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Einfaktorielle Varianzanalyse: Beispiel

» Beispiel: Es wird die Effektivitat von vier verschiedenen Lehrmethoden (zum Erwerb von
Geographiewissen Uber das Wattenmeer) in 5. Schulklassen untersucht. Je 8 Schiiler lernen
mittels (a) eines konventionellen Lehrbuches, (b) eines verzweigten Lehrbuches, in denen in
Abhangigkeit der Beantwortung von Kontrollfragen ein Stoff nochmals prasentiert wird, (c)
eines verzweigt aufgebauten web-gestiitzten Programmes, dass zusatzlich grafische Anima-
tionen beinhaltet, die Sachverhalte besser veranschaulichen sollen, und (d) ein verzweigtes
web-gestitztes Programm, dass auch Hyper-

_ . _ _ Lehrbuch Lehrbuch Web Web
links zur Vernetzung der Wissensinhalte bein- konventionell | verzweigt | verzweigt | Hyperlink
haltet. Die (fiktiven) Ergebnisse des anschlie- 16 7t 34 37
Renden Wlssenstgst, in d"em die §chuler maxi- 13 27 49 24
mal 50 Punkte erzielen konnen, sind rechts
16 31 37 32
dargestellt.
21 43 41 41
» Es interessiert die Frage, ob sich die vier Lehr- 9 15 21 26
methoden in ihrer Wirksamkeit unterscheiden. 31 29 39 1
Sp.e2|f|scher onIe.n wir prufen, ob_5|.ch dlg | 19 20 20 35
Mittelwerte der vier Gruppen statistisch signi-
. : 21 35 34 47
fikant unterscheiden.
: X =18.25 X =30.00 | X=35.63 | Xx=32.88
UV: Lehrmethode [————>| AV: Wissen $=43.07 | $°=87.14 | s> =6741| §*=79.27




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Im Beispiel konnen wir die inferenzstatistische Frage bisher nicht adaquat beantworten, da
hier die Mittelwerte von mehr als zwei Gruppen miteinander verglichen werden sollen.

» Wir konnten jetzt auf die Idee kommen, alle Mittelwerte paarweise miteinander zu ver-
gleichen und entsprechend sechs t-Tests flr unabhangige Gruppen zu bestimmen. Dieses
Vorgehen wiurde aber nicht ermdglichen zu sagen, ob die untersuchten Lehrmethoden
insgesamt einen Effekt auf die Leistung haben und hat zudem — wie wir noch sehen werden
— weitere Nachteile.

» Wenn wir also den Einfluss von einer unabhangigen Variable (UV), die mehr als zwei Aus-
pragungen aufweist, auf eine abhangige Variable (AV) untersuchen wollen, benotigen wir
eine Erweiterung des t-Tests. Das entsprechende verallgemeinerte Verfahren bezeichnet
man als einfaktorielle Varianzanalyse (analysis of variance, ANOVA).

» Die untersuchte kategoriale, unabhangige Variable (=Faktor) weist m Auspragungen
(Abstufungen) auf, denen jeweils m Gruppen (=Faktorstufen) entsprechen. Jede der m
Gruppen wird jeweils einer anderen Bedingung (treatment) ausgesetzt oder unterscheidet
sich schon apriori in der UV (z.B. bei der UV Religion, was manchmal auch als treatment
bezeichnet wird). Unter diesen Bedingungen wird bei allen Personen die gleiche metrische

AV erhoben.



Einfaktorielle Varianzanalyse

» Zwei weitere Beispiele:

e Bsp. 1: Aus der sozialen Lerntheorie von Bandura lasst sich ableiten, dass Personen das Verhalten
einer anderen Person (eines ,Modells“) eher nachahmen, wenn das Modell dafiir belohnt wird, als
wenn die Person keine Konsequenzen erfahrt oder bestraft wird. In einem Experiment sehen
Kinder zunachst einen kurzen Film, in dem ein Erwachsener (,,Rocky”) eine Puppe (,,Bobo*)
maltratiert. AnschlieRend werden die Kinder per Zufall einer der folgenden drei Gruppen zuge-
wiesen (UV): In Gruppe 1 wird Rocky dafiir belohnt, in Gruppe 2 bestraft und in (Kontroll-) Gruppe
3 bleibt das Verhalten des Modells ohne Konsequenzen. AnschlieBend werden die Kinder in ein
Spielzimmer gefiihrt, in dem sich auch Bobo befindet und die Zahl der imitierten Verhaltensweisen

in einem bestimmten Zeitraum (AV) beobachtet (Bandura, 1965).

e Bsp. 2: Es wird untersucht, ob sich die Mitglieder verschiedener Parteien (UV) in ihrer Einstellung
zur Marktwirtschaft (AV) unterscheiden.

» In Beispiel 1 (wie auch unserem einleitenden Beispiel) handelt es sich um ein Experiment,
da die Vpn den Bedingungen (treatments) per Zufalls zugewiesen werden (Randomisie-
rung). In Beispiel 2 handelt es sich um ein Quasi-Experiment, bei dem die Gruppenzuge-
horigkeiten nicht manipuliert werden kdnnen, sondern vorgefunden wurden. In Bezug auf
die nachfolgenden Analysen macht dies keinen Unterschied, wohl aber in Bezug auf die
Moglichkeit der kausalen Deutung der Effekte.



Einfaktorielle Varianzanalyse

» Wir gehen im Folgenden zunachst davon aus, dass (wie in den Beispielen) ...

e nur die Wirkung einer UV (eines Faktors, daher einfaktorielle Varianzanalyse) auf eine
AV untersucht wird. Auf den allgemeineren Fall, in dem der Einfluss mehrerer UVs
betrachtet wird (zwei- oder allgemein mehrfaktorielle Varianzanalyse) kommen wir
spater zu sprechen.

Will man Effekte auf mehrere AVs gleichzeitig untersuchen (z.B. indem man den Effekt
der Lehrmethode auf die schriftliche und miindliche Leistung der Schiler untersucht),
so kommen multivariate Varianzanalysen zum Einsatz. (Liegt nur eine AV vor, so spricht
man auch von einer univariaten Varianzanalyse.)

e die Gruppen unabhangig sind. Den Fall, bei dem abhangige Gruppen vorliegen
(Varianzanalysen mit Messwiederholung), weil z.B. Personen nacheinander unter
verschiedenen Bedingungen untersucht wurden, behandeln wir spater.

e die Faktorstufen vorgefunden wurden bzw. spezifisch vom Versuchsleiter so festgelegt
wurden. Man spricht dann von einem Modell mit festen Effekten. Bei den - spater zu
behandelnden - Modellen mit zufalligen Effekten, werden die Faktorstufen per Zufall
gezogen (z.B. bei einer Zufallsauswahl von Therapeuten, wenn man sich fiir den Einfluss
von Therapeuten auf den Therapieerfolg interessiert).




