %, =319 X,y = 52.5 X =564 | | X, =46933
k=1..9 | hoch Wk %.., = 60.4 X,,, = 62.6 Koy =574 || Xy =60.133
X,,, =46.150 X,,. =57.550 Xs. =56.900 | X,,, =53.533
6 Zellenmittel _ - ’\
N Gesamtmittel

X.Jk -

noo
Z Xiji
i=I

n

I=1..

* ..’

d.h. gleicher Stich-

probenumfang in allen Zellen

3 Spaltenmittel

Z Z Xijk

Y — =l k=1
o qg-n,
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» Wir kdnnen nun wie bei der einfaktoriellen Varianzanalyse QS
wieder die Gesamtvariabiltitat in den Daten, QS zerlegen
in einen Teil, den wir durch die Faktoren erklaren konnen /
(QS,,, d.h. Unterschiede zwischen Zellen- bzw. Randmitteln) QS,, QS;,
und einen Teil, den wir nicht erklaren kénnen (QS;,, Varia- \L
bilitat innerhalb der Zellen). Aufgrund des Vorliegens von
zwei Faktoren A und B kdnnen wir die Zwischenvariabilitat Q54 QSg Qe

aufschlisseln in die Effekte zulasten von A, B und der
Interaktion AXB.

» Wir verwenden dabei die oben dargestellte Notation und vereinfachen dann immer durch
folgende vereinfachte Schreibweise:

X=X Gesamtmittelwert

Xjc =X.j  Zellenmittelwerte
X..=X .. Spaltenmittelwerte (Faktor A)

X, =X, Zeilenmittelwerte (Faktor B)
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» Die Gesamt-Quadratsumme QS ergibt sich als Summe der quadrierten Abweichungen aller
Messwerte vom Gesamtmittelwert:

n.. n.. m

Q0= 223 (e K = 323 (X it af =0

=1 j=1 k=1 i=1 j=1 k=1

» Die Quadratsumme zwischen QS,, (hier: zwischen den Zellen) ergibt sich Summe der
quadrierten Abweichungen der m -  Zellenmittelwerte vom Gesamtmittelwert:

QS,, = : | ii(xjk _7...)2 =N, °ii(yjk _7)2 mit df,, =m-q-1

» Die Quadratsumme innerhalb (der Residuen, Fehler) QS;, resultiert als Summe der
quadrierten Abweichungen der Messwerte vom Zellenmittel:

n..

QSin:ZZm:Z( Ijk ojk) = Zm:Z( Ijk _jk)2 mit dfin:m'q'(no._l):n_m'q

n..
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» Die Quadratsumme QS,,, (die uns selbst nicht direkt interessiert) zerlegt sich nun in drei
weitere Quadratsummen. Die Quadratsumme fur den Faktor A (Spaltenfaktor) QS, ergibt
sich als Summe der quadrierten Abweichungen der m Spaltenmittelwerte vom Gesamt-
mittelwert:

n'.

QS, = szlzq:(xj —7,,,)2 =n,, -q-Zm:(Yj, —7)2 mit df, =m—1

i=1 j=I k=I j=1

» Analog ergibt sich die Quadratsumme fur den Faktor B (Zeilenfaktor) QSg als Summe der
quadrierten Abweichungen der q Zeilenmittelwerte vom Gesamtmittelwert:

n..

m g
QS =D 2> (X —%) =NM-D (X, —X)" mit dfy =1

g
i=1 j=1 k=1 k=1

» Die Quadratsumme der Interaktion QS,,5 beinhaltet nun die Variabilitdt der Zellenmittel
QS,,,, die nicht durch den Faktor A und nicht durch den Faktor B erklart wird, also

QS e =Q5,, —QS, —QS;
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» Unter Riickgriff auf die Daten lasst sich die Interaktion QS,,z alternativ auch bestimmen als
Summe der quadrierten Abweichungen der m - g Zellenmittel vom Gesamtmittel, die

verbleiben, wenn man vorher die Spflten— und Ze&leneffekte subtrahiert hat:

n” q f A A

QSAxB = ZZZ((XHK Xeeo) 7..:) —27..k - 7...3)2

i=] j=1 k=1

3

M= -
M- 1M

(% = %) = (X, = %) = (X = X))

j=1

:n”.z

]=1

(X = X0 =%, +7)2 mit df, . =(m-1)-(q-1)

;\_
Il

1

» Wie oben dargestellt, gilt wieder die Additivitdt der Quadratsummen und der Freiheitsgrade:

QS =QS,+QS; +QS,; +QS;, df, =df, +df; +df, . +df

» Die mittleren Quadrate werden wieder als Quotienten der QS und df gebildet:

QS QS
M tot M — A ,
QtOt df’[ot QA df A
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» Die Modellgleichung fir die einfaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung) lautete:

Xj =H+o+E; | = 1...n; (Vp-Index), Jj=1...m (Faktor)

» Die Modellgleichung fir die zweifaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung) lautet
entsprechend erweitert:

I=1..n; (Vp-Index), ] =1...m (Faktor A),
Xie = +0; + By + 75+ € k=1..q (FaktorB)

Manchmal findet sich statt y;, auch die Bezeichnung af3.

wobei bezeichnet ...
e 1 den Gesamtmittelwert Gber alle m X g Bedingungen in der Population

e ;= y;, —u den Effekt der Bedingung (Stufe) ] des Faktors A in der Population
e B,= U, —u den Effekt der Bedingung (Stufe) k des Faktors B in der Population

® Yjk= Mjk — M. — Ko T 1 den Effekt der Bedingungskombination (J, k) der Interaktion AxB
in der Population

e ¢;den Residualwert der Person I unter der Bedingungskombination (j, k).
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» Bezeichnung: Zweifaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung).

» Einsatzbereich: Untersuchung des Einflusses von zwei unabhangigen Variablen (Faktoren mit
festen Effekten) auf die Mittelwerte in einer metrischen Variablen X beim Vorliegen
unabhangiger Gruppen.

» Hypothesen: Die ungerichteten Hypothesen fir die drei moglichen Effekte konnen wieder
auf verschiedene Weisen dargestellt werden (vgl. einfaktorielle ANOVA), z.B.

m

e H,: o;=0 und H, :ern:loﬁ >0 Haupteffekt Faktor A

j=1

e Hy:>! Bi=0 und H;:> ' ;>0 Haupteffekt Faktor B
m q m q .
e H, :ijl Y% =0 und H, :ijl Vi >0 Interaktion

» Voraussetzungen: In allen Teilpopulationen (Gruppen) ist das Merkmal X (die AV) normal-
verteilt und weist gleiche Varianzen auf (Homoskedastizitat). Die folgenden Darstellungen
gelten zudem nur fur den Fall, dass die Stichprobengrol3en in allen Zellen gleich sind.
(AuRerdem wird wieder davon ausgegangen, dass die Beobachtungen unabhangig sind.)
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» Vorgehen: Bei der einfaktoriellen Varianzanalyse haben wir gezeigt, dass bei Glltigkeit der
Annahmen MQ;, eine erwartungstreue Schatzung der Populationsresidualvarianz darstellt
und dies fur MQ,,, nur dann gilt, wenn die H,, gilt.

» Analog ist auch im zweifaktoriellen Fall MQ;,, eine erwartungstreue Schatzung der Popula-
tionsresidualvarianz o und die drei mittleren Quadrate der Effekte iiberschitzen die Popu-
lationsresidualvarianz umso mebhr, je starker die jeweiligen Effekte in der Population sind:

m 2
E(MQ,) =c2+q-n,, > —
lem_l
q B2
E(MQ;)=oc, +m-n,, - > —*
ko -1

2

(M- 1) (q D

> Bei allen drei Effekten spricht also wieder ein Quotient MQgg..; / MQ;, nahe 1 jeweils fur die
betreffende H,,. Je gréoRer ein Quotient ist, desto starker sprechen die Stichprobendaten
gegen die betreffende H,,.

E(MQ,g) = (5 +n,, Zmlzq:




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Erneut sind die Quadratsummen mit ihren entsprechenden Freiheitsgraden unter der H,
y2-verteilt und die Quotienten der mittleren Quadrate F-verteilt:

F, = MQ, mit df, =m -1 unddf,=n—-m-q
F, = ::/I/IQB mit df, =q—1 unddf,=n—-m-q
_MQAXB

mitdf, =(m-1)-(q—1) unddf,=n-m-q

|:AxB _
in

» Entscheidungen: Zurlickweisung der H, jeweils, wenn F_.,. > F_. = Fat o, 10 (bei zwei-
seitiger Hypothese), also z.B. Fy>Fi =Fq ;.1 m.q.0.95-

-




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Beispiel: Zu bestimmen sind die QS, df und MQ sowie schlielRlich die F-Werte wie folgt:

QS,=n,.-q- i(xj, — 7)2 =10-2-((46.15—53.533)" +(57.55—-53.533)" +...) =1639.63

j=1

q
QSy=n,.-m- > (X, —X) =10-3-((46.933 - 53.533) +(60.133 - 53.533)" ) = 2613.60

k
QS,e =n.. -Zi(?,-k ~X., - X%, +7)2 =10-((31.9-46.15-46.933+53.533)" +

(60.4—46.15-60.133+53.533)* +...) =1962.70 Faktor A

n. m (¢ Lbk | Lbv | Web
QS =2 > D (X —7)2 = (34-53.533)* + (27— 53.533)* +...=14716.93 4 50 6l

R %D 27 64 55
QS;, =QS,, —QS, —QS; —QS 5 =14716.93-1639.63 —2613.60 2

)
—1962.70=8501.00 S 56 68 72
4
X Lb kon | Lbver Web & 8 60 45
n,,=10 Zahl Vpn pro Zelle 79 51 54
N=60 Gesamtzahl Vpn niedrig | 319 | 525 | 564 | 46.933 e
m=3  Zahl Faktorstufen A hoch 604 | 626 | 574 | 60.133 =
q=2 Zahl Faktorstufen B 4615  57.55 659 53533 38. 68 49




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Beispiel: Als nachstes sind die df und MQ zu bestimmen:

df,=m-1=3-1=2
dfy=q-1=2-1=1

df e =(M-1)-(q-1)=2-1=2
df,, =n—-1=60-1=59

df,, =n—-m-q=60-3-2=54

QS, 1639.633

MQ, =~ =819.817
A

MQ, = QS; _ 2613.000 1613.000
o dfy

MO, = Qne 1962700 0 oo
AxB deXB 2

Mg = o 8501000 o0 o

df, 54




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Beispiel: AbschlieBend werden die F-Werte fiir die beiden Haupteffekte und die
Wechselwirkung bestimmt:

.
Fo= MQ_BUSIT 5o mitdf, =2
MQ, 157.426
MQ, 2613.600 .
F, = B = =16.60 mitdf, =1 —
° MQ, 157.426 1 p o dh=54
_MQue 981350 _ (o3 mitdf, =2

F
MUMQ, 157426 J

» Die kritischen F-Werte bei a.=0.05 fir den Haupteffekt A und die Wechselwirkung AxB sind
gleich: Fii = Fy.54.095 = 3.17. FUr den Haupteffekt B lautet der kritische Wert F;; = Fy 544 5
= 4.02. Damit sind alle drei Effekte auf dem 5%-Niveau statistisch signifikant.

» Um sich die Art der Haupteffekte und die Wechselwirkung genauer zu betrachten werden
Mittelwertsdiagramme erstellt.




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Beispiel: Vorher sind in der varianzanalytischen Tabelle nochmals alle Ergebnisse

zusammengetragen:
Variation Quadrat- Freiheits- Mittlere : 5
summen grade Quadrate

Lehrmethode 1639.633 2 819.817 5208 | <.05
Leistungsniveau 2613.600 1 2613.600 16.602 <.05
Interaktion 1962.700 2 981.350 6.234 <.05
Innerhalb 8501.000 54 157.426

Total 14716.933 59




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Beispiel: Die Mittelwertsdiagramme sehen wie folgt aus:

70 — 70 —
60 — 60 —
50 — 50 —
C C
Q Q
g 40 — 2 40 —
; 30 ; 30 —
Lehrmethode
Leistungsniveau
20 — g . 20 — —@- Lb konv.
—@- niedrig
—- Lb verzw.
10 — - hoch 10 —
-v Web
0 | | | 0 | |
Lehrbuch Lehrbuch Web niedrig hoch
konventionell  verzweigt verzweigt

Lehrmethode Leistungsniveau




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Um nach dem Vorliegen des Haupteffektes fiir die Lehrmethode festzustellen, zwischen
welchen Lehrmethoden signifikante Mittelwertsunterschiede bestehen, fihren wir post
hoc den Tukey-Test durch (s.u.). Dieser ergibt, dass die konventionelle Lehrbuchmethode
signifikant schlechter abschneidet als die beiden verzweigten, die sich untereinander
nicht unterscheiden.

