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Vorwort

Aktuelle Version

Nach nunmehr 2 Jahren ist dieses Skript 2026 endlich wieder iiberarbeitet worden. Manches
hatte sich inzwischen iiberholt und wurde entfernt. Neue Methoden, insbesondere solche, die in
R verfiigbar gemacht worden waren, zum Teil auch durch eigene R-Funktionen, wurden neu
aufgenommen, insbesondere im Bereich heterogene Varianzen, sowohl Tests zur Uberpriifung,
aber auch neue robuste Varianzanalysen. Aber, und das ist das Wichtigste: Ich hatte mir die Zeit
genommen, den ganzen Text einmal griindlich durchzulesen, wobei mir leider sehr viele Fehler
aufgefallen waren, und zu korrigieren.

Entstehung

In den letzten Jahren meiner Tétigkeit an der Universitidt Koln hatte ich mehrfach Kurse zum
Thema ,,nichtparametrische Methoden mit SPSS* bzw. Kurse zur Programmiersprache S und
dem System R sowohl am RRZK als auch an anderen Einrichtungen gehalten. Dort hatte sich
gezeigt, dass ein grofles Interesse an nichtparametrischen statistischen Verfahren besteht, ins-
besondere im Bereich Varianzanalyse. Immerhin sind die dazu zdhlenden Verfahren, vom t-
Test bis zur mehrfaktoriellen Analyse mit Messwiederholungen, die am meisten verwendeten
der Statistik. Umso erstaunlicher ist es, dass in den groBen Statistiksystemen, insbesondere in
SPSS, auBler den alt bekannten 1-faktoriellen Klassikern Kruskal-Wallis- und Friedman-Tests
keine nichtparametrischen Varianzanalysen angeboten werden. An Methoden mangelt es nicht,
wie die nachfolgenden Kapitel sowie die angefiihrte Literatur zu diesem Thema zeigen.

Immerhin kann man mit mehr oder weniger Aufwand einige dieser Verfahren auch in SPSS
durchfiihren, da sich manche auf die klassische Varianzanalyse zuriickfiihren lassen. Solche
Verfahren stehen daher im Vordergrund. Mit S bzw. R lassen sich naturgemif3 alle Methoden
programmieren. Auch da zeigen sich erstaunlicherweise noch Liicken im Angebot. Daher sind
im Anhang selbst erstellte R-Funktionen zu diesem Thema angefiihrt, die als Bibliothek zum
Download bereitgestellt werden.

Da sich zwangsldufig vor Durchfiihrung der Varianzanalyse die Frage stellt: In wieweit sind die
Voraussetzungen fiir die parametrische Analyse erfiillt und wie robust sind die Verfahren, wer-
den diese Fragen auch ausfiihrlich behandelt. Manchmal reichen auch robuste Varianten der
,Klassischen* Varianzanalyse, die hier natiirlich auch vorgestellt werden.

Dieses waren die Themen meiner Kurse. In den entsprechenden Kursunterlagen waren die Ant-
worten bzw. Losungen zu den o.a. Fragen und Methoden nur skizziert. Da ich im WWW keine
vergleichbare Zusammenstellung gefunden hatte, entschloss ich mich 2012 dazu, die Kursun-
terlagen beider Kurse (SPSS und R) zu einem Skript ,,auszubauen®, das als Anleitung benutzt
werden kann.

Einige Jahre spiiter

Nach dem Lesen von weit iiber 600 Veroffentlichungen zu nichtparametrischen Varianzanaly-
sen habe ich meine Einstellung zur Anwendung dieser Verfahren allerdings dndern miissen:
Wihrend allgemein der Glaube herrscht, dass nichtparamtrische Analysen eigentlich immer an-
wendbar seien, insbesondere wenn irgendwelche Voraussetzungen nicht erfiillt sind, so musste
ich mich von dieser Annahme verabschieden, was auch deutlich in die letzten Versionen des
Skripts eingeflossen ist.