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Zunachst sei anhand unseres Beispiels die im Folgenden verwendete Notation erldutert:

j=1...m Faktorstufen (hier m = 4)
/\

— B
Lehrbuch Lehrbuch Computer Computer
konventionell verzweigt verzweigt Hyperlink Messwgrt der
[ — Person1=2in
( ></ der Bedingung
J=3:Xy;=49.
i=1..n < Xi.
Personen J .
(hier alle n:jzz;ni ?
n; = 8)
\ n=32
/> X, =18.25 X, =30.00 | X,=35.63 | X,=32.388 X, =29.19
Mittelwert einer Gruppe J: X, ; :inj /nj Gesamtmittelwert: X, :Z:Z:xij /n /
i=lI j=1 i=l
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Einfaktorielle Varianzanalyse

» Alternativ lassen sich die Daten graphisch veranschaulichen. Wir sehen, dass die Personen
unterschiedliche Werte im Wissenstest aufweisen und vermuten, dass die Unterschiede
(zumimdest zum Teil) auf die unterschiedlichen Lehrmethoden zurickzufiihren sind.

50 5 5
X e ° » Wenn dies der Fall ist, sollten sich die
§ 20 . . o o Mittelwerte der vier Lehrgruppen unter-
— e . . .
2 - 2 ° scheiden. Das Ausmal’ der Unterschiedlich-
; 35 3 o X;i— o e e . e . .
3 . © =X, keit kbnnen wir quantifizieren, indem wir
<< 30 ‘O O S Qe -+ X_ die Unterschiedlichkeit = Variabilitat der
25 ® o Mittelwerte bestimmen. Sie sollte mit
205 o o ° © © zunehmendem Effekt grolRer werden.
A R
> ] o ° » Als Mal fiir die Variabilitat konnen wir die
10 E © guadratischen Abweichungen der Gruppen-
5 ‘ mittelwerte vom Gesamtmittelwert wie
0 - | | | | folgt aufsummieren, bezeichnet als
N 4 m«é‘% @é\"} Q&“‘\L uv Quadratsummen zwischen QS,,:
\\\@0@\ (\0&\9 « N\ * @e}"\,\\\ i m 2
\,é(\i\o\)(‘ \,?:0 QSZW = ZZ(X'j — X”)

— = Mittelwerte der Gruppen =




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Daneben gibt es aber auch noch Variabilitdt innerhalb der Gruppen. Diese kann nicht durch
den Einfluss des Faktors erklart werden. Das Ausmals dieser Variabilitat kann man ebenfalls
uber Quadratsummen quantifizieren, diesmal als Summe der quadratischen Abweichungen

der Messwerte der Personen von ihrem

50 -
45 3 © Gruppenmittelwert, bezeichnet als Quadrat-
1 ) . . .
40 2 . o o summen innerhalb QS;,, summiert Gber alle
] O
35 1 . o ° Gruppen:
] ©) -
. @)
X o4 e SR 4 X m 0 e
o 25 ® ° QSin:Z_ (xij—x,j)
'g 20 3 o ® o ¢ ==
] 0.
> ] o) .y L ey
Z 15- o ° » Fur die Gesamtvariabilitdt der Messwerte
10 o lassen sich entsprechend die Quadratsummen
5 total QS,,; bestimmen:
0 - | | | |
\ & & Q& n,
o > - % - &% S uv s _ m_ " 2
. e e o« Q tot — ZZ Xij — Koo
o & o & 4 J
¥ o W N\ j=1 i=l
\(\(\0& N
2

— = Mittelwerte der Gruppen




Exkurs Freiheitsgrade

» Exkurs: Freiheitsgrade. Das Konzept der Freiheitsgrade ist uns schon im Kontext von
theoretischen Verteilungen wie den t-, F- oder y2-Verteilungen begegnet. Dort haben wir
bei einer PrifgroRe immer die Freiheitsgrade df angegeben, die als Parameter der
betreffenden Verteilung zu spezifizieren waren.

> Beispiele: Beim t-Test flir abhdngige Gruppen etwa galt df=n—1 und beim t-Test fur
unabhdngige Gruppen df=n, +n, — 2 fir die jeweils anzuwendende t-Verteilung.

» Allgemein bezeichnen Freiheitsgrade die Zahl an Werten, die bei der Berechnung einer
Statistik frei variieren konnen. Nur die frei variierenden Werte tragen unabhangig
voneinander Informationen zur Schatzung eines Parameters in der Population bei.

» Die df hangen von der Zahl der (unabhangigen) Beobachtungen n sowie davon ab, ob zur
Bestimmung der Statistik weitere Parameter geschatzt werden miussen. Ist dies der Fall, so
geht fur jeden zu schatzenden Parameter ein Freiheitsgrad verloren.




Exkurs Freiheitsgrade

» Beispiel: Betrachten wir die Stichprobenvarianz zur Schatzung der Populationsvarianz:

n

> (x=x)

) 2 i=
6°=s" ="

n-1

» In die Formel gehen die Stichprobengréfle n sowie n Messwerte X; ein. Davon steht n fest
(kann also nicht frei variieren). Aullerdem wird in der Formel der Mittelwert aus den
Stichprobendaten bestimmt (liegt damit auch als Schatzung fir u fest).

» Von den n Messwerten sind nur df =n— 1 Werte frei wahlbar, da 0

gelten muss, dass die Summe aller Abweichungen vom Mittelwert 0 ist: Z:(Xi -X)=0
i=1

» Bsp.: Fur die nebenstehenden n=4 Daten ist X =2.5. Kennt man z.B.
die ersten drei der vier Werte, so folgt (4 —-2.5)+ (1 -2.5)+(3-2.5)=
0.5 und damit, dass der vierte Wert gleich 2 sein muss, damit mit dem
Summand (2 —2.5)=-0.5 die Abweichungssumme von 0 resultiert.

N W = | X

n

—\2
» Entsprechend kann man die Formel fiir Z(Xi - X) QS

die Varianz auch schreiben als: g% ==l
n—1 df

=2.5

x|




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Die Quadratsummen (=Summen der Abweichungsquadrate, engl. sum of squares, SS)
zwischen den Gruppen QS,, (auch SAQ,,,, engl. auch SS; ., cen = SSireaiment) €NtSprechen den
quadrierten Abweichungen der Mittelwerte in den Gruppen vom Gesamtmittelwert,
gewichtet mit der StichprobengroRe der Gruppe:

05, =3 3 (%) %) =30, (%, .

i=1 j=1 j=1

und die mittleren Quadratsummen zwischen (engl. mean squares, MS) MQ,,,
m

- \2

Zlnj .(Xoj _Xoo)

MQZW — — QSZW

m-—1 df,,

» Schreiben wir vereinfacht X=X, sowie X;=X,; und gehen von gleichen Stichproben-
umfangen n,=n,=n,=...=n,in allen Gruppen aus, so resultiert:

”-’Zm:(Yj_Y)z
(v o j= QSZW
QSZW:n';(X"_X)z und MQu =




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Die Quadratsummen innerhalb der Gruppen QS;, (SS,itin = SSerror) €Ntsprechen den
quadrierten Abweichungen der Messwerte der Personen einer Gruppe von ihrem
Gruppenmittelwert, summiert Gber alle m Gruppen:

QS;, = Zm:i()(ij _7-1)2

j=1 i=lI

und die mittleren Quadratsummen innerhalb MQ;,

nj

S T000) g,

i=1
dfin

‘MB

wobei Z(n -1) Zn

T Ms

I\/I(?in

INGE

(n; =D

I
—_

i

» Vereinfacht resultiert fur den Fall gleicher Stichprobenumfange in allen Gruppen:

N,

Zm: (Xij—Yj)2 und MQin:jz—lliZ_ll(Xij_x) :JZ_;‘I_( j) QSin

P m-(n, —1) n—-m df..