» Die (in der Stichprobe) bestehende hybride Wechselwirkung schrankt aber die Deutung
des Haupteffektes der Lehrmethode ein: Wir kdnnen dadurch nicht sagen, dass die
konventionelle Lehrmethode (immer) am schlechtesten abschneidet.

» Die Unterlegenheit der konventionellen Lehrmethode resultiert vor allem aus dem
schlechten Abschneiden der Schiler mit geringem Leistungsniveau. Bei Schiilern mit
hohen Physikfahigkeiten hingegen spielt die Lehrmethode offensichtlich keine grof3e Rolle;
sie lernen unter allen Lehrmethoden annahernd gleich gut.

» Bezlglich des zweiten Faktors Leistungsniveau sagt der Haupteffekt aus, dass Schiler mit
hoherem Leistungsniveau besser abschneiden. Diese Aussage muss durch die Wechsel-
wirkung nicht eingeschrankt werden.




Zweifaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung): Gliederung Teil |

1 Beispiel und Grundlagen

2 Effekte in Mittelwertsdiagrammen
3 Quadratsummenzerlegung

4 Modell

5 Testprozedur

6 Durchfihrung mittels SPSS




Zweifaktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholung in SPSS

Faktor A: Lehrmethode, codiert Faktor B: Leistungsniveau, codiert:
1 = Lehrbuch konventionell 0 = niedrig
2 = Lehrbuch verzweigt 1 =hoch
3 = Web verzweigt /
f '!?-';“ physik.sav [[;itaSEtl] - IBM 5P55 Statisfics Dateneditor
Datei Elgarbeite\ Ansicht Daten Transformieren Analysieren Direktmarketing Grafik Extras Fenster Hilfe
SES ey TR H FE BE4E 400 % | 6 UV-
| N | w |Si|:htbar: 3von 3 Variablen BIOCke
Lehrmethode lehrmeth niveau wissen var var var var
Leistungs konventionelles | verzweigtes verzweigt 1 1 0 34 i Uv. | UV
niveau Lehrbuch Lehrbuch Web-gestiitzt 2 1 0 27 ! 2
3 1 0 25 1 0
34 35 | s0 62 | 61 69 5 ; 0 44
27 22 64 47 55 64 5 1 0 16 1 1
o 6 1 0 35 Jl
niedrig 25 27 49 53 52 47 7 1 0 29 ) 0
44 33 51 45 49 51 8 1 0 27 i
9 1 0 33 2 1
16 56 | 36 68 | 44 72 = ’ 0 .
85 60 | 60 73 | 45 55 i 1 1 85 3|10
12 1 1 72 L
72 42 51 67 54 61 p - 3|1
hoch 75 41 52 88 72 59 Datenansicht Variablenansicht A
78 48 50 77 52 48 IBM SPSS Statistics -Prozessor istbereit| | |Unicode:ON| | |
65 38 40 68 79 49

Abhangige Variable: Wissen




Zweifaktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholung in SPSS

Die zwei- (und auch hoher) faktorielle Varianzanalyse, bei der auf keinem Faktor Messwieder-
holung vorliegt, erhdlt man lGber die Prozedur Unianova unter Analysieren/Allgemeines
g g
Lineares Modell/Univariat..
r"l._:l-\ Univanat @
- |A;Tiif:n“”a“'1; [ Modei.. | Angabe der abhangigen
| Kontraste.. Variablen
Feste Faktoren: :
&5 lehrmeth <
e \ Angabe der unabhingigen
- Variablen (bei festen
Effekten)
Kovariate(n):
»
WLS-Gewichtung:
= | |
| ok ]| einfugen ||zuricksetzen || Abbrechen ||  Hife |




Zweifaktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholung in SPSS

-

"l._:,-\ Univanat

Abhangige Variable:
d |$ wissen

Feste Faktoren:

&5 lehrmeth Diagramme...
&5 niveau ]

Modell...

Kontraste...

JIH

i o= HPC L )
Speichern... & Univariat: Optionen @
Zufallsfaktoren: =
Optionen... = Geschatzte Randmittel
- Bootstrap >
= Faktoren und Interaktionen zwischen Faktoren: Mittelwerte anzeigen fir:
(OVERALL)

Kaovariate(n):

lehrmeth
L niveau

lehrmeth*niveau

WLS-Gewichtung:

| | =
| ok ]| cinfugen ||zuricksetzen || Avorecnen ||  Hife |

Anzeige
F Deskriptive Statistiken E Homogenitatstests
[] Schatzungen der Effektgrife [7] streubreite vs. mittleres Miveau
[7] Beobachtete Trennschéarfe [7] Residuendiagramm

N utzhche (Opt | Onen) Sind unter ["] Parameterschatzungen ["] Fehlende Anpassung

. . . L. [7] Kontrastkoeffizientenmatrix [] Allgemeine schatzbare Funktion
7 0f
anderem , Deskriptive Statistiken
u nd , Homogen itétstestﬂ Signifikanzniveau Konfidenzintervalle sind 95,0 %

[ Weiter ][ﬁbb.redlen][ Hilfe ]




Zweifaktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholung in SPSS

-
'!?';“ Univanat: Profilplots

(o |

Faktoren: Horizontale Achse:

niveau

lehrmeth

niveau o
Separate Linien:

lehrmeth &

Separate Diagramme:

¢
()

A

Diagramme: Hinzufiigen /

lehrmeth*niveau /

| weiter ][Abhrechen]yl Hilfe |

T
\

I

Unter (D1agramme) konnen grafische
Mittelwertsprofile angefordert werden.

Daflir wird die UV, die auf der Abszisse
abgetragen werden soll unter "Horizon-
tale Achse" und die UV, die in die Linien
abgebildet werden soll, unter "Separate
Linien" spezifiziert.

Da in einem Aufruf mehrere Grafiken
angefordert werden konnen, muss nach
der Angabe jedes Diagramms der Button
(Hinzuflgen) gedriickt werden!

/

dieser UV getrennte Diagramme erstellt.

Bei mehr als 2 UVs kann unter "Separate Diagramme" ein dritter
Faktor abgegeben werden. Es werden dann fiir jede Faktorstufe




Zweifaktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholung in SPSS

Univariate Varianzanalyse

Deskriptive Statistiken

Abhangige Variable:wissen

Standardab

lehrmeth niveau | Mitelwert | ‘weichung | N Hier werden zunachst alle Zellen und
1 Lb konventionell 0 niedrig 31,90 11,493 10 . .
- w040 174 o Randmittelwerte (mit Standardab-
Gesamt | 4615 | 20397 20 weichung und Stichprobenumfangen)
2 Lb verzweigt 0 niedrig 52,50 9,675 10 a usgege ben
1 hoch 62,60 14,653 10
Gesamt 57,55 13,149 20
3 Web verzweigt 0 niedrig 56,40 9,594 10
1 hoch 57,40 10,824 10
Gesamt 56,90 9,968 20
Gesamt 0 niedrig 46,93 14,769 30
1 hoch 60,13 14,115 30
Gesamt 53,53 15,794 60 Levene-Test auf Gleichheit der

Fehlervarianzen?
Abhangige Variable:wissen
F df1 df2 Sig.
1,889 5 54 11

Der Levene-Test zeigt an, dass wir bei
o.=0.10 von Varianzhomogenitat ausgehen

. _ Pruft die Nullhypothese, daf’ die
konnen, F(S, 54) =1.89, p>. 10. Fehlervarianz der abhéngigen Variablen {iber
Gruppen hinweg gleich ist.

a. Design: Konstanter Term + lehrmeth
+ niveau + lehrmeth * niveau




Zweifaktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholung in SPSS

Tests der Zwischensubjekteffekte

Abhangige Variable:wissen

Quadratsumme Mittel der
Quelle vom Typ |l df Quadrate F Sig.
Korrigiertes Modell | 6215.933% | 5 |  1243.187 7.897 000
KonstanterTerm | 171949067 | 1 | 171849067 | 1,092E3 | 000 Faktor A
lehrmeth 1639,633 2 819,817 5,208 ,009 J
niveau 2613,600 1 2613,600 16,602 000 | <—— Fa ktor B
lehrmeth * niveau 1962,700 2 981,350 6,234 ,004 (l
Fehler 8501,000 54 157,426 Interaktion AxB
60
e L. ]
Korrigierte 14716,933 59 Residua|/Feh|er
Gesamtvariation

a. R-Quadrat = 422 (korrigiertes R-Quadrat =,369)

Die Tabelle erhalt in der vertrauten
Anordnung die Ergebnisse der ANOVA.




Zweifaktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholung in SPSS

Geschitzte Randmittel

Geschatztes Randmittel von wissen

Geschatztes Randmittel von wissen

niveat 70

701
— nied
— hoct

60 e/\ _ 60 //‘j
()
b=
E /
T
c
©
(14

50 k) 501
N
b
(o
=
(%
(7}
Q
(O]

40- 40

30 307

r ! . ! : nietliri holch
Lb konventionell Lb verzw eigt Web verzw eigt 9
lehrmeth niveau

Die Standardausgabe der Mittelwertsdiagramme der
Prozedur Unianova ist noch optimierbar ...

lehrmeth

— Lb konventionell
— Lb verzw eigt
Web verzw eigt




Zweifaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung): Gliederung Teil 2

/7 Kontraste
8 Effektstarken
9 Ungleiche Stichprobenumfange

10 Designs mit zufalligen Faktoren




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Kontraste

>

Wie schon im einfaktoriellen Fall sind auch hier nicht alle Fragen mit der Durchfihrung der
Varianzanalyse beantwortet. Prinzipiell kdnnen alle Formen von multiplen Mittelwertsver-
gleichen (a priori und a posteriori), die bereits dargestellt wurden, auch hier eingesetzt
werden. Durch die Tatsache, dass wir es mit zwei Faktoren zu tun haben, werden prinzipiell
entsprechend mehr solcher Vergleiche moglich.

Die Frage, welche solcher Mittelwertsvergleiche sinnvoll sind, hangt von den erwarteten
bzw. empirisch sich ergebenden Effekten ab.

Liegt ein Haupteffekt vor (und keine Interaktion, die der Deutung entgegensteht) und weist
der Faktor mehr als zwei Stufen auf, so wird man (analog zur einfaktoriellen Varianz-
analyse) wissen wollen, zwischen welchen Gruppen (Randmittelwerten) Unterschiede
bestehen. Dies ist z.B. mittels a priori geplanten Kontrasten oder a posteriori Gber den
Vergleich aller paarweisen Mittelwerte prufbar.

Liegt eine Wechselwirkung vor, so sind die Effekte eines Faktors auf den Stufen des anderen
Faktors unterschiedlich. Hier kann man prufen, ob sich Zellenmittelwerte innerhalb einer
festen Faktorstufe unterscheiden (einfache Haupteffekte oder einfache Kontraste) und ob
Unterschiede zwischen Zellenmittelwerten auf verschiedenen Faktorstufen gleich sind
(Interaktionskontraste).

|




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Kontraste

a, |a,| a,
Nr. Fragestellung Bezeichnung b,
b,
Unterscheiden sich bestimmte a priori Treatmentkontrast /
(1) | festgelegte Randmittel des Faktors A (comparison of marginal
mit m > 2, sonst gleich Haupteffekt): means 1 %%
(mi 2 gleich Haupteffekt)? ) baaa
Welche der Randmittel unterscheiden / b,
(2) | sich bei Faktor A (mit m > 2, sonst W.O. T
eindeutig) a posteriori? N A
Ubt ein Faktor A auf einer festen 41314,
. b,
(3) | Abstufung des Faktors B einen Effekt elfmfacher Ha?upteffekt > b
US? (simple [main] effect) 2
Falls (3) gegeben ist: Welche der Zellen- : a,|a,|a,
facher K
(4) | mittel von Faktor A unterscheiden sich e(lsni;c Iee';or?tr::;cs)t T | b
innerhalb einer festen Stufe von B? P b,
Unterscheiden sich die Unterschiede in
' a la,la,
(5) | den Zellenmitteln von B auf unter- (Ii:ieerrztiliz:sl(g:;rr:ss:) —u b
schiedlichen Abstufungen von Faktor A? b, @ﬁ