Bei der Vorstellung der Verfahren in diesem Skript interessierte es mich zunehmend, wie gut
oder wie schlecht diese unter diversen Bedingungen abschneiden bzw. welche Unterschiede es
gibt. Da es nur wenig Literatur iiber Vergleiche der Verfahren gibt, insbesondere nur unter sehr
,einfachen* Bedingungen, hatte ich mich Ende 2014 entschlossen, selbst mittels Monte Carlo-
Simulationen die hier vorgestellten Verfahren zu vergleichen. Ein Teil der Ergebnisse wurde in-
zwischen veroffentlicht, u.a. in der Zeitschrift Communications in Statistics - Simulation and
Computation. Weitere Artikel mit neuen Ergebnissen sind derzeit in Arbeit und sollen in Kiirze
ebenfalls veroffentlicht werden.

Umfang und Lesehinweise

Das Skript setzt voraus, dass der Leser zum einen mit Varianzanalysen (mehr oder weniger) ver-
traut ist und zum anderen mit R bzw. SPSS umgehen kann. So werden z.B. bei SPSS weit-
gehend die Angaben zu den Meniis, iiber die die einzelnen Funktionen erreichbar sind,
zugunsten der SPSS-Syntax ausgespart.

Urspriinglich war geplant, das Thema ,,multiple Mittelwertvergleiche und a-Adjustierungen
ebenfalls in diesem Skript zu behandeln. Allerdings merkte ich schnell bei der Sichtung der Ver-
fahren und der aktuellen Literatur, dass dies ein eigenes ,,Thema“ sein muss. Dementsprechend
gibt es inzwischen dazu ein eigenes Skript, das an gleicher Stelle wie dieses abrufbar ist und das
auf das vorliegende Bezug nimmt.

Zu jedem Versuchsplan und zu jeder Methode gibt es nach einer kurzen Beschreibung des Ver-
fahrens jeweils ein ausfiihrliches Beispiel. Dieses wird dann einmal mit R sowie - soweit mog-
lich - einmal mit SPSS durchgerechnet. Die Ergebnistabellen aus R und SPSS sind zum Teil
verkiirzt wiedergegeben, d.h. Teile, die nicht zum Verstdndnis erforderlich sind, fehlen hier.

Benutzung von R innerhalb SPSS

Seit 2010 gibt es eine Schnittstelle zwischen SPSS und R, die es ermoglicht, aus SPSS heraus
R zu benutzen, insbesondere Funktionen mit speziellen statistischen Methoden auf die in SPSS
verfiigbaren Daten anzuwenden. Diese Schnittstelle verbindet gewissermallen den Bedienungs-
komfort und die leichte Handhabung von SPSS mit dem quasi unermesslichen Spektrum von
statistischen Methoden in R. Diese Schnittstelle ist in den letzten Jahren komfortabel ausgebaut
worden, so dass fiir deren Benutzung nicht mehr allzu viel Programmierkenntnis erforderlich
ist. Eine Einfiihrung in Benutzung inklusive einer elementaren Einfithrung in R mit den wich-
tigsten Anweisungen bietet das Dokument “R als Ergdnzung zu SPSS* von B. Baltes-G6tz von
der Universitét Trier (https://www.uni-trier.de/fileadmin/urt/doku/r4spss/R4SPSS.pdf).

Literatur

Am Ende ist eine umfangreiche Literaturliste zu finden. Da ich hiufiger gebeten worden war,
fiir die eine oder andere Aussage eine Quelle zu nennen, habe ich mich entschlossen, einen
groBlen Teil der benutzten Literatur hier anzufithren. Fast ausnahmslos kénnen die Zeitschriften-
Artikel iber scholar.google.de aus dem Internet heruntergeladen werden. Die
angefiihrten Biicher sollten in den meisten Universitétsbibliotheken verfiigbar sein.

Disclaimer

Dieser Text wurde nach bestem Wissen erstellt. Ich bin sicher, dass darin noch einige sachliche
Miingel oder Fehler enthalten sind. Fiir entsprechende Hinweise bin ich dankbar. Eine kurze
Mail an luepsen@uni-koeln.de geniigt.