=]
.




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Die Quadratsummen total QS,; (SS,.,) entsprechen der Summe aller quadrierten Abwei-
chungen der Messwerte der Personen vom Gesamtmittelwert:

QStot — izj(xij —X.. )2

j=1 i=1

und die mittleren Quadratsummen total MQ,,

Zm:Z(Xij — X )2 | Qs,,
> (n;)-1 e

wobei Z(nj)—lz n-1
j=1




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Man kann zeigen (z.B. Eid, Gollwitzer & Schmitt, 2010, S. 377f), dass sich die Gesamtvaria-
tion additiv in die beiden Komponenten zwischen (also den durch den Faktor erklarbaren)
und innerhalb (den residualen, nicht vom Faktor abhangigen Teil) zerlegen lasst. Es gilt also

QS =Q5,, +QS;,
» Die gleiche additive Beziehung gilt fir die Freiheitsgrade:

df, =df,, +df_




Einfaktorielle Varianzanalyse

Extremfall |: Der Faktor Extremfall Il: Der Faktor Regelfall: Der Faktor kann
kann die gesamte Varianz kann gar keine Varianz einen Teil der Varianz er-
erklaren; Pbn innerhalb erklaren; die Mittelwerte klaren; die tGbrige Varianz
einer Gruppe unterschei- zwischen den Gruppen innerhalb der Gruppen
den sich tiberhaupt nicht. unterscheiden sich nicht. bleibt unerklart.

Al A2 A3 Al A2 A3 Al A2 A3

3 4 5 3 3 5 1 5 4

3 4 5 4 5 3 3 4 7

3 4 5 4 3 4 1 3 6

3 4 5 5 5 4 3 4 7

YJ 3 4 5 4 Yj 4 4 4 4 X;: 2 4 6 4

QS;, | 0] 0|0 QS, :| 2| 4|2 QS :| 4| 2|6

S. =0 S, =QS, =8 =

Q in Q in Q tot Qsm 12 QStot — 44

QSZW = QStot =38 QSZW =0 QSZW =32
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Einfaktorielle Varianzanalyse

» In einer alternativen Betrachtung konnen wir in folgendem linearen Modell der einfakto-
riellen Varianzanalyse formulieren, wie die beobachteten Messwerte X zustande kommen:

wobei

e u den Mittelwert Gber alle Bedingungen (Gruppen) in der Population bezeichnet.

o 0= y; —p den Effekt der Bedingung | in der Population bezeichnet, der der Ab-

weichung des Mittelwertes der Gruppe j in der Population K vom Gesamtmittel p
entspricht. Die Gleichung fiir eine Person i in einer Bedingung j kann man also auch
schreiben als X;; = p+ (u;— 1) + € = p; + ;.

e;; ist die Abweichung der Person | vom Mittelwert seiner Gruppe €ij = Xij — M (Residual-
oder Fehlerwert). Die e;; enthalten alle méglichen Komponenten der Messwerte, die
auf Quellen zuriickzufihren sind, die mit dem Faktor nichts zu tun haben (also stabile
Anteile in X; unsystematische Variabilitat in der Person, verursacht z.B. durch
Schwankungen in der Stimmung, Aufmerksamkeit, Motivation 0.a.; Variationen in den
Versuchsbedingungen, Messfehler usw.). Sie kdnnen also durch die Parameter im
Modell (den Faktor) nicht erklart werden.
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Einfaktorielle Varianzanalyse

» Bezeichnung: Einfaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung).

» Einsatzbereich: Priifung der Hypothese, dass sich die Mittelwerte von m unabhéangigen
Gruppen in einer metrischen Variablen X unterscheiden (bei Betrachtung fester Effekte).

» Hypothesen: Die ungerichtete Hypothese kann auf dreierlei Weise formuliert werden:

« Hyp,=p,=...= u,und Achtung: Dies erfordert nicht,
dass alle p unterschiedlich sind.

H,: w # 1, fur mindestens ein Paar k# I mitk, | =1...m

roy=0furallej=1..mund

m

H,
H;: o # 0 flir mindestens ein j=1..m
H, jzloc? =0

H, :ern:loc? >0

» Voraussetzungen: In allen Teilpopulationen (Gruppen) ist das Merkmal X (die AV) normal-
verteilt und weist gleiche Varianzen auf (Homoskedastizitat). (AuRerdem wird wieder davon
ausgegangen, dass die Beobachtungen unabhangig sind.)
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» Vorgehen: Aufgrund der Annahme der Varianzhomogenitat in allen m Gruppen gilt:

2 2 2
Gl _Gz_oo._Gm

» Die gleiche Varianz in den Gruppen ist die nicht durch den Faktor erklarte Variabilitat inner-
halb der Gruppen, die wir im folgenden mit cﬁ (Populationsresidualvarianz) bezeichnen.

» Gehen wir von gleichen Stichprobenumfangen n, in allen Gruppen aus, so kann man diese
Varianz beispielsweise (ohne weitere Annahmen) durch die Uber alle Gruppen gemittelten
Varianzen innerhalb der Gruppen schatzen:

m
2
ZS,-
2 =l

e

Jay

m

» Einsetzen der Varianz zeigt uns, dass diese Schatzung MQ;,, entspricht:
nZ(Xi' =X )2 m n m
m ] J o \2

2 22 (% =) Z

i1
&2 = I n,—1 =i =1 il

n

) (Xij — X )2 _ QS.

° m (n, —1)-m n—m df

= I\/IQin




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Gilt die H, so gibt es noch eine zweite Méglichkeit, die Populationsresidualvarianz, die (nur)
in diesem Fall der Populationsvarianz entspricht, zu schatzen. Stammen alle Gruppen aus der
gleichen Population (oder m gleichen Populationen), so ist aufgrund der Voraussetzungen X
normalverteilt mit N(u, 6) und weist folgenden Standardfehler auf:

» Setzen wir (in Analogie zur Schatzung der Varianz des Merkmals in der Population) fir die
Varianz der Stichprobenkennwerteverteilung ein (mit m gezogenen Mittelwerten Yj mit
jeweils der StichprobengréRe n,), so sehen wir, dass diese Schatzung auf MQ,,, hinauslauft:

QS

Z(Y,- -X)’
n - 1= — W _— M
©T m-1 df R

A

Q
Il
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» Wir haben nun zwei Schatzungen fur die Populationsresidualvarianz. Fur die erste, MQ;,,,

|asst sich zeigen (siehe z.B. Kirk, 1995), dass sie allgemein eine erwartungstreue Schatzung
darstellt:

E(Man) = Gg

» Fur die zweite Schatzung MQ,,, hingegen gilt das nur bei Giltigkeit der H,,. Allgemein ist
hier der Erwartungswert

n,-> o
EMQ, )=0+—~1 —
m-—1

» Wir haben nun zwei unabhangige Schatzungen fir die Populationsresidualvarianz, fur die
eine allgemein gilt und die andere nur bei Gultigkeit der H,. Stimmen beide Schatzungen
Uberein, so spricht dies also fur die H,,. Ist hingegen MQ,,, grof3er als MQ;,,, so spricht dies fir
die H, (wenngleich dies naturlich auch durch Stichprobenfehler zustande kommen kann).