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Kontraste

» Nehmen wir an, in unserer Beispiel-Studie hatte sich folgendes abweichende Ergebnis

e rge be n: Tests der Zwischensubjekteffekte
Deskriptive Statistiken Abhéngige Variable:wissen
Abhingige Variable:wissen Quadratsumme Mittel der
29 I " Quelle vom Typ Il df Quadrate F Sig.
Standardab —
lehrmeth niveau Mittelwert weichung N Korrigiertes Modell 5380,150° 5 1076,030 6,657 | ,000
1 Lb konventionell 0 niedrig 34,90 12,242 10 Konstanter Term 171414,150 1 1,714E5 1,060E3 | ,000
1 hoch 51,10 16,278 10 lehrmeth 3326,700 2 1663,350 10,290 4 ,000
Gesamt 43,00 16,297 | 20 niveau 1826,017 1 1826,017 11,297 [| ,001
2 Lb verzweigt 0 niedrig 52,50 9675 | 10 lehrmeth * niveau 227,433 2 113,717 704\ 499
1 hoch 62,60 14653 | 10 Fehler 8728700 | 54 161,643
Gesamt 57,55 13,149 20 Gesamt 185523,000 60
3 Web verzweigt 0 niedrig 56,40 9,594 10 .
Korrigierte 14108,850 59
1 hoch 63,20 12,435 10 Gesamtvariation
Gesamt 59,80 11,358 20 a. R-Quadrat =,381 (korrigiertes R-Quadrat = ,324)
Gesamt 0 niedrig 47,93 13,950 30
1 hoch 58‘97 15,130 30 Geschatztes Randmittel von wissen Geschiitztes Randmittel von wissen
Gesamt 53,45 15,464 | 60 N niveau 0] e
— e vt
Web verzw eigt
Levene-Test auf Gleichheit der oo _ 60
Fehlervarianzen® g %
: 3
Abhangige Variable:wissen 8 s
2 501 2 50
F df1 df2 Sig. B 3
g g
1,399 5 54 239 H 8
40| 409
Prift die Nullhypothese, daB die }
Fehlervarianz der abhangigen Variablen uber
Gruppen hinweg gleich ist. o s
a. Design: Konstanter Term + lehrmeth Lb konvlennonell Lb verlzweigl Web velrzweig( nietljrig holch

+ niveau + lehrmeth * niveau lehrmeth niveau




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

» Es liegt ein Haupteffekt der Lehrmethode, F(2, 54) =10.29, p <.05, sowie ein Haupteffekt
des Leistungsniveaus vor, F(1, 54)=11.30, p < .05, aber keine Interaktion, F(2,54) <1, ns.

» Da der Faktor Leistungsniveau nur 2 Stufen aufweist, kann man direkt nach Inspektion der
Mittelwerte bzw. des Diagramms folgern, dass Schiler mit einem hoheren Leistungsniveau
signifikant besser in dem Wissenstest abgeschnitten haben.

» Der Faktor Lehrmethode weist 3 Stufen auf. Der signifikante Haupteffekt besagt hier, dass
sich zumindest die Mittelwerte zweier Lehrmethoden unterscheiden, aber nicht welche.

» Es konnte z.B. a priori die Hypothese bestehen, dass die verzweigte Lehrbuchmethode
besser als die konventionelle Lehrbuchmethode ist. Diese Hypothese lasst sich in den als
Treatmentkontrast bezeichneten Vergleich L=-1-X, +1-X,, +0-X,, Gberflihren und daraus
wie bekannt die Quadratsumme

g-n,. L2 Bei einem Vergleich 2
QS =——*—=MQ, mitdf =1 von Stufen des Zeilen- QS, = m(? '
e faktors B resultiert S
j=1 entsprechend: kol

bestimmen. (Statt n, wie in der einfaktoriellen
Varianzanalyse gehen hier g-n,, Messwerte in jeden Spalten-Randmittelwert ein.)




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

In der Prifgrolie

F =M

in

mit df, =1,df, =n—q-m

Xi | Lbkon | Lbver | Web
niedrig | 34.9 52.5 56.4 | 47.933
hoch 51.1 62.6 63.2 | 58.967
43.000 | 57.550 | 59.800 | 53.450

wird im Nenner MQ,, aus der zweifaktoriellen Varianzanalyse eingesetzt.

Im modifizierten Beispiel resultiert fir den Kontrast L=—1-X_

+1-X

L 2-10-(-1-43+1-57.55+0-59.8)°  20-(-14.55)

q-n,
S =
Bu=" 2 (=1)*+1*+0°
2.
]=1
F MQ_ _2117.025 _ . o
MQ,  161.643

1,n—g-m,l-a

Qe

+0-X,,:

— |:1,54,0.95 =4.02

=2117.025 = MQ,

Die konventionelle Lehrbuchmethode ist also der verzweigten Lehrbuchmethode statistisch

signifikant unterlegen.

Analog sind auch komplexere Kontraste in den Randmitteln prufbar, z.B. beide Lehrbuch-
methoden vs. Web (c, =-1, ¢c,=-1, ¢c;=2) oder Trends (in diesem Beispiel nicht méglich).




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

» SPSS stellt in der Prozedur Unianova unter (Kontraste) bestimmte vordefinierte a priori
Treatmentkontraste bereit, die auf der kommenden Folie naher beschrieben sind.

-
t,-'i Univarnat: Kontraste

= 22—

Faktoren:

lehrmeth(Keine) €<

niveau(keine)

Kontrast Andern

Kontrast: |

[ Weiter ] [ Abbreche

p
t,-'l Univariat Kontraste

Faktoren:

lehrmeth(kKeine)
niveaukKeine)

Kontrast andern

Kontrast: |

Keine
Abweichung

| wElEinfal::h

Differenz.

e Helmert
Wiederholt
FPaolynomial

Dazu ist hier der Faktor anzugeben,
innerhalb dessen der Kontrast analy-
siert werden soll, dann der , Kontrast”
ausgewahlt werden (z.B. ,Helmert”)
und dann mittels (Andern) besttigt
werden. Ggf. ist noch die Referenz-
gruppe (,,Referenzkategorie”) abwei-
chend auf , Erste” einzustellen.

Falls gewlinscht kann ebenso unab-
hangig davon ein Treatmentkontrast
(z.B. ,,Differenz”) fiir den zweiten
Faktor angefordert werden.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

» SPSS stellt in der Prozedur Unianova folgende Kontraste bereit (am Beispiel wird verdeut-

licht, welche Randmittel bei einem Faktor verglichen werden, der vier Gruppen aufweist):

Bezeichnung Vergleiche Beispiel

Vergleich aller Gruppenmittelwerte — bis auf die der Gruppe mit der

Abweichung | héchsten (oder wahlweise auch niedrigsten) Codierung — mit dem 1-G, 2-G, 3-G
Gesamtmittelwert.
Vergleich aller Gruppenmittelwerte mit einer Referenzgruppe (z.B.

Einfach der Kontrollgruppe), die entweder die hochste oder die niedrigste 1-4, 2-4, 3-4
Codierung aufweisen muss.

Differenz Sukzessiver Vergleich aller Gruppenmittelwerte mit den Mitteln aus | 2—-1, 3—{1,2},
den vorangegangen Gruppen/Stufen. 4—{1,2,3}
Sukzessiver Vergleich aller Gruppenmittelwerte mit dem Mitteln aus | 1-{2,3,4},

Helmert
den nachfolgenden Gruppen/Stufen. 2—{3,4}, 3-4

Wiederholt Vergleich jedes Gruppenmittelwertes mit dem Mittelwert der 12 2-3 3.4
nachfolgenden Gruppe/Stufe.

Polynomial | Prifung auf linearen, quadratischen und kubischen Trend.

G = Gesamtmittelwert. Bei ,Abweichung” und , Einfach” ist im Beispiel angenommen, dass die Referenzgruppe die mit
der hochsten Codierung ist. Die Kontraste Di fferenz, Helmert und Polynomial sind orthogonal.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

» Beispiel: Die Hypothese, dass die verzweigte Lehrbuchmethode besser als die konventio-
nelle Lehrbuchmethode ist, lauft auf einen Vergleich der Gruppen/Stufen 1 und 2 des
Faktors A (Lehrmethode) hinaus. Dieser wird z.B. beim Kontrast ,Differenz” oder ,,Wieder-
holt“ ausgegeben:

. ;: Univanat: Kontraste

Faktoren: Kontrastergebnisse (K-Matrix)
lehrmeth(Keine) Abhangig...
niveau(Keinge) | lehrmeth Difierenzkontrast wissen
< Stufe 2 gegen Stufe 1 ) Kontrastschéatzer 14,550k L
Hypothesenwert 0
Differenz (Schatzung - Hypothesen) 14,550
Kontrast Aandern
Kontrast: |Diﬁerenz "§| | Andern Standardfehler 4,020
I @ Sig. 001 D
95% Konfidenzintervall fur ~ Untergrenze 6,489
die Differenz
| weiter || Apbrechen || Hife | Obergrenze 22,611
Niveau 3 vs. Kontrastschatzer 9,525
b vorhergehendes
Hypothesenwert 0
Differenz (Schatzung - Hypothesen) 9,625
Es ergibt sich ein statistisch signifi-
. . Standardfehler 3,482
kanter Kontrast; die verzweigte Sig 008
i i 95% Konfidenzintervall fir ~ Untergrenze 2,544
Lehrbuchmethode ist besser als die 95% Konfide
. Obergrenze 16,506
konventionelle.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

» Findet sich der benotigte Paarvergleich nicht unter den vordefinierten (z.B. konventionelles
Lehrbuch vs. Web) oder soll ein komplexerer Kontrast bestimmt werden, so ist dies in SPSS
so ohne Weiteres nicht moglich. Im Prinzip sind solche Vergleiche mit dem ZLMATR I X-

Subkommando maoglich, auf das wir spater zuriickkommen.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

o o o X | Lbkon | Lbver | Web
> Mogllch ist auch, a posterlorl alle m.ogll.chen. niedrig | 34.9 575 s64 | 47.933
Randmittel paarweise auf Unterschiedlichkeit
. hoch 51.1 62.6 63.2 | 58.967
zu prifen.
43.000 | 57.550 | 59.800 | 53.450
» Dazu kann wieder der Tukey-Test herange- A AR
zogen werden, bei der die PrifgroRRe fur den \—/A
Vergleich der Spaltenaund b
X.—X, Beim Vergleich aller T _x%
Or,, = Mittel des Zeilen- @, =—2—2
MQin . ab MQ
faktors B resultiert in
q-n. entsprechend: m-n,,

sich von der im einfaktoriellen Fall nur dadurch unterscheidet, dass im Nenner statt n, jetzt
q-n,, Werte eingehen und MQ;, der zweifaktoriellen ANOVA eingesetzt wird.

Die PriifgroRe folgt unter den Voraussetzungen der Varianzanalyse einer studentisierten
Range-Verteilung mit m Gruppen und n— (-m Freiheitsgraden. Der kritische Wert Q. =

Um:n—q-m:1-o. K@NN entsprechenden Tabellen entnommen werden (z.B. Tabelle H in Diehl &
Arbinger, 2001).




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

X Lb kon | Lb ver Web
niedrig | 34.9 52.5 56.4 | 47.933

» Im modifizierten Beispiel resultiert:

q X=X H3-5755_ 1455 o hoch | 51.1 | 626 | 632 |58.967
" IMQ,  [161.643  2.843 43.000 | 57.550 | 59.800 | 53.450
%
X.—X._43-598 225 _
qT S 09 Quadratsumme Mittel der
a m 161 643 2843 Quelle vom Typ I df | Quadrate
q n Korrigiertes Modell 5380,150° 5 1076,030
Konstanter Term 171414,150 1 1,714E5
lehrmeth 3326,700 2 1663,350
X,, 73. B 57.55-59. 8 —16.8 niveau 1826,017 1 1826,017
qus 161 643 2 ’43 =-0.791 lehrmeth * niveau 227,433 2 113,717
,q n'n Fehler 8728700 | 54

» Tabellen entnimmt man einen kritischen -Wert der studentisierten Range-Verteilung bei
3 Gruppen und df =n—qg-m=60—2-3 =54 sowie a.=0.05 von q; = 3.408. Nur fiir die
beiden ersten Vergleiche gilt ‘qTab ‘ > (- Entsprechend unterscheiden sich alle
Lehrmethoden statistisch signifikant bis auf die beiden verzweigten.