Weitere Texte

Weitere Texte, wie z.B. Multiple Mittelwertvergleiche - parametrisch und nichtparametrisch -
sowie alpha-Adjustierungen mit praktischen Anwendungen mit R und SPSS oder Checking the
Homogeneity of Covariance Matrices: some practical aspects.sowie die meisten der eigenen
Veroffentlichungen sind online verfiigbar unter:

http://www.uni-koeln.de/~luepsen/statistik/texte/

Historie

Version 6.0 (30.3.2026): Komplette Uberarbeitung des Textes, Korrektur von Fehlern,
Ergiinzung um robuste Methoden.

Version 5.0 (15.2.2024): Komplette Uberarbeitung des Textes, Korrektur von Fehlern,
Ergédnzung um semi-parametrische Methoden, u.a. im Bereich GLM (general linear
models).

Version 4.3 (12.5.2021): Ergéinzungen im Bereich Analysen mit Messwiederholungen,
u.a. Huynhs GA und IGA Approximation und das modified Brown-Forsythe Ver-
fahren, beides extrem robuste Verfahren bei inhomogenen Kovarianzmatrizen und
fehlender Spehrizitit, ergiinzt um entsprechende Anwendungsbeispiele.

Version 4.2 (22.11.2020): wesentliche Ergédnzungen im Bereich multivariater Verfahren fiir
Analysen mit Messwiederholungen (u.a.spatial ranks Methoden).

Version 4.1 (22.10.2020): Korrektur von Fehlern zum Verhalten multivariater Tests.

Version 4.0 (20.8.2020): Komplette Uberarbeitung, Erginzungen im Bereich Analysen mit
Messwiederholungen, insbesondere Split-Plot-Designs, neue eigene R-Funktionen.

Version 3.2 (28.4.2019): Erginzung um Beispiele mit etwas ,,problematischeren‘ Datensitzen,
diverse Korrekturen sowie eine generelle Uberarbeitung.

Version 3.1 (5.8.2018): Korrekturen an den Puri & Sen-Verfahren.

Version 3.0 (11.6.2018): Beriicksichtigung neuerer Ergebnisse zur Analyse dichotomer Krite-
riumsveriablen, GLM-Verfahren und simple effect-Analysen.

Version 2.4 (20.7.2017): Ausfiihrlichere Behandlung des Falls heterogener Varianzen.
Version 2.3 (8.2.2017): Hinzunahme GEE und GLMM-Verfahren.

Version 2.2 (25.11.2016): Hinzunahme logistische Regression mit Messwiederholungen.
Version 2.1 (30.9.2016): Hinzunahme des multivariaten Tests von Hotelling-Lawley.

Version 2.0 (29.6.2016): Komplette Uberarbeitung des Skripts. Vorstellung zahlreicher neuerer
Verfahren, z.B. ART+INT, sowie neuer R-Pakete .
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1.1 Allgemeines zur nichtparametrischen Statistik 1

1. Allgemeines zur nichtparametrischen Statistik

Parametrischen statistischen Verfahren liegt in der Regel ein mathematisches Modell zugrun-
de, das auf einer Verteilungsannahme beruht, hdufig der Normalverteilung. Dabei miissen nicht
unbedingt die Merkmale selbst der Verteilung folgen, hiufig sind es auch abgeleitete Groflen
wie z.B. die Residuen. Die im Modell angenommene Verteilung hat Parameter (z.B. Mittelwert
M und Standardabweichung 0 bei der Normalverteilung), iiber die sich dann die Parameter des
Modells bestimmen lassen. Bei den nichtparametrischen Verfahren, auch verteilungsfreie Ver-
fahren genannt, wird in der Regel keine solche Verteilung angenommen. Dariiberhinaus gibt es
noch semiparametrische Verfahren, Mischungen aus parametrischen und nichtparametrischen
Verfahren, wenn etwa eine bestimmte Verteilung zugrunde liegt, die untersuchte GréBe aber
transformiert wird, z.B. um Heterogenitdten zu kompensieren.