» Anders ausgedriickt spricht ein Quotient MQ,,, / MQ;, nahe 1 fir die H,,. Je gréBer der
Quotient ist, desto starker sprechen die Stichprobendaten gegen die H,,
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» Man kann zeigen, dass die beiden Quadratsummen mit ihren entsprechenden Freiheits-
graden unter der H, y2-verteilt sind und der Quotient der beiden mittleren Quadrate (die

sich ja als Quotienten aus den QS und df ergeben) F-verteilt ist:

F = MQZW
Ivl(gin

mit df,=m—1 (fir den Zahler MQ,,,) und df,=n—m (fir den Nenner MQ;,).

» Die varianzanalytischen Ergebnisse werden in der Regel in folgender Tabelle dargestellt:

. Quadrat- Freiheits- Mittlere
Variation
summen grade Quadrate
Zwischen QS,, df,, MQ,,
Innerhalb QS;, df;, MQ;,
Total QS o]
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» Entscheidung: Zuriickweisung der H,, falls F>F

! crit 1.0
Mt Ferit = Fon-tin-mito F-Verteilung mit
Abweichungen der Mittelwerte untereinander o8 df =3, af,=28
fihren - gleichglltig in welche Richtungen - zu o
einem vergrollerten F-Wert. Entsprechend wird '
o komplett ,in den rechten Ast” der F-Verteilung 04
gelegt.
» Man beachte: Wenn die H,, zurlickgewiesen werden 2 a=0.05
kann, kann zunachst nur geschlossen werden, dass
sich mindestens zwei Gruppen statistisch signifikant o0 0 . , 3 4

in ihrem Mittelwert unterscheiden.

» Fir den Fall von m=2 Gruppen ist die statistische Entscheidung identisch mit der des
t-Tests fur unabhangige Gruppen.
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» Beispiel: Zu bestimmen sind die QS, df und MQ sowie schliellich der F-Wert:

—

QS = DD (% —X) =(16-29.19)’ +(13-29.19) +...+ (47— 29.19) = 3340.875
j=

QS,, =D > (%=X, )2 = (16—18.25)> + (13—18.25)* +...+ (47 —32.88)> = 1938.250

Lehrbuch Lehrbuch Web Web
QSZW — Qstot — QSin =3340.875-1938.250=1402.625 konventionell | verzweigt | verzweigt Hyperlink
16 25 34 37
df,, =n—-1=32-1=31 13 22 49 24
dfin:n_m:32_4:28 16 31 37 32
df. =m-1=4-1=3 21 43 41 41
ZW 9 15 21 26
31 29 39 21
S 1402.625

MQ,, = % = =467.542 19 40 30 35
- 21 35 34 47

|\/|Q — QSi” — 1938.25 = 69.223 o 18.25 30.00 35.63 32.88

o df, 28 % 29.19
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» Fir die PrifgroRRe resultiert:

- _MQ, 467542 _ .,
MQ,  69.223

» Fur den kritischen F-Wert mit df, =m—1=3 und df,=n—m=28 resultiert bei o =.05
Ferit= F3.08.005=2.947 <F=6.754. Es besteht also ein statistisch signifikanter Effekt der
Lehrmethode. Mindestens zwei der vier Mittelwerte unterscheiden sich statistisch
signifikant. Welche dies sind, kann man der Varianzanalyse nicht entnehmen.

» Zuammengefasst in der varianzanalytischen Tabelle ergibt sich:

Variation Quadrat- Freiheits- Mittlere F 5
summen grade Quadrate
Zwischen 1402.625 3 467.542 6.754 <.05
Innerhalb 1938.250 28 69.223
Total 3340.875 31




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Fir den (im Alltag unwahrscheinlichen) Fall, dass man eine Varianzanalyse mit dem
Taschenrechner durchfihren will, lassen sich die aufwendiger zu berechnenden
Quadratsummen aus folgenden drei HilfsgrofRen A,, A, und A, ableiten:

n.

ALK Az=:]-(in2’xn]2 /&im

=1 izl =1 izl =y
Die drei Quadratsummen ergeben sich dann via:

QB =A-A  Qu=A-A QS =A-A

(Zur Kontrolle: Im vorangegangenen Beispiel resultieren A, =30602, A,=27261.125 und
A;=28663.75.)




Einfaktorielle Varianzanalyse: Gliederung Teil |

1 Beispiel und Grundlagen

2 Quadratsummenzerlegung
Exkurs: Freiheitsgrade

3 Modell

4 Testprozedur

5 Durchfuhrung mittels SPSS




Einfaktorielle Varianzanalyse mit SPSS

» Bei allen Varianzanalysen miissen (wie beim t-Test) die Daten in SPSS korrekt angeordnet
sein. Dies bedeutet, eine Person (= ein Fall) muss immer in einer Zeile stehen.

vpnr | gruppe| av |
1 1 1 1,00
2 2 1 4,00
3 3 1 2,00
4 4 2 2,00
Gruppe/ Faktor A - i o S
3 B 2 1,00
Al AZ A3 7 7 3 B,00
1 1 2 6 3 g 3 4 00
9 = 3 700
2 4 3 4
3 2 1 7
¥pnr | al | a2 | ad |
1 1 1,00 2,00 5,00
2 2 4,00 3,00 4,00
3 3 200 1,00 7,00




Einfaktorielle Varianzanalyse mit SPSS

Die einfaktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholung) kann u.a. unter Analysieren/
Mittelwerte vergleichen/Einfaktorielle Varianzanalyse.. angefordert werden
(Prozedur Oneway):

@ Einfaktorielle Varianzanalyse == Angabe der abhangigen Variablen. Falls
L —] .
Abhangige Variablen: iraste.. mehrere AVs angegeben werden, wird
& wissen fur jede einzeln eine ANOVA bestimmt.
Optionen... N
"-Q-'l Einfaktorelle Varianzanalyse: Op...ﬁ
Statistik
m Faktor: | :Deskriptive Statistik
B | [] Feste und zufallige Effekte
[ 0K ][ Einfiigen ][gupﬁggemen][ Abbrechen ][ Hilfe ] [+ Testauf Homogenitat der Varianzen
L A ["] Brown-Forsythe