Zweifaktorielle Varianzanalyse: Treatmentkontraste

-'_!?_.:“ Univanat: Post-hoc-Mehrfachvergleiche fiir beobachteten Mittelwe @1 e . .
o it P ’ —— Der Tukey-Test lasst sich in der Prozedur
Faktor(en): Post-hoc-Tests fir: .
ehumetn enrmetn Unianova unter (Post-Hoc..) anfordern.
niveau
\
| Hier sind die Faktoren anzugeben, deren
Varianzgleichhelt angenommen Randmittel geprift werden sollen.
[ LSD [[] 8-M-K [] waller-Duncan
[] Bonferroni [+ Tukey ( 
[7] Sidak [C] Tukey-B ["] Dunngtt . . . . .
B Hoee o — I | Hier ist der Tukey-Test zu aktivieren (bzw. ein
[[] R-E-G-W-F [] GT2 nach Hochberg [ Test alternatives Ve rfahren)
] R-E-G-W-Q [ Gabriel @ ® ® )
Keine Varianzgleichheit angenommen Multiple Comparisons
[ [ O [ wissen
Tukey-HSD
| weiter | Avorechen || Hife | 95%-Konfidenzintervall
h Mittlere Standard
()lehrmeth (J)lehrmeth Differenz (I-J) fehler Sig. Untergrenze | Obergrenze
1 Lb konventionell 2 Lb verzweigt -14,55 4,020 ,002 -24,24 -4,86
3 Web verzweigt -16,80° 4,020 ‘000j> -26,49 -7,11
2 Lb verzweigt 1 Lb konventionell 14,55 4,020 ,002 4,86 2424
Der Output rechts ist VO”Ig ana|0g 3 Web verzweigt 2,25 4,020 842 11,94 7.44
. . 3 Web verzweigt 1 Lb konventionell 16,80 4,020 ,000 7,11 26,49
zum einfaktoriellen Fall aufgebaut. 2 Lb varzweigt 205 | 4020 | a2 744 11,94

Grundlage: beobachtete Mittelwerte.
Der Fehlerterm ist Mittel der Quadrate(Fehler) = 161,643

*. Die mittlere Differenzist auf dem ,05-Niveau signifikant.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Einfache Haupteffekte

Faktor A
» Kommen wir auf die Original-Ergebnisse unseres X Lbkon | Lbver | Web
Beispiels zurlick. Dort lag eine Interaktion vor. In
diesem Fall wollen wir die Interaktion naher
charakterisieren.

niedrig 31.9 52.5 56.4 46.933
hoch 60.4 62.6 57.4 60.133
46.15 57.55 56.9 53.533

Faktor B

» Dazu konnen wir uns dafir interessieren, ob ein B
Faktor auf einer festen Abstufung eines anderen X Lbkon | Lbver | Web
Faktors einen Effekt austbt (z.B. ob sich die niedrig | 31.9 52.5 56.4 | 46.933
Wirksamkeit der Lehrmethoden bei Schilern hoch 60.4 62.6 57.4 | 60.133
auf einem niedrigerem Leistungsniveau unter- 46.15 5755 569  53.533
scheidet oder ob das Leistungsniveau bei der
konventionellen Lehrmethode einen Effekt hat).

Faktor B

hoch

> Diese Effekte bezeichnet man auch als einfache
Haupteffekte [simple (main) effects]. niedrig

Lb Lb Web
konv verz verz




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Einfache Haupteffekte

Faktor A
» Einfache Haupteffekte werden wie der F-Test in X: | tbkon | Lbver | Web
der einfaktoriellen Varianzanalyse bestimmt, mit % niedrig | 31.9 575 s64 | 46.933
. . . . o : . : :
dem einzigen Unterschied, dass im F-Test im % hoch 60.4 2.6 74 | 60.133
Nenner die MQ;, aus der zweifaktoriellen -
. : . 46.15 5755 569  53.533
Varianzanalyse eingesetzt wird.
X: Lb kon | Lbver Web
(a)] . .
> Die Berechnungen der erforderlichen Quadrat- 5 |Medrig | 319 | 925 | 564 | 46933
summen ergeben sich entsprechend als Summe © | hoch 60.4 62.6 574 | 60.133

der quadrierten Abweichungen aller Zellen- 46.15 5755 569  53.533
mittelwerte in der betreffenden Zeile bzw.
Spalte vom Zeilen- bzw. Spaltenmittelwert:

(

Alb, bezeichnet den Effekt
des Faktors A auf der Stufe
k des Faktors B.

jk—xk)z mit df =m—1

x|

QSAbk =N, -

M=

X, —71.,)2 mitdf =q—1

J

QO
wm
sl
o
|
-
[ ]
[ ]
M o
—_—




>

Zweifaktorielle Varianzanalyse: Einfache Haupteffekte

Faktor A
Im Beispiel kbnnen also prinzipiell zwei einfache . X: | Lbkon | Lbver | Web
Haupteffekte des Faktors A und drei einfache s |niedrig | 319 | 525 | 564
Haupteffekte des Faktors B untersucht werden. © | hoch 604 | 626 | 574
46.15 5755 569

Beim einfachen Haupteffekt A|b, wird beispielsweise

untersucht, ob sich die Wirksamkeit der Lehrmethoden bei Schilern mit niedrigem

Leistungsniveau unterscheidet (Es handelt sich also um den Effekt des Faktors A auf der

Faktorstufe 1 des Faktors B):

m

QSAb1 =n,, - Z(le _7.1)2

=1

46.933
60.133
53.533

= 10.((31.9 —46.933)> +(52.5-46.933)° + (56.4—46.933)2) =3466.067 mitdf =m-1=2

B QSA\b1 /deb1 - 3466.067/2
Ab MQ, 157.426

11.01 Fcrit — F

m-1;n—m-g;l—o

= I:2;54;0.95 =3.17

Es resultiert also ein einfacher Haupteffekt: Die Lehrmethoden unterscheiden sich
statistisch signifikant bei Schilern mit niedrigem Leistungsniveau.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Einfache Haupteffekte

» Fihrt man die Berechnungen analog fiir die anderen vier einfachen Haupteffekte aus, so

Alb,
Alb,
Bla,
Bla,
Bla,

kann man die Ergebnisse wieder in der lblichen varianzanalytischen Tabelle darstellen:

Variation Quadrat- | Freiheits- Mittlere F 5
summen grade Quadrate
Lehrmethode (niedriges Leistungsniv.) 3466.067 2 1733.033 11.009 0.000
Lehrmethode (hohes Leistungsniv.) 136.267 2 68.133 0.433 0.651
Leistungsniveau (Lb konventionell) 4061.250 1 4061.250 | 25.798 0.000
Leistungsniveau (Lb verzweigt) 510.050 | 510.050 3.240 0.077
Leistungsniveau (Web verzweigt) 5.000 1 5.000 0.032 0.859
Innerhalb 8501.000 54 157.426
» Sinnvoll ist hier wieder, gezielt nur die inhaltlich hoch (2,)
interessanten Effekte zu priifen. Die im Kontext der
geplanten Kontraste dargestellten Uberlegungen zur iedrig (a)

o.-Adjustierung gelten hier und im Folgenden

analog.

Lb konv Lbverz Web verz

(b))

(b,) (bs)




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Einfache Haupteffekte mittels SPSS

Abhangige Variable:

g |.§ wissen

» Ein einfacher Haupteffekt kann in SPSS in der Prozedur ———
Unianova nur Uber die Syntax angefordert werden. e

Zufallsfaktoren:

» Hierzu fiigt man nach Spezifizierung der Variablen hd

zunachst wie gehabt die Syntax Gber die Prozedur ein.
Dieser ist dann das Subkommando ZEMMEANS

(estimated marginal means) wie folgt hinzuzufiigen:

»

WLS-Gewichtung:
2 | |

| ok || Einfagen ||zuricksetzen || Avorechen ||

UNTANOVA wissen BY lehrmeth niveau
/METHOD=SSTYPE(3)
/INTERCEPT=INCLUDE
/CRITERIA=ALPHA(O.05)
/DESIGN=1ehrmeth niveau lehrmeth*niveau
/EMMEANS=TABLES(lehrmeth*niveau) COMPARE (Ieh{meth)-

(- |

uv uv UV, deren einfachen Haupteffekte

1 2
bestimmt werden sollen. Hier im Bsp.
lehrmeth oder niveau.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Einfache Haupteffekte mittels SPSS

» Als Ergebnis werden die einfachen Haupteffekte fir die Lehrmethoden ausgegeben:

Tests auf Univariate

Abhangige Variable:wissen

Mittel der
niveau Quadratsumme df Quadrate F Sig.
0 niedrig  Kontrast 3466,067 2 1733,033 | 11,009 | ,000 |«— Kontrast A|b1
Fehler 8501,000 54 157,426
1 hoch Kontrast 136,267 2 68,133 433 | 651 |<— Kontrast A|b2
Fehler 8501,000 54 157,426

F pruft den Effekt von lehrmeth. Diese Test basiert auf den linear unabhangigen,
paarweisen Vergleichen bei den geschatztenl Randmitteln. Diese Tests beruhen
aufden linear unabhangigen paarweisen Vergleichen zwischen den geschatzten
Randmitteln.

» Bei den Schiler mit niedrigen Leistungsniveaus unterscheiden sich also die drei Lehr-
methoden statistisch signifikant. Bei den Schilern mit hohem Leistungsniveau hingegen
findet sich kein statistisch signifikanter Unterschied der Lehrmethoden.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Einfache Kontraste

Faktor A
» Weist ein Faktor mehr als zwei Faktorstufen auf X: | Lbkon | Lbver | Web
und ergibt sich flir diesen Faktor ein signifikanter
einfacher Haupteffekt auf einer Stufe des anderen
Faktors, so interessieren wir uns haufig dafir,
welche Gruppen sich unterscheiden.

niedrig 31.9 52.5 56.4 46.933
hoch 60.4 62.6 57.4 60.133
46.15 57.55 56.9 53.533

» Im Beispiel wissen wir, dass sich die drei Lehrmethoden in ihrer Effektivitat bei Schilern mit
schwacherem Leistungsniveau unterscheiden. Wir wissen noch nicht, zwischen welchen
Lehrmethoden bei den schwacheren Schilern ein Unterschied besteht.

» Hier kdnnen wir einen einfachen Kontrast (simple contrast) bestimmen, z.B. den Kontrast A,
bezlglich des Vergleichs der beiden Lehrbuchmethoden bei schwacheren Schilern.

2 —_— -_ ._ ._ 2 0 — 2 . 2
QSMQ :n,n: L _n, (—1 x112+1 2x21 +2O X31) :10 (—31.9+52.5) :10 20.6 51218 mitdf =1
ZC2 -D"+1°+0 2 2
j
j=I

- _MQ _ 21218 _
" MQ, 157.426

13.48 F

crit —

F

I;n—-m-q;l1—-a

= F1;54;0.95 =4.02

Die verzweigte Lehrbuchmethode ist also bei schwacheren Schiilern statistisch signifikant
besser als die unverzweigte Lehrbuchmethode.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Einfache Kontraste mittels SPSS

Faktor A
» Wenn wie oben durch das Subkommando \EMMEANS die X: | tbkon | Lbver | Web
einfachen Haupteffekte angefordert werden, gibt SPSS
automatisch auch alle paarweisen einfachen Kontraste
(ohne a-Adjustierung) aus:

niedrig 31.9 52.5 56.4
hoch 60.4 62.6 57.4

Paarweise Vergleiche

Abhangige Variable:wissen

95% Konfidenzintervall fur
die DifferenZ?
Mittlere

niveau (Nlehrmeth (J)lehrmeth Differenz (I-J) Standardfehler Sig.? Untergrenze Obergrenze
0 niedrig 1 Lb konventionell 2 Lb verzweigt -20,600° 5,611 ,001 -31,850 -9,350
3 Web verzweigt -24,500° 5,611 ,000 -35,750 -13,250

2 Lb verzweigt 1 Lb konventionell 20,600 5,611 ,001 9,350 31,850

3 Web verzweigt -3,900 5,611 490 -15,150 7,350

3 Web verzweigt 1 Lb konventionell 24,500 5,611 ,000 13,250 35,750

2 Lb verzweigt 3,900 5,611 490 -7,350 15,150

1 hoch 1 Lb konventionell 2 Lb verzweigt -2,200 5,611 ,697 -13,450 9,050
3 Web verzweigt 3,000 5,611 ,595 -8,250 14,250

2 Lb verzweigt 1 Lb konventionell 2,200 5,611 ,697 -9,050 13,450

3 Web verzweigt 5,200 5,611 ,358 -6,050 16,450

3 Web verzweigt 1 Lb konventionell -3,000 5,611 ,595 -14,250 8,250

2 Lb verzweigt -5,200 5,611 ,358 -16,450 6,050

Basiert auf den geschatzten Randmitteln

*. Die mittlere Differenzist auf dem ,05-Niveau signifikant.

a. Anpassung fur Mehrfachvergleiche: Geringste signifikante Differenz (entspricht keinen Anpassungen).




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Interaktionskontraste

» Ferner konnen wir uns bei einer vorliegenden Interaktion dafir ala la,
interessieren, ob Unterschiede in den Zellenmitteln eines Faktors sich b,
auf bestimmten Abstufungen des anderen Faktors unterscheiden. Die b, IE{I
entsprechenden Kontraste bezeichnet man als Interaktionskontraste.