Parametrische Verfahren werden meistens angewandt, wenn die abhéngige Variable metrisch
ist und zusitzliche Verteilungsvoraussetzungen, wie Normalverteilung der Residuen, erfiillt
sind. Haufig kommen zusitzliche Voraussetzungen hinzu, wie z.B. Homogenitét der Varianzen
oder Unabhingigkeit der Beobachtungen, so z.B. bei der Varianz- oder Regressionsanalyse. Ist
eine der Voraussetzungen nicht erfiillt, versucht man, dquivalente nichtparametrische Verfah-
ren anzuwenden, sofern vorhanden. Letztere haben gegeniiber den parametrischen meistens
eine geringere (asymptotische) Effizienz - mehr dazu im nichsten Kapitel - in der Regel zwi-
schen 63.7% (2/10), z.B. beim Vorzeichen- und Mediantest, und 95,5% (3/1), so beim Mann-
Whitney U- und Kruskal-Wallis H-Test, falls alle Voraussetzungen (fiir das parametrische Ver-
fahren) erfiillt sind. Die Effizienz nichtparametrischer Tests kann allerdings auch umgekehrt
tiber 100% , sogar beliebig hoch, liegen, wenn die Verteilungsvoraussetzungen nicht erfiillt
sind. D.h. je weniger die Voraussetzungen eines parametrischen Tests erfiillt sind, desto eher
kann zu einem nichtparametrischen Test geraten werden.

Vielfach werden Vorbehalte gegen nichtparametrische Verfahren geltend gemacht, weil bei
diesen nicht alle Informationen der Daten ausgeschopft wiirden. Dieses mag zwar gelegentlich
der Fall sein, z.B. beim Median-Test als nichtparametrische Varianzanalyse, gilt aber nicht
allgemein und insbesondere nicht fiir die hier besprochenen Methoden. So hat u.a. Sawilowsky
(1990) in seiner Zusammenstellung auch diesen allgemeinen Punkt betrachtet. Demnach
schneiden die meisten (hier aufgefiihrten) nichtparametrischen Verfahren fast genau so gut ab,
wie die parametrische Varianzanalyse. Und insbesondere wenn die Voraussetzung der Normal-
verteilung nicht gegeben ist, sind die nichtparametrischen iiberlegen. Dennoch konnen auch
diese in manchen Fillen, z.B. bei ungleichen Varianzen, ebenso schlecht, oder sogar noch
schlechter abschneiden.

Es gibt aber auch inzwischen (30 Jahre spiter) wieder andere Sichtweisen, die darauf aufmerk-
sam machen, dass man vielzu wenig iiber die exakten Voraussetzungen der nichtparametrischen
Verfahren weifl und mit deren Anwendung andere Risiken in Kauf nehmen muss. Siehe z.B. die
Veroffentlichung mit dem viel sagenden Titel ,,Violating the normality assumption may be the
lesser of two evils* von Kief & Forstmeier (2021.

1.1 Wichtige Begriffe

1.1.1 Fehler 1. und 2. Art

Wenn eine Hypothese H) , z.B. gleiche Mittelwerte, vorliegt und diese mit einem Test iiberpriift
werden soll, gibt man in der Regel eine Irrtumswahrscheinlichkeit a vor. Dieses ist der Fehler
1. Art. Er bedeutet, dass z.B. bei einer Vorgabe 0=0,05 in 5 von 100 Fillen H() abgelehnt wird,
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obwohl H, richtig ist. Dagegen bezeichnet man mit Fehler 2. Art die Wahrscheinlichkeit, dass
H,, angenommen wird, obwohl Hy, falsch ist. Diese wird mit 5 bezeichnet, und 1-Sheif3t die
Teststirke oder Power. [Bist zundchst unbekannt, kann aber fiir zahlreiche Tests bei Vorgabe
einiger Daten, wie z.B. n oder der Effektgrofie, errechnet werden. Allerdings gilt: B — O fiir
n — o, d.h. je groBer das n, desto grofer die Teststdrke (Gesetz der grolen Zahlen).