/ [] Welch

Angabe der unabhangigen Variablen. .
Iv| Diagramm der Mittelwerte
Nitzliche (Optionen) sind v.a. , Deskriptive Statistik” zur reniende tere
. . @ Fallausschluss Test fir Test
Ausgabe der Mittelwerte und Standardabweichungen, der ,Test A
auf Homogenitat der Varianzen” (Levene-Test) und die Ausgabe
. . . . Weit Abbrech Hilfi

der Mittelwerte in einem Diagramm. et st it




wissen

Einfaktorielle Varianzanalyse mit SPSS

ONEWAY deskriptive Statistiken

95%-Konfidenzintervall fur

den Mittelwert
Standardab
Mittelwert weichung Standardfehler | Untergrenze | Obergrenze | Minimum | Maximum

1 Lb konventionell 8 18,25 6,563 2,320 12,76 23,74 9 31
2 Lb verzweigt 8 30,00 9,335 3,30
3 Web verzweigt 8 35,63 8,210 2,90 35—
4 Web Hyperlink 8 32,88 8,903 3,14
Gesamt 32 29,19 10,381 1,83

c

% 30

3
Die Tabelle zeigt (u.a.) die Stichproben- §
groRken, Mittelwerte und Standardab- E

. . © 257
weichungen der vier Gruppen und der £
Gesamtstichprobe.
Rechts ist das standardmalig ausgege- 201
bene Mittelwertsdiagramm dargestellt.
Lb konvlentionell Lb verlzw eigt Web velrzw eigt 4 Web I-Iiyperlink
lehrmeth




Wissen

Einfaktorielle Varianzanalyse mit SPSS

40

20

10+

T T T T
Lb konventionell Lb verzweigt ~ Web verzweigt Web Hyperlink
Lehrmethode

Wissen

40+

30

20

10+

1

T T T T
Lb konventionell Lb verzweigt ~ Web verzweigt Web Hyperlink

Lehrmethode

Zur Erinnerung: In Statistik | haben wir kennengelernt, wie
man aussagekraftigere Darstellungen erzeugen kann, wie
z.B. links in der Form von Histogrammen mit Fehlerbalken
(hier mit £+ Sj) oder rechts mittels Boxplots.




Einfaktorielle Varianzanalyse mit SPSS

Test der Homogenitat der Varianzen

wissen

Levene-
Statistik df1 df2 Signifikanz

474 3 28 ,703

Ausgabe der F-Statistik des Levene-Tests mit
F(3,28)=0.47, ns. (Der Wert in der Spalte
,Signifikanz® ist grofRer als 0.10.)

= Die Nullhypothese gleicher Varianzen in
allen vier Teilpopulation kann beibehalten
werden; gegen diese Voraussetzung der
Varianzanalyse wird nicht verstof3en.




Einfaktorielle Varianzanalyse mit SPSS

ONEWAY ANOVA
wissen
Quadratsumme df Mittel der Quadrate F Signifikanz
Zwischen den Gruppen 1402,625 3 467,542 6,754 ,001
Innerhalb der Gruppen 1938,250 28 69,223
Gesamt 3340,875 31
Quelle der Summe der Freiheits- Mittlere F-Wert p-Wert
Variation Abweichungs- grade df Quadrate
quadrate QS MQ

Ergebnis: Es besteht ein statistisch signifikanter Effekt der

Lehrmethode, F(3,28) = 6.75, p <.05, d.h. mindestens zwei
der vier Lehrmethoden unterscheiden sich.




Einfaktorielle Varianzanalyse: Gliederung Teil Il

6 Modell mit zufalligen Effekten
7 Effektstarken
8 Robustheit

9 Parametrische Alternativen: Brown-
Forsythe- und Welch Test

10 Nichtparametrische Alternative:
Kruskal-Wallis Rangvarianzanalyse




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Bisher haben wir den Fall betrachtet, in dem die Faktorstufen vorgefunden oder vom
Versuchsleiter gezielt ausgewahlt wurden, weil man spezifisch an den Effekten dieser
Faktorstufen interessiert war: Modell mit festen (fixen) Effekten (fixed-effects model).

» Betrachten wir aber folgende Designs:

Es soll untersucht werden, ob sich Interviewer systematisch in der Bewertung von Be-
werbern unterscheiden. Es wird eine Zufallsauswahl von 10 Interviewern (UV) gezogen
und diese bewerten die Eignung (AV) von jeweils 20 Bewerbern auf eine Stelle.

Ahnlich kdnnten auch der Einfluss von Versuchsleitern auf Untersuchungsergebnisse,
von Therapeuten auf den Therapieerfolg oder von Lehrern auf Schiilerleistung
untersucht werden oder auch Lander zufallig gezogen werden, um zu untersuchen, ob
sich interkulturelle Unterschiede in Werten ergeben.

Wir wollen wissen, ob sich die Attraktivitdt von Frauen auf Bewerbungsphotos (UV) auf
die Einschatzung der Berufseignung (AV) durch Personalverantwortliche auswirken. Wir
wahlen dazu zufallig Frauen (unterschiedlicher Attraktivitat) aus und legen den kon-
stanten Bewerbungsmappen deren unterschiedlichen Photos bei.

Ahnlich kdnnten wir auch zufillige Auspragungen von Faktorstufen bei Bildern unter-
schiedlicher Abstraktheit oder Texte bzw. Worte mit unterschiedlichen Eigenschaften
auswahlen oder auch unterschiedliche Raumtemperaturen oder Beleuchtungsstarken.




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Die Faktorstufen sind hier zufallig ausgewahlt und entsprechend ist ein Modell mit zuféalligen
Effekten angemessen (random-effects model).

» In diesem Modell besteht das Interesse nicht an den Effekten der konkreten Faktorstufen,
sondern daran, ob die UV einen Effekt hat (und wie stark er ist). Dabei ist es aber nicht
moglich, alle moglichen Faktorstufen der Population aller Faktorstufen untersuchen.

» In einer Replikation wiirde (im Gegensatz zu einem Design mit einem festen Faktor) wieder
eine (andere) Zufallsauswahl der Faktorstufen gezogen.

> Uber die spezifische Auswahl der m Faktorstufen soll generalisiert werden auf alle
potentiellen Faktorstufen.

» Man sieht an den Beispielen, dass die Zufallsziehung der Faktorstufen (wie meist auch die
Zufallsziehung der Personen) in der Regel eine Idealisierung darstellt. Ist die Ziehung nicht
zufallig, kann es zu Verzerrungen kommen.




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Betrachten wir das auch in diesem Fall gliltige Modell (Maxwell & Delaney, 2004, S. 471ff)
Xij :;,L+ocj +eij =W, +eij

so sind jetzt die (bzw. uj) nicht mehr fix, sondern variieren zufalllg, je nachdem, welches |
gezogen wurde (stellen also eine Zufallsvariable mit der Varianz cs dar). Fur die Fehler &j
wird wie im Modell fur feste Effekte angenommen, dass sie in den Gruppen unabhanglg,
normalverteilt und varianzhomogen sind.

» Anders als im Modell fiir feste Effekte sind wir jetzt nicht mehr an den Unterschieden
zwischen bestimmten Faktorstufen j interessiert, sondern an der Varianz der Populations-
effekte o-.