» Wir wollen also z.B. wissen, ob der Unterschied zwischen besseren und

schlechteren Schilern bei beiden Lehrbuchmethoden gleich ist. Sind =
also die besseren Schiler bei beiden Methoden gleichermalRen besser? i;ﬁg

» Es sei darauf hingewiesen, dass man diese Frage nicht anhand der Signi- . l ,
fikanzprifungen der einfachen Haupteffekte entscheiden kann. Es kann Lo b Web

kon verzw

also z.B. sein, dass ein einfacher Haupteffekt signifikant ist und der
gleiche einfache Haupteffekt unter einer anderen Faktorstufe nicht, sich
die beiden aber trotzdem nicht statistisch signifikant unterscheiden.

> Wir kdnnten auch komplexer wissen wollen, ob die Uberlegenheit der a4

) By . b, —

computergestitzten Methode gegeniber den beiden anderen 0 =
Lehrmethoden bei besseren und schwacheren Schilern gleich ist. :




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Interaktionskontraste

a |a,la,
» Allgemein kann man Interaktionskontraste aufstellen und prifen, b, @
indem man einen Kontrast in Faktor A mit einem Kontrast in b, ﬁ
Faktor B kombiniert.
» Bezeichnen wir beide Kontraste mit
C.
m q J
LA:ZCj.YjO und LB:de'Yok Cj'dk | 1
j=1 k=1 ) 1|1
dann ergibt sich als Interaktionskontrast O 1l=11 110
m g
ZZCJ dk X
j=1 k=1
. . . X Lb k Lb Web
» Beispiel-Fragestellung: Ist der Unterschied zwischen _ J'_( on i ©
besseren und schlechteren Schiilern bei beiden niedrig |[IRSESN| 525 | 564
Lehrbuchmethoden gleich? hoch 604 | 626 | 574

m q
L, ZZCJ de Xy =(=D-(=1)-31.9+(=1)-1:60.4+..+0-1-57.4 =-18.4
=1

j=1 k

=1-319-1-604—-1-52.54+1-62.6+0-56.4+0-57.4=-18.4



Zweifaktorielle Varianzanalyse: Interaktionskontraste

» Entsprechend erhalten wir die Quadratsumme

o) 2
Qs, = Mebwe M0G8T 33890 _gu6 4 midf =1
we N 2 I"+(-D)"+(-D)"+1"+0°+0 4
ZZ(Cj'dk)
j=1 k=1
Ci
und den F-Wert Cj‘dk -1 110
M -1 I1{-1] 0
_ QLAxs _ 846.4 =5 ch =F1;n_m.q;1_a:|:1;54;0.95 =4.02 dk 11 =1 11 0

F =
e MQ, 157.426

Der Unterschied zwischen den besseren und schlechteren Schilern ist also bei der
unverzweigten Lehrbuchmethode statistisch signifikant grof3er als bei der verzweigten.

» Interaktionskontraste sind Komponenten der Interaktion AXB und unabhangig zu beiden
Haupteffekten. Bildet man eine Menge von m — 1 orthogonalen Kontrasten fir den Faktor A
und eine Menge von (0 — 1 orthogonalen Kontrasten fiir den Faktor B und dann fir alle
moglichen (m—1)-(q— 1) Kombinationen Interaktionskontraste, so addieren sich deren
Quadratsummen zu QS,,z auf. Die so gebildeten Interaktionskontraste sind dann also eben-
falls alle orthogonal (nicht-tiberlappend) und enthalten keine redundanten Informationen.



Zweifaktorielle Varianzanalyse: Interaktionskontraste

» |Im obigen Beispiel fiir einen Interaktionskontrast haben wir a lala,
gepruft, ob sich ein Kontrast in bestimmten Gruppen des b, @@
anderen Faktors gleich zeigt (Interaktion zweier Kontraste). b,

e |Im Beispiel: Unterscheiden sich schlechtere und bessere
Schiler bei beiden Lehrbuchmethoden in gleicher Weise?
Die Web-Gruppe a, blieb also unberucksichtigt.

> Bei einer grofReren Zahl an Gruppen in den Faktoren, z.B. einem a,|a,|a,
3 x 3 Design, kann man auch testen, ob sich ein Kontrast in allen b, @@_ﬁ
Gruppen des anderen Faktors gleich zeigt (Interaktion Kontrast X b,
Faktor). Wie man diese Kontraste bestimmt, kann man in Keppel b,

& Wickens (2004, Kap. 13.4) nachlesen.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Interaktionskontraste in SPSS

>

Interaktionskontraste kann man in SPSS in der Prozedur Unianova nur uber die Syntax
anfordern. Hierzu fiigt man wieder (wie bei ZEMMEANS) nach Spezifizierung der Variablen
zunachst wie gehabt die Syntax Uber die Prozedur ein. Der Syntax ist dann das
Subkommando ZLMATRI X wie folgt hinzuzufiigen:

Faktor B
UNIANOVA wissen BY niveau lehrmeth - %
/METHOD=SSTYPE(3) iG] 1] 1o
/INTERCEPT=INCLUDE o L0 Faktor
/CRITERIA=ALPHA(0.05) “l 1| 1]o] A

/DESIGN=ni1veau lehrmeth niveau*lehrmeth

/LMATRIX niveau*lehrmeth 1 -1 0 _ Hier ist die Matrix der ¢;-d,-
B j
T -1 1 0. Koeffizienten einzugeben.
Uv, * Uv,

Die Reihenfolge der Faktorstufen richtet sich nach der Reihenfolge der Variablen hinter
dem BY Schlisselwort in der ersten Zeile des Befehls. (Die Reihenfolge im LMATR I X-
Befehl ist ohne Bedeutung.) Im Falle von BY A B miussen also die Koeffizienten in der
Reihenfolge der Zellen (a,, b)), (a,, b,), (a;, bs), (a,, b,) ... folgen.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Interaktionskontraste in SPSS

Benutzerdefinierter Hypothesentest

Kontrastergebnisse (K-Matrix)?

Abhangig...

Kontrast wissen . . .

L1 Kontrastschatzer 18,400 4| I_ Dle ErgebnlStabe“e Ist
Hypothesenwert 0 aufgebaut wie beim
Differenz (Schatzung - Hypothesen) -18,400 Treatmentkontrast.
Standardfehler 7,935
95% Konfidenzintervall fur ~ Untergrenze -34,309
die Differenz

Obergrenze -2,491

a. Basiert auf der (L")-Matrix der benutzerdefinierten Kontrastkoeffizienten
Nummer 1




Zweifaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung): Gliederung Teil 2

/7 Kontraste
8 Effektstarken
9 Ungleiche Stichprobenumfange

10 Designs mit zufalligen Faktoren




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Effektstarken

» Als EffektstarkemalR kann als Verallgemeinerung des einfaktoriellen Falles wieder das
Verhaltnis der durch den Effekt erklarten Varianz an der Gesamtvarianz herangezogen

werden:

. QS Effekt

QS Effekt

AD
Netekt =

QSe:  QS,+QSy +QS,e +QS,,

Im zweifaktoriellen Fall bestehen drei Effekte, deren
Starke entsprechend quantifiziert werden konnen, im Beispiel:

j2 o8, 1639633

AQS, 14716933

f2 = QSg _ 2613600 _ o\

® QS, 14716933

A2 QSZW

6215.933

1Alzw -
QStOt

=0.
14716.933

Quelle

Quadratsumme
vom Typ Il

Korrigiertes Modell
Konstanter Term
lehrmeth

niveau

lehrmeth " niveau
Fehler

Gesamt

Korrigierte
Gesamtvariation

1962.700 _ . .,

AD A2 A2
2=, + Mgt Nas

14716.933

6215,933°
171949,067
1639633
2613,600
1962,700
8501,000
186666,000
14716933

=QS

Dabei summieren sich die Effektstirken zur insgesamt aufgeklérten Effektstirke 17, auf:




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Effektstarken

» Bei der Wahl des EffektstarkemalRes ist die Vergleichbarkeit tGber Studien hinweg relevant.
Die Frage stellt sich besonders bei Studien, bei der nur eine Teilmenge der UVs Uberlappen.

» Um die Vergleichbarkeit zu erhéhen, empfehlen einige Autoren statt der Verwendung von
A’ den Einsatz des als partielles ﬁzp bezeichneten Effektstarkemales, bei dem im Nenner die
Quadratsummen aller anderen Effekte herausgezogen (herauspartialisiert) werden:

ON T Fetex * Af et "D QS

= — QSA
QSEffekt + QSin I:Effekt ) deffekt T d.I:in #8 npA

j— A ju—
QSA + QSin QStot - QSB o QSAXB

A2
n Peffekt

» Das partielle Mal} gibt also an, wie viel Variabilitat ein Effekt an der Variabilitat erklart, die
nicht durch die anderen Faktoren erklart wird. Offensichtlich gilt ﬁiEﬁekt > |2, Die Additivi-
tat gilt nicht mehr.

Quadra%gsunl\"me
Quelle vom Typ

» Im Beispiel ergibt sich fur Faktor A: Korrigiertes Modell 6215,.033°

S 1639 633 Konstanter Term 171949,067

ﬁ2 — Q A _ ’ =01 lehrmeth 1639,633

P QS,+QS,, 1639.633+8501 niveau 2613,600

lehrmeth * niveau 1962,700

sowie ﬁ2pB =0.24 und ﬁ2pAB =0.19 Fehler 8501,000




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Effektstarken

» Wie schon bei der einfaktoriellen Varianzanalyse gilt, dass die n-Koeffizienten deskriptiv
eine anschauliche Deutung ermaoglichen, aber verzerrte Schatzungen der Populationseffekt-

starken
2 2
(e} 0]
> 2 OFffekt 2 2 Effekt
nEffekt - O‘)Eff6kt T 2 bZW' anffekt T Peffekt 2 2
cStot cSEffekt + cSin

darstellen. Bessere Schatzungen liefern wieder m-Koeffizienten. Diese bendtigen zur
Berechnung die folgenden Schatzungen der Populationsvarianzen, fiir die im Falle fixer
Effekte fir A und B gilt (Howell, 2010, S. 438ff):

& =" (MQ, ~MQ,)

53 =12 (MQ, - MQ,)

G e = L _l)r; = (MQpe —MQ;,)

cAyi2n = |\/IQin

A

A2 A2 A2 )

in




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Effektstarken

» Fir die o-Koeffizienten gilt (Howell, 2010, S. 438ff; Keppel & Wickens, 2004, S. 232ff):

A2
"2 G Effekt (Fetere — D - Af e
Dot =2 T ) df. +(F. —1)-df. + (Fo. —1)-df
Gt (F,—D-df, +(F; —1)-dfy + (F,g —1D-df 5 +n
)
A2 O Effekt (Fefee =1 deffekt _
(Dp ffekt ~ 2 2~ Quell Ouyz':;‘lr;a?y%n:';'ne df gtjnae(;ga?;
E e oY N
Gt T O (Feioe =1 - Af e TN =
lehrmeth 1639,633 2 819817
niveau 2613,600 1 2613,600
» Im Beispiel resultieren als Varianzschatzungen: ehrmeth * niveau 1962.700 2 861,350
Fehler 8501,000 54 157.426

52 =""1. (Mg, -MQ, )= %-(819.817 ~157.426) =22.080
n

52 =971 (M, -MQ )= % .(2613.6—157.426) = 40.936
n

&2 =M= l)r; @=Y. Mg, Mo )=~ 1)6'(52 1. (981.350-157.426) = 27 464

AxB

6. =MQ,_=157.426
6. =6, +6; +65,+6. =22.080+40.936+27.464+157.426 = 247.906




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Effektstarken

Entsprechend ergibt sich z.B. fiir den Faktor A:

el 6, _ 22.080 _ und fiir die anderen Effekte:
AsL.,  247.906 B y
. 0p =017 & =021
o o__ Gn 22080 .., o !
& +6]  22.080+157.426 Ope =011 @0 =0.15

Die Konventionen lauten wieder in Anlehnung an Cohen (1988): ~0.01 , kleiner Effekt”,
~ (0.06 , mittlerer Effekt” und = 0.14 , grol3er Effekt”.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Effektstarken

» Wann sollte man partielle MaRe verwenden? Dadurch, dass die Varianzen der Effekte
immer an anderen ,,Gesamt“-Varianzen normiert werden, resultiert einerseits der Nachteil
der Nicht-Additivitat und andererseits die schlechte Vergleichbarkeit der Effekte innerhalb
einer Studie (weswegen man sie zu diesem Zweck nicht heranziehen sollte). _

» Nehmen wir an, in einer Studie S hatte sich bei Schilern einfaktoriell ein - A% =0.25
Effekt dreier Lehrmethoden auf die Leistung der Stirke §i* =0.25 ergeben.