1.1.2 Effizienz eines Tests

Die (asymptotische) relative Effizienz (ARE) eines (nichtparametrischen) Tests A in Bezug auf
einen (parametrischen) Test B (zur Priifung derselben Hypothese) ist definiert als (das Grenz-
verhiiltnis fiir gro3e n) ng/ny, den Quotienten der erforderlichen Stichprobenumfinge n, fiir
Test A und np fiir Test B zur Erlangung desselben Wertes fiir 5, bei einem beliebigen (aber
festen) a und unter der Annahme, dass die Voraussetzungen des parametrischen Tests erfiillt
sind. (Dieser Grenzwert ist allerdings abhiingig von @.) In der Praxis ist die Effizienz eines Tests
bekannt, woraus sich der Mehrbedarf ng-n, ermitteln lidsst. So bedeutet z.B. die asymptotische
Effizienz eines nichtparametrischen Tests A von 95% oder 67 % gegeniiber einem parametri-
schen Test B, dass z.B. bei gleichen Mittelwertunterschieden der nichtparametrische Test eine
ca. 5% ((100-95)/95) bzw. 50% ((100-67)/67) groBere Stichprobe erfordert, um dieselbe Si-
gnifikanz zu erreichen. Dies schlieBt nicht aus, dass ein nichtparametrischer Test eine hohere
Effizienz als der entsprechende parametrische haben kann, wenn die Voraussetzungen fiir den
parametrischen nicht erfiillt sind. So hat z.B. der Test von van der Waerden (vgl.Kapitel 2.6) fiir
nichtnormalverteilte Variablen eine Effizienz grofer als 1. Eine hohere Effizienz bedeutet
immer auch eine groBere Teststiarke 1-[3.

Die Idee der asymptotischen relativen Effizienz ist folgende: Mit groer werdendem n wird
auch der kleinste (Mittelwert-) Unterschied bei jedem Test einmal signifikant. Ein Test, der bis
zu diesem Punkt ein kleineres n benétigt als ein anderer, kann als effizienter angesehen werden,
da er mit einer kleineren Stichprobe auskommit.

1.1.3 konservative und liberale Tests

Ein Test reagiert konservativ, wenn die tatsdchliche Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler 1. Art
kleiner als das vorgegebene  ist. D.h. wenn z.B. bei einem 0=0.05die Anzahl der irrtiimlich
abgelehnten Nullhypothesen unter 5% liegt. Entsprechend reagiert ein Test liberal, wenn die
tatsdchliche Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler 1. Art das vorgegebene o iiberschreiten kann,
d.h. wenn z.B. bei einem 00=0.05die Anzahl der irrtiimlich abgelehnten Nullhypothesen nicht
konsequent unter 5% liegt.

Ein Test A ist konservativer (liberaler) als ein Test B, wenn die tatsichliche Wahrscheinlichkeit
fiir einen Fehler 1. Art fiir A kleiner (grofler) als fiir B ist. So ist z.B. bei den multiplen Mit-
telwertvergleichen der Newman-Keuls-Test ein liberaler Test, denn der Newman-Keuls-Test ist
liberaler als der Tukey-Test. Umgekehrt ist der Tukey-Test konservativer als der Newman-
Keuls-Test. Konservative Tests sind in der Regel schwécher als liberale Tests.

1.1.4 starke und schwache Tests

Ein Test A ist stdrker (schwdicher) als ein Test B, wenn bei gleichem o und n die Wahr-
cheinlichkeit [3 fiir einen Fehler 2. Art bei Test A groBer (kleiner) ist als bei Test B. D.h. bei Test
A ist es leichter (schwieriger), einen Unterschied nachzuweisen als bei Test B.
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1.1.5 robuste Tests

Ein Test wird als robust bezeichnet, wenn auch bei (moderaten) Verletzungen der Vorausset-
zungen die Ergebnisse noch korrekt sind. Das beinhaltet zweierlei: Zum einen wird die Rate fiir
den Fehler 1. Art a eingehalten, d.h. bei z.B. a=0.05sind auch nur 5 von 100 Ergebnissen zu-
fallig signifikant. Zum anderen verdndert sich die Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler 2. Art 3
nicht drastisch, d.h. auch bei verletzten Voraussetzungen kann man noch signifikante Resultate
erhalten.

1.1.6 Pairing

Der Begriff des Pairing (Paarung) spielt in der Varianzanalyse eine bedeutende Rolle. Er be-
zeichnet im Falle mehrerer Gruppen die Relation zwischen ungleichen Stichprobenumféngen n;
und ein einem anderen Parameter, der zwischen den Gruppen variiert, meistens den Varianzen
siz, aber auch Korrelationen. Haben die grof3eren Stichproben auch die groeren Parameterwer-
te, z.B. Varianzen, spricht man von positivem oder direktem Pairing, haben dagegen die grof3e-
ren Stichproben die kleineren Parameterwerte, z.B. Varianzen, so pricht man von negativem
oder inversem Pairing.