» Bei der einfaktoriellen Varianzanalyse ergeben sich keine Unterschiede in der Testung der
Hypothese gleicher Mittelwerte im Modell fir feste und zufallige Effekte (wohl aber z.B. in
der zweifaktoriellen Varianzanalyse oder genesteten Versuchsplanen).
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Einfaktorielle Varianzanalyse

> Als MaRB fur die Starke des Effektes in der Population kann das MaR n? (,,eta®, manchmal
auch als ®? bezeichnet) herangezogen werden (Kirk, 1995, S. 177ff). Es bezeichnet das
Verhaltnis der durch die UV erklarten Varianz an der Gesamtvarianz (d.h. der Summe aus
erklarter Varianz Gi und unerklarter Varianz csﬁ ):

> n? liegt entsprechend zwischen 0 und 1. Die Konventionen lauten in Anlehnung an Cohen
(1988): n?~0.01 , kleiner Effekt”, n> =~ 0.06 , mittlerer Effekt” und n>~0.14 ,groRer Effekt”,

» Als Schatzung der Effektstarke in der Population kann der Anteil der erklarten Varianz an der
Gesamtvarianz herangezogen werden (oft in der Literatur als n? bezeichnet):

ﬁZ — R2 — QSZW — QSZW — F
QStot QSZW + QSin F 4 %
df W ONEWAY ANOVA
» Im Beispiel: wissen
Quadratsumme df Mittel der Quadrate F Signifikanz
Zwischen den Gruppen 1402,625 3 467,542 6,754 ,001
R2 — QSZW — 1402625 — 042 Innerhalb der Gruppen 1938,250 28 69,223
Qst , 334(0.875 Gesamt 3340,875 31
0 .




Einfaktorielle Varianzanalyse

» RZ?stellt allerdings eine verzerrte Schatzung dar, die die Effektstarke (iberschatzt. Eine
bessere Schatzung ergibt sich bei gleichem n, in allen Gruppen durch (haufig in der
Literatur als ®? bezeichnet):

6)2 _ QSZW — thzw ) I\/IQin _ F-1 ﬁz _ Qszw
QStot + MQin F + M Qstot
df,

Sollte &> <0 werden, so wird es 0 gesetzt. Allgemein gilt, dass i}* > &".

» |Im Beispiel:

i2_QSy—(M=1-MQ, _1402.625—(4-1)-69.223 _

0.35
QS,, + MQ, 3340.875 +69.223

» Obige Effektstarken beziehen sich auf Modelle mit festen Effekten. Im Falle eines Designs
mit zufalligen Effekten (und gleichem n, in allen Gruppen) wird die Effektstarke haufig Gber
folgenden Koeffizient quantifiziert, der zur Familie der Intraklassenkorrelationen gehort:

A2 MQZW_MQin F-1
® =ICC = MO, +(n.—1)- MO, = N —1+F (Im Beispiel ICC=0.43)
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Einfaktorielle Varianzanalyse

» Als Voraussetzungen der Varianzanalyse missen gelten, dass die Messwerte (und damit
auch die Fehlerwerte g;; =X;; — uj) in allen Teilpopulationen unabhangig, normalverteilt und
varianzhomogen sind.

» Um die Gultigkeit der Voraussetzungen in der Population zu testen (z.B. die Hypothese
Hy: 6’ =06, =...= . ) kdnnen wieder inferenzstatistische Verfahren eingesetzt werden:

Die Voraussetzung der Normalverteilung kann in jeder Gruppe getrennt mit den
behandelten Verfahren (z.B. Kolmogorov-Smirnov Test) geprift werden.

Die Annahme der Varianzhomogenitat kann mit dem Levene-Test tUberprift werden
(den wir bereits beim t-Test fir unabhangige Gruppen kennengelernt haben und der
jetzt nur auf m> 2 Gruppen verallgemeinert wird).

Ob Unabhangigkeit der Beobachtungen besteht, wird meist anhand der Betrachtung
des Untersuchungsdesigns entschieden. AulBer durch die Herstellung abhangiger
Stichproben (durch Messwiederholung oder matching) konnen Abhangigkeiten auch
dadurch entstehen, dass sich Personen untereinander in ihrer Beantwortung
beeinflussen (z.B. Abschreiben einer Losung) oder besonders ahnlich sind (z.B. beim
Ziehen von Schulklassen als Cluster).




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Zur Robustheit der Varianzanalyse lasst sich feststellen (Maxwell & Delaney, 2004, S. 111f):

e Generell ist die Robustheit der ANOVA groRer, wenn die Stichprobenumfange in allen
Gruppen gleich sind.

e Bei normalverteilten Werten und gleichen Gruppengrolien ist die ANOVA relativ robust
gegenuber moderaten Unterschieden in den Varianzen. Sie reagiert aber empfindlich
auf Varianzheterogenitat, wenn die Stichproben ungleich grol sind.

- Dabei wird das faktische a-Risiko zu groR (die Entscheidung zu liberal), wenn in den kleineren
Gruppen die Varianz groRer ist und zu klein (konservativ, was zu einer verringerten Power
fahrt), wenn die groBeren Varianzen in den grofSeren Gruppen auftreten.

e Beivarianzhomogenen Gruppen ist die ANOVA robust gegenliber moderaten Ver-
stoBen gegen die Normalverteilung im Sinne malig schiefer Verteilungen. Symme-
trische, nichtnormale Verteilungen sind unproblematisch.

e Gelten weder Varianzhomogenitat noch Normalverteilung, so ist die ANOVA nicht mehr
robust und man muss (speziell bei kleinen Stichproben) mit inflationierten a-Werten
rechnen.

|




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Zur Robustheit der Varianzanalyse lasst sich feststellen (Fs.):

e Eine Verletzung der Unabhangigkeit der Beobachtungen kann zu einem stark inflatio-
nierten a-Risiko fihren. In diesem Fall sind andere Verfahren einzusetzen (z.B. Mehr-
ebenenanalyse oder hierarchische Ansatze; engl. multi-level analysis oder hierarchical
linear modeling).

» Wenn die Voraussetzungen der Varianzanalyse gelten, stellt sie das Verfahren mit der
groften Power zur Untersuchung der Nullhypothese H,, : p, = n, =... = u,, dar. Bei
VerstolRen konnen jedoch alternative Verfahren eine gréf8ere Power aufweisen (z.B. Rang-
varianzanalysen nach Kruskal-Wallis bei VerstoBen gegen die Normalverteilungsannahme).
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Einfaktorielle Varianzanalyse

» Bestehen Varianzheterogenitat und ungleiche StichprobengréfRen in den Gruppen, dann
sollte eines von zwei alternativen parametrischen Verfahren zum Einsatz kommen: der
Brown-Forsyth Test oder der Welch-Test (Maxwell & Delaney, 2004, S. 131ff). Beide
Verfahren benotigen keine Homoskedastizitat, setzten aber wie die ANOVA unabhangige
Beobachtungen und normalverteilte Werte in den Gruppen voraus.

» In beiden Verfahren ergeben sich eine modifizierte F-PrifgroRe sowie veranderte Nenner-
freiheitsgrade df, (df, =m— 1 bleibt jeweils unverandert).