» Wir fihren nun eine Studie N durch, um zu untersuchen, ob die Leistung nicht nur von der
Wirksamkeit der Lehrmethoden (Faktor A) sondern auch vom Geschlecht (Faktor B; oder der
Vorerfahrung der Schiler) abhangt. Wenn wir die Starke des Effekts der Lehrmethode im
Vergleich zur Studie S betrachten wollten, sollten wir dazu ein partielles Mal3 verwenden?

» |In den Beispielen ist die Variabilitat, die auf die zweiten Faktoren zuriick-
geht, auch bereits in der Studie S enthalten (in der Fehlervarianz QS,,).
Daher ist es sinnvoller, kein partielles Mal3 zu verwenden, denn wir
kdnnen davon ausgehen, dass dieser Faktor keine zusatzliche Varianz er- B ﬁi\ =0.25
zeugt. Wirden wir ein partielles Mals verwenden, so wiirde die Varianz
des Effektes B im Nenner herauspartialisiert, die aber in der ersten Studie
enthalten ist. (Relativ wiirde unser Mal$ dadurch zu grolR werden.) ﬁsz =0.33

Studie N

(In den Abbildungen wird eine ggf. bestehende Interaktion nicht berticksichtigt.)




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Effektstarken

» Nehmen wir an, in einer Studie S hatte sich bei Schiilern einfaktoriell ein A2 =025
Effekt dreier Lehrmethoden auf die Leistung der Starke f* =0.25 ergeben.

» Was ware der Fall, wenn wir in unserer Studie N als zweiten Faktor B untersuchen wollten,
wie es sich auswirkt, wenn man zusiatzlich experimentelle Ubungen anbietet (oder die
Unterrichtsdauer verlangert oder vorab klare Lehrziele formuliert)?

e |n diesen Beispielen fihren unsere zweiten Faktoren B (z.B.
,Ubungen vs. nicht“) zu zusétzlicher Varianz, denn in der Studie S
hatte keiner der Schiiler an solchen Ubungen teilgenommen, es
wurden vorab keine Lehrziele formuliert etc. In diesem Fall fihren
partielle Malde zu einer besseren Vergleichbarkeit. (Im Falle nicht-
partieller MaBe wiirde der Effekt in Studie N relativ unterschatzt.)

A2 =0.20

» Haufiger ist aber nicht klar, in welchem AusmaR ein zusatzlicher Faktor ﬁiA =0.25
die Varianz erhoht, z.B. bei Faktoren wie z.B. soziookonomischer Status
der Schuler, Erfahrung der Lehrer usw.

» AuBerdem ist natlirlich nicht immer klar, womit (wenn lGberhaupt) verglichen werden soll.
Insofern ist die Entscheidung schwieriger. In jedem Fall muss berichtet werden, welches
MaR berechnet wurde. (Ggf. kdnnen die anderen meist auch rekonstruiert werden.)




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Effektstarken

3 vt Optonen

Geschatze Randmittel

In der Prozedur Unianova kann man unter
(Optionen) ,Schatzer der EffektgroBen”
anfordern. In diesem Fall gibt SPSS (nur)

Faktoren und Interaktionen zwischen Faktoren: Mittelwerte anzeigen flr:

(OVERALL)

lehrmeth
niveau

lehrmeth*niveau

. o . AD
die partiellen Eta-Effektstarken aus.
Pefrekt

Anzeige

[ Deskriptive Statistiken [ Homogenititstests

" Schatzungen der Effektorilie [] streubreite vs. mittleres Niveau

[] Beobachtete Trennschérfe [] Residuendiagramm

= Parameterschatzungen 1 Fehlende Anpassung Tests der Zwischensubjekteffekte

[ Kontrastkoeffizientenmatrix (&l Allgemeine schatzbare Funktion
Abhangige Variable:wissen

Signifikanzniveau Konfidenzintervalle sind 95,0 % 9'9

: : Quadratsumme Mittel der Partielles
(L weter ] {sotrochn] _tife ) Quelle vom Typ llI df Quadrate F Sig. Eta-Quadrat

Korrigiertes Modell 6215,9332 5 1243,187 7,897 ,000 422
Konstanter Term 171949,067 1 171949,067 | 1092,254 ,000 ,953
lehrmeth 1639,633 2 819,817 5,208 ,009 ,162
niveau 2613,600 1 2613,600 16,602 ,000 235
lehrmeth * niveau 1962,700 2 981,350 6,234 ,004 ,188

Die Ubrigen Effektstarken Fehler 8501,000 54 157,426

.o . Gesamt 186666,000 60

mussen also auf der Basis der
Korrigierte o 14716,933 59

nebenstehenden Tabelle per Gesamariation

H an d beStI m mt we rd en a. R-Quadrat = ,422 (korrigiertes R-Quadrat = ,369)




/weifaktorielle Varianzanalyse

» Wir konnen Effektstarkemalde nicht nur fiir die beiden Haupteffekte und die Interaktion
angeben, sondern auch fiur die anderen Effekte, die wir betrachten kdnnen. Das partielle
Omega fir den Haupteffekt A sah wie folgt aus (illustriert am Beispiel):

o (F,—1)-df, _ (5.208-1)-2 _
Ph(Fy=1)-df,+n  (5.208-1)-2+60

» Analog lassen sich jetzt z.B. auch die Effektstarken fiir einfache Haupteffekte angeben, z.B.
die Starke des Effektes der Lehrmethoden bei schwacheren Schilern (vgl. Keppel &
Wickens, 2004, S. 258ff):

. (Fy —D-dfy,  @1.01-1-2
o (Fy, —D-dfy, +men,  (11.01-1)-2+3-10

oder fur einen einfachen Kontrast, z.B. den Vergleich der beiden Lehrbuchmethoden
innerhalb der schwacheren Schiler:

Der einzige Unterschied besteht im
O = (FL —1)- de _ (13'48 —1)-1 —0. letzten Term im Nenner, der davon
PL (F, -1-df, +2-n, (13.48-1)-1+2-10 abhangt, wie viele Messwerte eingehen.




Zweifaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung): Gliederung Teil 2

/7 Kontraste
8 Effektstarken
9 Ungleiche Stichprobenumfange

10 Designs mit zufalligen Faktoren




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

Alle obigen Berechnungen gelten nur fur den erstrebenswerten Fall gleicher Stichproben-
groRen in allen Zellen. In diesem Fall spricht man auch von einem orthogonalen oder
balancierten faktoriellen Design.

Ungleiche Zellbesetzungen kdnnen geplant auftreten (z.B. weil eine Gruppe leichter zu
rekrutieren ist) oder ungeplant resultieren (z.B. durch Vpn-Ausfalle, Datenprobleme oder
durch die nachtragliche Untersuchung von Merkmalen als Faktor, z.B. Geschlecht).

Unabhangig von der Frage nach der statistischen Auswertung, konnen sich durch Vpn-
Ausfalle erhebliche Probleme fiir die Validitat der Studie ergeben, wenn diese mit dem
Treatment (-kombinationen) im Zusammenhang stehen sind (z.B. wenn Patienten mit einer
starker ausgepragten Storung eine Therapie haufig abbrechen). Im Bezug auf die Validitat
generell unproblematisch sind Vpn-Ausfalle nur, wenn sie zufallig erfolgt sind.

Liegen unbalancierte Designs vor, so ergibt sich bei konventioneller Berechnung der Rand-
und Quadratsummen das Problem, dass die Haupteffekte und die Wechselwirkung (teil-
weise) nicht mehr unabhangig voneinander sind (konfundiert sind) und sich wechselseitig
beeinflussen.

Dies wird im Folgenden an konstruierten Datensatzen demonstriert.




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

Rohdaten Mittelwerte Stichprobenumfange
- a, a, d; = _
5 Xik k Ny N
i 123 123 (123 123|123 123 j . j .
o § b, |123 123|123 123|123 123 2 12121 2 18 | 18 | 18 | 54
- 123 123 (123 123 (123 123
. 5 5 5 5 18 | 18 | 18 54
= 456 456 | 456 456 | 456 456
_}C:)) b, | 456 456 | 456 456 | 456 456 on: 3513535 35 nj,. 36 | 36 | 36 | 108
@ 456 456 | 456 456 | 456 456
. g" a d, as ij Xok Ny, N,
Lo 123 123 (123 123|123 123 2 | 2|2 2 9 | 6 | 12 | 27
£9E5 b |123 123 123
- 5 5 5 5 18 6 6 30
® S8 - .
S554a 456 456 | 456 456 | 456 456 X,: 4 [35]3 |358 N;,; 27 | 12 | 18 | 57
© S || b, |456 456
N 456 456 q N q N m Nik m_ Nik
. e : Xii Xii Xijic Kijic
Beispiel fiir eine Beeinflussung des < _kzz;izl ""_kz::‘izl e _;.1 ! _JZ:‘” !
Haupteffektes A durch den e B ., > Tek Z’“:n B n.,
Haupteffekt B bei ungleichem n. ;njk = jk




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

Rohdaten Mittelwerte Stichprobenumfange
- o = = X X, |In N
L 123 123 (345 345|234 234 Ik ok ik ok
o § b, | 123 123 [345 345|234 234 2 | 4 | 3 3 18 | 18 | 18 | 54
=0 123 123|345 345|234 234
< 5 41 2|3 3 18 | 18 | 18 | 54
S 345 345|123 123|234 234
S || b, |345345(123 123|234 234 X,:03]3]3] 3 |n,[36|36]36]|108
3 345 345|123 123|234 234
o ® a, a, a, Xk Ko [ Mk Mo
. gé.g 123 123|345 345|234 234 2 | 4| 3| 32 6 | 12 | 12 | 30
€2 5|| b 345 345|234 234
2t 4 12| 3] 3 18 | 18 | 3 | 39
S8 - .
= éé_ 345 345 (123 123|234 X, : 35128 | 3 [3.09| Ny 24 | 30 | 15 | 69
S S| | b, | 345345 (123 123
- 345 345 (123 123

Beispiel fur eine Beeinflussung
beider Haupteffekte durch eine
Interaktion bei ungleichem n.




ungleiche,
proportionale
Stichprobenumfange

Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

Bei ungleichen, aber proportionalen Stichprobenumfangen miussen in allen Zeilen und allen
Spalten die Stichprobenumfange im gleichen Verhaltnis stehen (bzw. formal gelten:

Ny = nj,-n,k/ n, d.h. es besteht kein Zusammenhang zwischen den Faktoren in Bezug auf die

Rohdaten
a, a, a;
123 123 (123 123 123
b, [123
456 456 | 456 456 | 456 456
b2 456 456 456 456
456 456

Zellbesetzungen). Im untenstehenden Beispiel ist der Stichprobenumfang unter der
Faktorstufe b, immer doppelt so groR wie unter b;.

In diesem Fall kann ein Haupteffekt nicht mehr durch den anderen Haupteffekt, sondern
nur noch durch die Interaktion beeinflusst werden.

Stichprobenumfange

Mittelwerte
ij X, njk
2 2 2
5 5 5
X;. 4 | 4 | 4 n;.

n,.

9 3 6 18

18 6 12 | 36

27 9 18 | 54




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

» Wenn wir die Randmittel (und in der Folge dann die Quadratsummen) wie bisher tber alle
Messwerte der Personen in der betreffenden Zeile bzw. Spalte bestimmen, so kann ein
Haupteffekt A oder eine Interaktion AXB auf den (anderen) Haupteffekt durchschlagen.

» Eine Alternative besteht darin, die Randmittel Gber die durch Xk X Xu
die Faktorstufen definierten Gruppen (-mittelwerte) zu 2 | 43| 3|3
bestimmen. Letztere Mittelwerte bezeichnet man auch als a2 13| 3|3
adjustierte Mittelwerte (estimated means, adjusted means) % 35|28 3
oder ungewichtete (seltener ,gleich gewichtete”) Mittel- = :
werte, z.B. fir die Spalten: e 3133

q
X . .
o kz—; " ,B g = ut%n 2+4 3 i Ll
Rje =7 B Ao - - 6 | 12 | 12 | 30
J q q 2
18 | 18 3 39
» Durch die Bestimmung der ungewichteten Mittel gibt es N.: 24 | 30 | 15 | 69

keinen Uberproportionalen Einfluss der groReren Teilgruppen
auf die Randmittel mehr, hier z.B. der Gruppe (1, 2) relativ zur Gruppe (1, 1) bei der

Bestimmung des Mittelwertes der Faktorstufe a,. Wir haben also im Beispiel den Effekt von
Faktor B auf die Randmittel von A kontrolliert.



Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

Entsprechend werden die Mittelwerte Gber die Messwerte
als (um die Zellen-n’s) gewichtete Mittelwerte bezeichnet,
z.B. fur die Spalten:

Da: 4k
. :
- : = D X
- - R — I:l

q
ZZ X DN X X,
g = k=l ol _ k=l n.,
Je n J
Jo je
2.8.%, = Ny X +N, X, 6:-2+18-4 35

n 24

le

ij X Xk
2 | 4|3 | 3|3
4 |2 ]3| 3|3

X;,:135]28]| 3

>~(j,: 3 3 3

Ny, N,y
6 | 12 | 12 | 30
18 | 18 | 3 | 39

N,.;l 24 | 30 | 15 | 69




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

» Insgesamt gibt es verschiedene Methoden, nicht-orthogonale Designs per Varianzanalyse
auszuwerten. Nach einer Unterscheidung von Overall und Spiegel (1969) werden die drei
prominentesten Methoden mit 1, 2 und 3 bezeichnet (wobei die Nummerierungen in der
Literatur nicht immer einheitlich verwendet werden, siehe auch unten bei SPSS).

» Sie fuhren nur im Falle gleicher Zellbesetzungen zum gleichen — dem in der Vorlesung
ausfuhrlich dargestellten — Ergebnis.

» Bei Methode 1 beziehen sich die Tests auf die ungewichteten Zeilen- und Spaltenmittel. Dies
fuhrt dazu, dass jeder Effekt in Bezug auf alle anderen Effekte adjustiert wird (d.h. die
anderen Effekte statistisch kontrolliert werden bzw. der Einfluss der anderen Effekte

herauspartialisiert wird). Diese Methode ...

e st angemessen, wenn die unterschiedlichen Zellbesetzungen irrelevant fir die Schlisse
der Studie sind, was ja fast immer der Fall ist.

e pruft die gleichen Nullhypothesen, wie im orthogonalen Fall (d.h. die Hypothesen sind
unabhangig von den Zellbesetzungen).

e fuhrt dazu, dass sich die Quadratsummen nicht mehr additiv verhalten.

e ist die Standardeinstellung in SPSS (dort als TYPE 111 sum of squares
bezeichnet).



Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

» In den 70er Jahren gab es kontroverse Diskussionen dartber, welche der drei (oder noch
anderen) Methoden vorzuziehen ist. Heute wird von fast allen Autoren Methode 1

empfohlen.
» Methode 3 (hierarchical oder sequential approach, SPSS: TYPE 1) bezieht sich auf die
gewichteten Zeilen- und Spaltenmittelwerte. Dabei muss eine Reihenfolge der Faktoren

festgelegt werden und jeder Effekt wird dann (nur) in Bezug auf die vorangegangenen
adjustiert. Je nach Reihenfolge unterscheiden sich die Ergebnisse. Diese Methode ...

e kommt nur in Frage, wenn die Zellbesetzungen inhaltlich bedeutsam sind (d.h.
proportional zu denen in der Population sind).

e testet stichprobengewichtete Nullhypothesen.

e flhrt zu additiven Quadratsummen.

» (Bei Methode 2 (SPSS: TYPE 11) sind die Haupteffekte wechselseitig adjustiert und der
Interaktionseffekt in Bezug auf die Haupteffekte (nicht aber umgekehrt). Sie testet eine sehr
komplizierte stichprobengewichtete Nullhypothese (Howell & McConaughy, 1982). Wenn in
der Population keine Interaktion besteht, weist diese Methode eine hohere Power fir die
Haupteffekte auf; andernfalls Gberschatzt sie die Haupteffekte. Spielt heute praktisch kaum

eine Rolle.)




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

Die Durchfihrung der drei Methoden kann allgemein nicht mehr in einfacher Weise
dargestellt werden. Die Berechnungen basieren heute alle auf einem verallgemeinerten
Regressionsansatz mit mehr als einem Pradiktor, den man auch als Allgemeines Lineares
Modell (ALM) bezeichnet. Das Vorgehen wird hier nicht naher dargestellt (vgl. Keppel &
Wickens, 2004 und Zahn, 2010, in Bezug auf unser folgendes Beispiel) und erst wieder im
Rahmen der Vorlesung Multivariate Verfahren aufgegriffen.

Die Ergebnisse von Robustheitsuntersuchungen bei Versto8en gegen die Annahmen der
Varianzanalyse wurden im einfaktoriellen Fall ausfihrlicher dargestellt. Sie gelten prinzipiell
auch fur den zweifaktoriellen Fall. Bei ungleichen Zellbesetzungen reagiert die Varianz-
analyse noch empfindlicher auf Varianzheterogenitat.

Auch im zweifaktoriellen Fall sind bei Varianzheterogenitat Korrekturen nach Welch oder
Brown-Forsyth moglich, aber in SPSS nicht implementiert.

Im Falle ungleicher Zellbesetzungen mussen auch entsprechend die Kontraste adjustiert
werden (vgl. Diehl & Arbinger, 2001, Kap. 13.7).




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

» Beispiel (fiktivaus Maxwell & Delaney, 2004; vgl. auch College
Zahn, 2010): In einem Unternehmen soll untersucht abgeschlossen?
werden, wie sich die Ausbildung (Faktor A; mit und ohne nein ia
College-Abschluss) und das Geschlecht der Beschaftigten
(Faktor B) auf das Einstiegsgehalt (gerundet in Tausend S 1; ;g
pro Jahr) auswirkt. In dem Unternehmen wird eine 20 55
Zufallsstichprobe der im letzten Jahr eingestellten 16 24
Mitarbeiterlnnen gezogen. Es resultieren die neben- Frauen 27
stehenden Daten. 24

27

» Folgende Mittelwerte resultieren: 23

19 25
ohne Ab. mit Ab. Xk Kok ;? ;3
Frauen 17.00 25.00 22.33 | 21.00 Manner 20
Manner | 20.00 27.00 | 22.10 | 23.50 21
X, | 1891 25.55 i;
o - 18.50 26.00




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

» In diesem Beispiel kommt man bzgl.
des Effektes des Geschlechts deskriptiv
zu unterschiedlichen Schlissen, wenn
man die gewichteten und die unge-
wichteten Randmittel heranzieht.

» Auf der Basis der gewichteten Mittel
kommt man zu dem Schluss, dass die
Frauen mehr verdienen (22.33>22.10);
bei den ungewichteten Mitteln ist es
anders herum (21.00 <23.50).

» Der hohere Verdienst in den gewich-
teten Randmitteln kommt offensicht-
lich dadurch zustande, dass bei den

ohne Ab. mit Ab. Xok Kok
Frauen 17.00 25.00 22.33 | 21.00
Manner 20.00 27.00 22.10 | 23.50
X, 1] 13891 25.55
Xj. . 18.50 26.00
ohne Ab. mit Ab. n,,
Frauen 4 8 12
Manner 7 3 10
n..: 11 11 22

Je °

Frauen ein groBerer Anteil einen College-Abschluss hat als bei den Mannern und bei einem
College-Abschluss (wie man an den Spaltenrandmitteln sieht) besser bezahlt wird.



Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen

» Vermutlich werden wir uns in dem Beispiel dafiir interessieren, ob das Geschlecht einen
Effekt hat, wenn fir den Einfluss der Ausbildung kontrolliert worden ist (bzw. umgekehrt).
D.h. wir wollen nicht, dass der Geschlechtseffekt durch die Varianz kontaminiert wird, die
durch den Zusammenhang zwischen dem Geschlecht und der Ausbildung zustande kommt.
Oder nochmal anders ausgedriickt: Wir wollen wissen, ob sich Lohnunterschiede zwischen
Mannern und Frauen bei gleicher Ausbildung ergeben.

» Dabei interessiert dann nicht, dass Frauen im Durchschnitt mehr verdienen, denn dieser
Effekt verschwindet (kehrt sich um), wenn wir fiir die Ausbildung kontrollieren.

» In diesem Fall wiirden wir entsprechend die Varianzanalyse-Methode 1 (SPSS: Type 111
Quadratsummen) durchfiihren.




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen in SPSS

™ l*;i”jf;“ﬂ”ﬂ”'ﬁ | Die Quadratsummen des Typs Il sind bei

Easte Fakiorsn: SPSS voreingestellt, daher sind keine

& s : ) .

weiteren Veranderungen erforderlich.
& ea

Zufallsfaktoren:

Ito
=
@
g
!

. _ Tests der Zwischensubjekteffekte
koovariate(n):

Abhangige Variable:salary ,
= Quadra e Mittel der
Quelle vorrm df Quadrate F Sig.
|EL5'GE“"E”“”‘-I Korrigiertes Modell 273,8642 3 91,288 32,864 000
) (g (Zusichnnizeg, o tbbcaciy sex 29’371 1 29,371 10,573 004
edu 264,336 1 264,336 95,161 ,000
Es zeigt sich, dass beide Haupt- sex” edu R 1 R 428 | o
effekte, nicht aber die Wechsel- ifm = ioooo f ks
wirkung statistisch signifikant . 30,\4 .
ausfallen. Gesamtvariation

a. R-Quadrat = ,846 (korrigiertes R-Quadrat =,820)




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen in SPSS

Geschitztes Randmittel von salary Die unter (D1agramme. . .) erzeugten
sex Mittelwertsdiagramme stellen nur die
" —rimien | Zellenmittelwerte dar und sind insofern
von der Methode der Bestimmung der
Randmittel unbeeinflusst und korrekt.
(Die Beschriftung mit ,,Geschatztes

2257 Randmittel”, die SPSS immer wahlt, ist im

zweifaktoriellen Falle unsinnig.)

257

207

Geschitzte Randmittel

17,57

T T
ohne Abschluss mit Abschluss

edu




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen in SPSS

t,-‘ Univariat: Optionen

Geschatzte Randmittel

Faktoren und Interaktionen zwischen Faktoren:
(OVERALL)

SEX

sextedu

Mittelwerte anzeigen fir:

[] Homogenititstests

[] Streubreite vs. mittleres Niveau

[7] Beobachtete Trennschérfe

[] Residuendiagramm
[7] Parameterschatzungen [] Fehlende Anpassung

[] Kontrastkoeffizientenmatrix [] Allgemeine schatzhare Funktion

Signifikanzniveau Konfidenzintervalle sind 85,0 %

| weiter |[Apbrechen || Hire |

Fordern wir wie Ublich unter (Optionen)
deskriptive Statistiken an, so erhalten wir
immer die gewichteten Randmittel, die in
diesem Fall (Type Ill der Quadratsummen)
nicht zur Interpretation herangezogen
werden durfen.

ohne Ab. | mit Ab. Xek Kok
Frauen 17.00 25.00 22.33 | 21.00
Ménner | 20.00 27.00 | 22.10 | 23.50

Yj. : 18.91 25.55 22.23
jo - 18.50 26.00
Deskriptive Statistiken
Abhangige Variable:salary
Standardab

sex edu Mittelwert weichung N
1 weiblich 0 ohne Abschluss 17,00 2,160 4
1 mit Abschluss 25,00 1,512 8
Gesamt 4,271 12
2 mannlich 0 ohne Abschluss 1,414 7
1 mit Abschluss 2,000 3
Gesamt 3,695 10
Gesamt 0 ohne Abschluss 2,212 11
1 mit Abschluss 1,809 11
Gesamt 3,927 22




Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellenbesetzungen in SPSS

1 ohne Ab. | mit Ab. Xk Ku
"QJ Univanat: Optionen @
T Frauen 17.00 25.00 | 22.33 | 21.00
E(g:;::l_ul_r;dImeraklionenmisu:hen Faktoren: %i::lwerte anzeigen fir: Manner 2000 2700 2210 2350
SEX edu
7 X _:| 1891 25.55 | 22.23
sex*edu Jeo
[7] Haupteffekte vergleichen X . 18.50 26_00
Jeo °
Anzeige Geschatzte Randmittel
[ Deskriptive Statistiken [7] Homogenifatstests
= Schatzungen der Effektgrife [7] streubreite vs. mittleres Niveau 1. sex
["] Beobachtete Trennscharfe [7] Residdendiagramm . . .
[7] Parameterschétzungen [7] Fehjende Anpassung Abhangige Variable:salary
= Kontrastkoeffizientenmatrix 1 A ‘gemeine schatzbare Funktion 95%-Konﬁdenzinterva|l
Signifikanzniveau Konfidenzintervglle sind 85,0 % sex Mittelwert | Standardfehler | Untergrenze | Obergrenze
= = P
cabisig ,V““""*m‘*”][ e 1 weiblich 21,000 510 19,928 22,072
/ 2 mannlich 23,500 575 22,292 24,708
Die ungewichteten Randmittel werden 2 edu
ausgegeben, wenn wir unter Abhéngige Variable:salary
(Optionen) die Variablen (Faktoren) 95% Konfidenzintenall
. . . f “ edu Mittelwert | Standardfehler | Untergrenze | Obergrenze
T~
hler Zu ”Mlttelwerte anzelgen ur 0 ohne Abschluss 18,500 ,522 17,403 19,597
hintUberziehen. 1 mit Abschluss 26,000 564 24,815 27,185
 —



Zweifaktorielle Varianzanalyse mit ungleichen Zellbesetzungen in SPSS

» In dieser Studie haben die unterschiedlichen Fallzahlen in den Zellen aufgrund der Zufalls-
ziehung eine inhaltliche Bedeutung. Sie spiegeln den Zusammenhang zwischen dem
Geschlecht und der Ausbildung in dem Unternehmen wider. Es zeigt sich, dass mehr Frauen
mit Abschluss eingestellt werden, als das bei den Mannern der Fall ist.