1.1.7 Abhéngige und unabhingige Stichproben

Beim Vergleich von Stichproben wird zwischen abhdingigen und unabhdngigen unterschieden.
Wenn die Werte einer Stichprobe vollkommen unabhingig von denen der anderen Stichproben
sind, handelt es sich um unabhingige Stichproben (entspricht einem Gruppierungsfaktor).
Andernfalls sind es abhiingige Stichproben (entspricht einem Messwiederholungsfaktor). Ub-
licherweise werden Stichproben als unabhéngig betrachtet, wenn in diesen Merkmale von un-
terschiedlichen Personen erhoben werden, z.B. einmal Ménner und einmal Frauen. Das muss
allerdings nicht immer stimmen. Wenn z.B. Eltern, Mutter und Vater unabhéngig voneinander,
zum Verhalten ihres gemeinsamen Kindes befragt werden, so enthalten zwar beide Gruppen un-
terschiedliche Personen, die erhobenen Werte sind jedoch nicht unabhéngig, da jeweils 2 Per-
sonen Aussagen zu demselben Kind machen. Klarer ist die Situation, wenn dieselben Personen
mehrmals befragt werden, z.B. vor und nach einer Behandlung. Dann handelt es sich um
abhingige Stichproben. Enthilt ein Versuchsplan sowohl unabhingige wie auch abhéngige
Stichproben, spricht man von gemischten Versuchpldnen oder split-plot designs.

1.2 Methoden fiir metrische und ordinale Merkmale

Bei den édlteren nichtparametrischen Methoden werden die n Werte der Variablen x; sortiert und
in Rénge 1,...,n umgerechnet. Auf diese werden dann die klassischen parametrischen Verfahren
angewandt. So ist z.B. der Spearman-Rangkorrelations-koeffizient nichts anderes als der Pear-
son-Produkt-Moment-Korrelationskoeffizient der Rénge. Lediglich die Signifikanztests sind
dann nicht mehr korrekt. Die korrekten Signifikanzen errechnen sich fiir kleine » (etwa <20) mit
Mitteln der Kombinatorik, wihrend fiir groBe n asymptotische Signifikanztests angeboten. Es
konnte allerdings gezeigt werden, dass die Anwendung der klassischen parametrischen Verfah-
ren auf die rangtransformierten Daten (ohne Anpassung der Signifikanztests, meistens F-Tests)
zu i.a. giiltigen Ergebnissen fiihrt (vgl. dazu Conover & Iman, 1981), z.B. das RT-Verfahren.
Parallel dazu wurden auch Tests entwickelt, die nicht auf der Normalverteilung basieren. Diese
resultieren dann meistens in )(2—Tests, z.B. die Puri & Sen-Methode.

Die oben erwihnten, primér fiir stetige Merkmale konzipierten Verfahren setzen voraus, dass
eine Variable keine gleichen Werte hat. Indem bei identischen Werten, sog. Bindungen (ties),
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deren Rédnge gemittelt werden und dieser Tatsache bei der Berechnung der Statistiken durch die
sog. Bindungskorrekturen Rechnung getragen wird, werden diese Verfahren auch fiir ordinale
und diskrete Variablen anwendbar, bei denen typischerweise Werte mehrfach vorkommen. In
den letzten Jahren sind auch zunehmend Modelle fiir ordinale Merkmale entwickelt worden,
z.B. basierend auf dem Modell der relativen Effekte von Akritas, Arnold und Brunner (2013).
Fast alle diese Verfahren werden zunehmend kritisch gesehen, weil es zahlreiche Situationen
gibt, in denen das a-Risiko nicht konsequent eingehalten wird (vgl. Kapitel 2.19.1 sowie Erlau-
terungen zu den einzelnen Verfahren).