» In dem Brown-Forsyth Test lauten die F-verteilte PrifgroBe und der Nennerfreiheitsgrad:

n.
FBF — QSZW d.I: . 1 . . n

N und = g2 Mt 9=,
Z[pﬂjj.s? 3 9;1 2(1_r:j.s§
]=1

> Esgilt: Fge =F, wenn alle StichprobengrofRen gleich sind sowie dfzsp =df,, wenn alle
Varianzen gleich sind (andernfalls df, <df,). Je nach Bedingung kann der Brown-Forysth
Test konservativer oder liberaler als die ANOVA entscheiden (und entsprechend auch eine
kleinere oder eine grofere Power aufweisen).




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Beim Welch-Test lauten die F-verteilte PriifgroRe und der Nennerfreiheitsgrad:

2

und df, = 5

3-df,, QR PP

n. —in —1 =
i 1=
ij

2

» Beim Vergleich der Power und der Robustheit gegenliber Normalverteilungsverletzungen
ergibt sich kein eindeutiges Bild bzgl. der Uberlegenheit eines der beiden Verfahren
(Maxwell & Delaney, 2004, S. 135f). Bei ungleichem n und heterogenen Varianzen sind
beide Tests dem F-Test der ANOVA vorzuziehen.




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Beide Verfahren kénnen in der Prozedur Oneway in SPSS angefordert werden:

-

"-Q-'I Einfaktorielle Varianzanalyse Iﬁ
Abhangige Variablen: -
= Kontraste .
e
\ F _ |
Bootstrap... t,-'l Einfaktorelle Varianzanalyse: Dp...lﬁ
Statistik
m Faktor: [~]:Deskriptive Statistik
€ | [&1enmetn | ] Feste und zufallige Effekte
[ oK ][ Einfiigen ][gumckseizen ][ — ][ Hilfe ] ("] Test auf Homogenitit der Varianzen
\ [¥| Brown-Forsythe
[w] Welch
Robuste Testverfahren zur Prufung auf Gleichheit der -
Mittelwerte ("] Diagramm der Mittelwerte
wissen Fehlende Werte
Statistik?® df1 df Slg @ FQHEIUSSEMUSS Testflr Test
—_— &) Listenweiser Fallausschluss

Welch-Test 8,349\ 3 15,406 ,002

Brown-Forsythe 6,75y 3 26,468 ,002 [ Weiter ][a'mlm“ﬂ"ﬂ':‘:n ][ Hilfe ]

a. Asymptotisch F-verteilt \

F und Fge
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Einfaktorielle Varianzanalyse

» Fir den Fall kleiner Stichproben und starkerer VerstoRe gegentiber der Normalverteilungs-
annahme oder apriori nur ordinalem Skalenniveau kann sinnvoller Weise ein nicht-para-
metrisches Verfahren zum Einsatz kommen: der Kruskal-Wallis Test (analog zum Mann-
Whitney U-Test als Alternative zum t-Test fir unabhangige Gruppen).

» Bezeichnung: Kruskal-Wallis Test (Rangvarianzanalyse, H-Test).

» Einsatzbereich: Priifung der Hypothese, dass sich die Verteilungen bzw. die zentralen
Tendenzen (Mediane) der Variable X in m unabhangigen Gruppen unterscheiden.

» Hypothesen: Die Hypothesen lassen sich (wie beim Mann-Whitney U-Test) unterschiedlich
formulieren bzw. der Test prift in Abhangigkeit von weiteren Annahmen jeweils etwas
andere Hypothesen (vgl. Marasculio & McSweeney, 1977; Maxwell & Delaney, 2004).

e 2.B. Die Verteilungen sind identisch bzw. unterscheiden sich: H,: F(X,)=F(X,) =... =
F(X,) und H,: F(X,) # F(X)) fir mindestens ein Paar k# 1 mitk, I=1...m

e 7.B.:Ist die Form der Verteilung in allen Gruppen gleich (nicht notwendig normalver-
teilt), so kann mit dem Verfahren die Hypothese gleicher Mediane in beiden Gruppen
getestet werden: H,: m, =n,=...=n,und H;: n, #n, flir mindestens ein Paar k # | mit k,

|=1...m(n,Eta”“ = Median in der Population)




Einfaktorielle Varianzanalyse

» Voraussetzungen: Das Merkmals X ist ordinal skaliert. Will man die Median-Hypothese

testen, so mussen zudem in allen Gruppen die Verteilungen gleich sein (d.h. auch varianz-
homogen).

» Vorgehen: Man ersetzt alle n Messwerte durch ihre Range (ggf. wieder mit gemittelten

Rangplatzen bei Ties) und bestimmt in jeder Gruppe die Rangsumme RS, (j=1...m). Die
folgende Prufgrolie

~3.(n+1)

‘MB

“n- (n+1)

ist dann approximativ y2-verteilt mit df =m— 1. (Bei kleinem n kann auch wieder ein exakter
Test durchgefiihrt werden.)

» Liegen Ties in den Daten vor, so ist H durch den folgenden Korrekturfaktor zu dividieren:




Rangvarianzanalyse nach Kruskal-Wallis

» Entscheidung: Bei nicht zu kleiner Datenmenge (m >3 oder n;>5 in mindestens einer
Stichprobe) kann ungerichtet anhand der y2-Verteilung entschieden werden. Andernfalls
sind exakte Tests (per Computer oder in Tabellen) heranzuziehen.

» Der H-Test benoétigt keine spezifischen Verteilungsannahmen, ist aber wie die ANOVA nicht
robust gegentber Verletzungen der Varianzhomogenitat bei ungleichem n in den Zellen.

» Unter bestimmten Bedingungen (bei symmetrischen, breitgipfligen Verteilungen mit relativ
zur Normalverteilung haufigeren extremen Werten und bei identischen, schiefen Ver-
teilungen) weist der H-Test eine groflere Power auf als der F-Test der ANOVA.




Rangvarianzanalyse nach Kruskal-Wallis

Originaldaten Range
Lehrbuch Lehrbuch Web Web Lehrbuch Lehrbuch Web Web k Tie Ty Tk3 _Tk
konventionell verzweigt verzweigt Hyperlink konventionell verzweigt verzweigt Hyperlink
1 4.5 2 6
16 25 34 37 4.5 13 20.5 24.5
2 8.5 4 60
13 22 49 24 2 11 32 12
3 17.5 2 6
16 31 37 32 4.5 17.5 24.5 19
4 20.5 2 6
21 43 41 41 8.5 30 28.5 28.5
5 22.5 2 6
9 15 21 26 1 3 8.5 14
6 24.5 2 6
31 29 39 21 17.5 15 26 8.5
7 28.5 2 6
19 40 30 35 6 27 16 22.5
2 96
21 35 34 47 8.5 22.5 20.5 31
RSJ- : 52.5 139 176.5 160
n RS} 12 52,5 139* 176.5* 160’
Z ] ~-3.(n+1) = g [t +—+ -3-(32+1) =12.97
n (n+1) & n, 32-(32+1) | 8 8 8 8
g 3
ST
<k 96 H 1297
£ .
ol =1 20997 == T =13.01
n° —n 32° 32 f 0.997

Die PriifgroRe von y2=13.01 ist groBer als der kritische Wert, der bei oo =0.05 und df=m—-1=3

xgrit = xzm—l;l—oc - X§;0.95 = 7815 betragt




Rangvarianzanalyse nach Kruskal-Wallis in SPSS

» Der Kruskal-Wallis Test ldsst sich in SPSS anfordern unter Analysieren/Nicht-
parametrische_Tests/Unabhangige Stichproben..