[ 88 Univariat: Modell =)
Modell angeben
@ Gesattigtes Madell ©) Anpassen
Iﬂ
u
Term(e) erstellen
-
-~ S ——
_-- Quadratsumme: Typ lll ™
el T
- Typ |
Quadratsumme: iTyp Il = [ Konstant
,,]l'lp_, - onstanten T-!Illp ”
f@re\nej ] | Aporech el
R Typ IV -
~

» Man konnte sich also auch fragen,
wer in dem Unternehmen mehr
verdient, Manner oder Frauen? D.h.
man wurde bei dieser Frage den Zu-
sammenhang zwischen dem Ge-
schlecht und der Ausbildung igno-
rieren (d.h. die Tatsache, dass der
hohere durchschnittliche Verdienst
der Frauen an ihrer besseren
Ausbildung liegt).

Fir die Analyse der gewichteten
Mittelwerte muss unter (Modell)
abweichend die Quadratsumme auf
Typ | geandert werden.
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Abhangige Variable:salary

Tests der Zwischensubjekteffekte

z

Hier zeigt sich, dass das ge-

Quadr: e Mittel der
Quelle vonﬁynm df Quadrate F Sig.
Korrigiertes Modell 2??37%%48 3 91,288 32,864 ,000
Konstanter Term 10869,136 1 10869,136 3912,889 ,000
sex 297 1 297 107 JT47
edu 272,392 1 272,392 98,061 ,000

Eahiar
Gesamt
mt

...... MICLIG

Gesamtvariation

Ly b haJ

JU,Uuy

X N @ e

N N -

Lp iy A7 A1°)

nn
el

n

A
224

ringfigig hohere Gehalt der
Frauen nicht statistisch signi-
fikant ausfallt. Zur Deutung
sind jetzt die gewichteten
Mittelwerte heranzuziehen.

a. R-Quadrat = ,846 (korrigiertes R-Quadrat = ,820)

Da nur der erste Faktor beim Quadratsummen-Typ |
nicht adjustiert ist, missen wir dafir sorgen, dass er
als erste Variable im Dialog unter , Fester Faktor”
angewahlt wird (oder in der Syntax die Reihenfolge
unter /DES1GN= entsprechend geandert wird).

UNITANOVA salary BY sex edu
/METHOD=SSTYPE(1)
/INTERCEPT=INCLUDE
/PLOT=PROFILE(edu*sex)
/PRINT=DESCRIPTIVE
/CRITERIA=ALPHA(.05)
/DESIGN=sex edu sex*edu.




Zweifaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung): Gliederung Teil 2

/7 Kontraste
8 Effektstarken
9 Ungleiche Stichprobenumfange

10 Designs mit zufalligen Faktoren




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten

» Beispiel (fiktiv aus Howell, 2010): Es soll untersucht werden, ob es Personen schneller
gelingt, grolle Buchstaben zu identifizieren als kleine Buchstaben (Faktor A: GroRschrei-
bung). Wir untersuchen dies anhand von funf zufallig ausgewahlten Buchstaben (Faktor B:
Buchstabe). Je 10 zufallig zugewiesene Vpn wurden in jeder Zelle des faktoriellen Plans
untersucht. Abhangige Variable ist die Reaktionszeit, die die Vp benotigt, um einen am

Computerbildschirm dargebotenen Buchstaben
korrekt zu identifizieren (in Zehntelsekunden).

» In diesem Beispiel ist der Faktor A (Grol3-
schreibung) wie in den vorangegangenen
Beispielen ein fester Faktor; der Faktor B
(Buchstabe) ist hingegen ein zufalliger Faktor
(vgl. ausfuhrlicher Gliederungspunkt 6 bei der
einfaktoriellen Varianzanalyse).

Faktor A: Grol3schreibung

1111231011

GroRbuchstabe | Kleinbuchstabe

9 610 6 7 8 4 7509
o 8 8 45 7 6 6 6 77
© 766628 |10 8 4107
2 9 611 3 7 710 7 6 7
(®)
d:J 11 8141310 | 1418131712
om 13 6111311 | 1114221611
§ 1216 91219 |2016182014
£

16 1516 22 19

10141014 11
19 5111511

2117222218
1915162221




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten

» Prinzipiell kbnnen in einem zweifaktoriellen Design einer oder beide Faktoren zufillig sein.
Wir betrachten hier nur den haufigeren Fall, dass ein Faktor fest und einer zufallig ist, was

auch als gemischtes Modell (=mixed model) bezeichnet wird (vgl. allgemeiner Keppel &
Wickens, 2004, Kap. 24).

» Waihrend im einfaktoriellen Fall die Auswertung eines zufalligen Faktors keine (gegentber
dem festen Faktor) modifizierte Auswertung erforderte, ist dies im zwei- (oder hoher-)
faktoriellen Fall anders.

» Dies hangt mit folgendem Sachverhalt zusammen: Nehmen wir an, (wie im Beispiel) dass B
der zufallige Faktor ist. Dann hangen die Randmittel von A (und damit der Haupteffekt von
A) auch von der spezifischen Zufallsauswahl von B ab. Wiirde man z.B. eine Stufe in B
eliminieren (oder durch eine andere austauschen), so andern sich im Allgemeinen auch die
Randmittel von A (Maxwell & Delaney, 2004, Kap. 10).




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten

» Um dies zu demonstrieren, nehmen wir an, in der Population bestiinden die unten links
dargestellten Mittelwerte u fir alle méglichen Kombinationen der Faktorstufen des festen
und zufalligen Faktors. Es lage eine Interaktion vor, aber keine Haupteffekte fir A und B.

» Wahlen wir nun eine Zufallsauswahl aus den Faktorstufen von B, so konnte das Ergebnis wie
rechts resultieren. Man sieht, dass die Zufallsauswahl des Faktors B einen Einfluss auf die
Randmittel (den Haupteffekt) des Faktors A aufweist. Der Haupteffekt fur A ist mit der
Interaktion konfundiert.

GroB | Klein | p,,
A 7.7 | 123 10 Grol3 | Klein | p,,
B 10.0 10.0 10 7.7 12.3 10
C 111 | 89 10 :> D 70 | 13.0 | 10
D 7.0 13.0 10 123 | 7.7 10
Zufallsauswahl Mo 9 11
der Faktorstufen
Y 12.3 7.7 10 von Faktor B
Z 11.3 8.7 10
Hjo! 10 10




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten

> Das Modell lautet wie im zweifaktoriellen Fall
Xije = H+0; + B + 75+ €

wobei davon ausgegangen wird, dass nicht nur die Xy bzw. &3 normalverteilt sind, formal

geschrieben e, ~ N(0,57), sondern auch die B, ~ N(0, cé) und alle Zufallseffekte unab-
hangig voneinander sind.

» Beim zufalligen Faktor B sind wir nicht mehr an den Unterschieden zwischen bestimmten
Faktorstufen K interessiert, sondern an der Varianz Gé der Effekte 3, in der Population.

Entsprechend lautet die Nullhypothese nicht wie beim Faktor A p,=u,=...=u,, sondern
fir den Haupteffekt B: H;: ;=0 H,: o, #0.

> Dies gilt auch fur die Interaktion: H, : 05 =0 H;: Gi = 0.




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten

» Vergleicht man die bekannten Erwartungswerte in der Tabelle links mit denen im gemisch-
ten Modell rechts, so sieht man auch hier, dass in den mittleren Quadraten des festen
Faktors dessen Effekt und der der Interaktion konfundiert sind. Eine Losung besteht darin,
bei der Testung des Faktors A in der F-PrifgroBe MQ, an MQ 4,5 zu relativieren.

Mixed Model: Faktor A

Beide Faktorenfest fest; Faktor B zufallig

E(MQ,) = c§+q-n,,-jzm;ma_?l=o§+q-n,,-e§ c,+q-n,-0,+n, o,
0 @
E(MQ,) = c§+m-n,,-kz;ql3_kl:c§+m-n“-6§ G,+m-n,, o,
: S Vi : | :
E(MQ,;) = Ge+n,,-jz;kz;(m_l).(q_l)=Ge+n“-6y c.+N, o
E(MQ,)= | o, S




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten

» Die Effekte werden also im gemischten Modell wie folgt getestet:

>

F, =

= (fester Faktor)
’ MQAXB
F, = MQq
|\/IQin
— I\/IQAXB
AxB
I\/I(gin

Im Beispiel resultiert:

mitdf, =m-1;df, =(m-1)-(q-1)

(zufalliger Faktor) mitdf, =gq—1;df, =n—-m-q

mit df, =(m-1)-(q—-1);df,=n-m-q

Variation Quadrat- | Freiheits- Mittlere : 5
summen grade Quadrate
A: GroBschreibung 240.25 1 (2402503 5.050 | <.05
B: Buchstabe 1514.94 4 378.735 | 47.191 | <.05
AXB 190.30 4 C47575) 5928 | <.05
Innerhalb 722.30 90 8.026
Total 2667.79




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten in SPSS

@Univariat ' B L ﬁ

Abhangige Variable: . .

¥ | [ & time | In diesem Fall ist der Faktor B

Kontraste... .

Feste Fakioren. (Buchstabe, hier: lette r)
& case Diagramme... Y

P unter , Zufallsfaktoren” einzu-
Zufallsfaktoren: ﬁmmA.. I tragen'

& letter &« || Opfionen...

Kovariate(n):

vy

WLS-Gewichtung:
2 | |

Hie |

T

| ok ]| Einfugen || zuricksetzen || Apbbrechen |




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten in SPSS

Deskriptive Statistiken
Ahhangige Yariahletime

Standardah
case letter hittelwert weichung i+
1Grokbuch. 1A 7.00 1526 10 Nebenstehend die Ublichen
26 540 213z 10 deskriptiven Statistiken.
D 11,00 2,494 10
4 | 13,40 4 502 10
gy 12,00 3,742 10
Gesamt 10,06 4,007 a0
2 Kleinbuch. 1A B,A0 1,434 10
220G T 60 1,955 10
D 14,30 3,490 10
4 K 17 60 2,89 10
gy 19,30 2 RRY 10
Gesamt 1316 a,7a87 a0
Gesamt 1A B,7a 1,618 20
205G 7,28 2,023 20
D 12,90 3,538 20
4k 14,40 4174 20
5 15,65 4802 20
Gesamt 11,61 a,1591 100




Zweifaktorielle Varianzanalyse: Modelle mit Zufallseffekten in SPSS

Tests der Zwischensubjekteffekte Die Ergebnisse sind
Ahhangige Variahledime biS auf eine Aus-
Quadratsurmme Mittel der .
aelle vorn Typ df Quadrate F Sin. nahme so wie oben
kKonstanter Term  Hypothese 13479210 1 13479210 35,540 04 berechnet. SPSS
Fehler 1514,940 4 378,735 bestimmt den Test
Case Hypothese 240 2450 1 240 2450 5,040 a8 fUr den zufélligen
Fehler 190,300 4 47,4750 .
letter Hypothese 1514,940 4 arg,ras 7961 135 Faktor abweichend.
Fehler 140,300 4 47 674b
case ™ letter Hypothese 190,300 4 47 474 5,928 Jaaan
Fehler F22,300 0 8,026%

a. MSiletten
h. MSi{case * letter)
c. Ma({Fehler)

Will man den Effekt des Faktors B , letter” wie oben dargestellt testen, so muss statt
F=MQg/MQxrg=MQctter/ MQcaserietier = 378.735/47.575=7.961 (bei SPSS) entsprechend
F=MQg/MQ;,=MOQcite;/ MQpenier = 378.735/8.026=47.191 bestimmt werden.
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