=

-
"\_:,-\ Micht parametrische Tests: mindestens zwei unabhangige Stichproben

; @e{der Einstellungen

Identifiziert Differenzen zwischen mindestens zwei Gruppen mithilfe nicht parametrischer Tests. Micht parametrische Tests setzen keine Mormalverteilung

Ihrer Daten voraus.

Was istlhr Ziel?
Jedem Ziel entspricht eine eindeutige Standardkonfiguration auf der Registerkarie "Einstellungen”, die Sie, wenn notig, weiter anpassen kdnnen.

@EVerteiIungen zwischen Gruppen automatisch uergleichen?

9] Mediane zwischen Gruppen vergleichen

© Aniee angassen Im Reiter | Ziel | kann fiir den Kruskal-Wallis Test
die Standardeinstellung ,Verteilungen zwischen
Gruppen automatisch vergleichen” beibehalten

werden.

Beschreibung
Automatischer Vergleich von Verteilungen zwischen Gruppen mithilfe des Mann-Whitney-U-Tests fiir zwei Stichproben oder der einfaktoriellen AMOWA fir
k-Stichproben nach Kruskal-Wallis. Der gewahlte Test hangtvon [hren Daten ab.

[F ﬁusﬁlhren][ Einfligen ][gurﬂckseuen][ Abbrechen ][ QHiIfe ]




Rangvarianzanalyse nach Kruskal-Wallis in SPSS

> Im Reiter| Felder | muss unter ,Testfelder” die AV (hier: wissen) und unter ,,Gruppen”
die UV angegeben werden, die /die Gruppenzugehorigkeit enthalt (hier: lehrmeth).

E,-T Micht parametrische Tests: mindestens zwei unabhangige Stichpmben/ I%-I

S
Zie( Femer)EinsteIlungen

e’
© Vordefinierte Rollen verwendan

@ Benutzerdefinierte Feldzuweisungen verwenden

Felder Testfelder:

— 1@& ﬁ wissen

/

Gruppen:

LEq lehrmeth

Y

& |7

| B Austinren ]| Einfigen || Zuricksetzen || Aporechen || @ Hille |




Rangvarianzanalyse nach Kruskal-Wallis in SPSS

» Im Reiter |_Einstellungen—| konnte man die Option ,Tests anpassen” anwahlen und dort auch
explizit die , Einfaktorielle ANOVA nach Kruskal-Wallis (k-Stichproben)“ anwahlen. (Nicht

g E,-"I Nicht parametrische Tests: mindestens zwei unabhangige Stichproben ﬁ e rfo rd e rl IC h 4 d d

Ziel Felder dies die Stan-

Element auswahlen: dardeInStenung
Tests auswihlen (© Tests automatisch anhand der Daten auswahlen H H .
ist). Will man ein
Testoptionen ® Tests anpassen,
Benutzerdefiniert fehlende Werte Verteilungen zwischen Gruppen vergleichen abWE|ChendeS
[+ Einfaktorielle ANOVA nach Kruskal-Wallis (k-Stichproben)

] Mann-Whitney-U-Test (2 Stichproben) - Verfahren aus-

a | | | wahlen, muss

1 Kolmogoroy-Smirnov (2 Stichproben) &l Testnach geordneten Alternativen

— (Jonckheere-Terpstra-Test fiir k-Stichproben) H H
man dies hier

Fl Seqguenz auf Zufalligkeit dberprifen

— (Wald-Wolfowitz-Test fiir zwei Stichproben) - expl |Z|t a us_
Bereiche zwischen Gruppen vergleichen Mediane zwischen Gruppen vergleichen Wahlen,

- , ) [] Mediantest(k-Stichproben)
[7] Test auf Extremreaktionen nach Moses (2 Stichproben) )
_ (= 2]
(=1 =

Fl

Konfidenzintervall zwischen Gruppen schatzen

[] Hodge-Lehmann-Schiatzung (2 Stichproben)

[P Ausfuhren][ Einfligen ][gurﬂcksetzen][ Abbrechen ][ ﬂHiIfe ]




Rangvarianzanalyse nach Kruskal-Wallis in SPSS

Hypothesentestlbersicht

Nullhypothese Test Sig. Ents::]l;eidu
Kruskal-
Die Yerteilung von wissen ist ber E;?”'S'Tegt Mullhypoth
1 die Kategorien von lehrmeth Hkama: 005 ese
identisch. :23 angig ablehnen
Stichproben

%Eéymptntische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau ist

Da der ausgegebene p-Wert (Spalte
Sig) von 0.005 kleiner als unser
gewahltes o von 0.05 ist, wird die
Nullhypothese zurlickgewiesen.

Durch dass Doppelklicken auf die Tabelle 6ffnet sich ein auf
der folgenden Folie dargestelltes Fenster ,,Modellansicht®,
dem noch weitere Informationen zu entnehmen sind.




Rangvarianzanalyse nach Kruskal-Wallis in SPSS

Hier werden Blockplots fur alle m
Gruppen dargestellt.
[ Modellviewer
Datei  Bearbeiten  Ansicht  Hilfe
Kip 9 & 1, i 2 L
Kruskal-Wallis-Test bei unabhangigen Stichproben
50,00
40,00 —|— T
§ 30,00 @
2
=
Hypothesentestiibersicht 20,00 % L
Nullhypothese = Test = Sig.% E"mﬁ?i% 10,00 .
o Gesamtstichproben-
; i 8 et ar  VVallis-Test ' Lk kon\rlentionell Lk \terlzweigt Wek \relrzweigt \-'\l'ek:HI erlink
Die Verteilung von wissen ist aber ¢ ~ MNullhypoth P °
1 mgnlagtcelgonen von |ehrmeth g::ahhéngig 005 ggﬁahnen lehrmeth gro Be n
Stichproben T T
) L . L . . Gesamtanzahl 32
Asymptatische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau ist A o2 *
™ PrifgroRRe H™ (d.h.
Teststatistik 302 | €— | . .
mit Tie-Korrektur)
Freiheitsgrade 3 \ o
mptotische Sig. (2seitiger
R df
1. Die Teststatistik wird auf Bindungen angepasst. I
p-Wert
[ e cs———————————————————————————_| " | —
Feldfilter: | —ALLES ANZEIGEN-—- ™ Ansicht: |AnsichtzuTest bei unabhangigen Stichproben ™ |
Ansicht: |J"\|"ISiChtZU Hypothesendbersicht = |[ZUNCK5&11M] Test: |KruskaI—WaIIis ~ | Feld(er): |wissen *|ehrmeth{Test1) = |




Einfaktorielle Varianzanalyse: Zitierte Quellen
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