1.3 Methoden fiir dichotome Merkmale

Dichotome Variablen konnte man einfach unter die nominalen Variablen subsummieren. Sie
spielen aber eine Sonderrolle: Zum einen gestalten sich viele Formeln und mathematische Ver-
fahren einfacher, wenn ein Merkmal nur zwei Auspridgungen hat. Zum anderen haben viele
Simulationen gezeigt, dass man dichotome Variablen bei groferen Fallzahlen vielfach genauso
handhaben kann wie metrische Variablen. So auch bei der Varianzanalyse. Hinzu kommt, dass
man dichotome Variablen als Extremfall einer ordinalen Variablen betrachten kann und somit
die dafiir konzipierten Verfahren anwenden kann. Tatsidchlich sind Verfahren fiir dichtomome
Variablen haufig identisch mit den dquivalenten fiir ordinale Variablen, z.B. der Phi-Koeffizient
(AbhingigkeitsmaB) als Spezialfall des Spearman-Korrelationskoeffizienten oder Cochrans Q-
Test als Spezialfall von Friedmans Varianzanalyse (vgl. Cochran, 1950 und Lunney, 1970).

1.4 Methoden fiir nominale Merkmale

Hier sind die polychotomen Merkmale angesprochen, also solche mit drei oder mehr Aus-
priagungen, ohne ordinales Skalenniveau. Fiir solche Variablen gibt es vergleichsweise wenig
statistische Methoden. Hinzu kommt, dass diese nicht immer trivial anzuwenden und die Er-
gebnisse nicht immer leicht verstdndlich sind. Entsprechende Methoden werden hier nicht vor-
gestellt.
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2. Nichtparametrische Varianzanalysen -
Ubersicht der Methoden

Nichtparametrische Varianzanalysen werden in der Regel angewandt, wenn die Vorausset-
zungen fiir die parametrische Analyse nicht gegeben sind, d.h. wenn die abhéngige Variable
entweder metrisch ist aber die Voraussetzungen ,,Normalverteilung der Residuen* sowie ,,Va-
rianzhomogenitét* nicht ausreichend erfiillt sind, oder aber wenn die abhéngige Variable
ordinales oder dichotomes Skalenniveau hat. Allerdings kann die Varianzanalyse als robustes
Verfahren i.a. einige Abweichungen von den idealen Voraussetzungen vertragen. (Mehr dazu
in den Kapiteln 4.1, 5.2. und 6.1.) Dariiber hinaus gibt es auch semiparametrische Vertahren,
eine Mischform aus parametrischem und nichtparametrischem Modell, z.B. wenn an die Ver-
teilung der abhiingigen Variablen keine Bedingungen gestellt werden, aber eine Form der Va-
rianzhomogenitét vorausgesetzt wird. Wihrend beim parametrischen Modell die abhéngige
Variable genau ein Verteilungsmodell annimmt, konnen beim nichtparametrischen Ansatz qua-
si beliebige Verteilungsformen auftreten. Und so ist es nicht verwunderlich, dass man praktisch
fiir jedes Verfahren eine Verteilungsform fiir die abhéngige Variable finden kann, so dass die
Ergebnisse unbefriedigend sind: von der Verletzung des a-Risikos bis zu tiberméfig konserva-
tiven Tests. Dies haben zahlreiche Simulationen gezeigt. Zu bedenken ist, dass die nichtparame-
trischen Verfahren in der Regel asymptotische Tests verwenden, also etwa fiir N > 20 (mit N
Gesamtzahl der Beobachtungen). Es gibt zwar fiir einige Verfahren sog. exakte Tests fiir kleine
N, die aber hier nicht beriicksichtigt werden.

Andererseits sind viele geneigt, ,,voreilig* eine nichtparametrische anstatt der klassischen Va-
rianzanalyse durchzufiihren, z. B. weil das Skalenniveau der abhingigen Variablen ordinal ist
oder die Varianzen der einzelnen Zellen moglicherweise ungleich sind. Hiervor muss
eindringlich gewarnt werden. So schrieb z.B. Zimmerman (1998) ,.It came to be widely believed
that nonparametric methods always protect the desired significance level of statistical tests,
even under extreme violation of those assumptions*. So es gibt z.B. zahlreiche Studien, die
belegen, dass nichtparametrische, insbesondere rangbasierte Verfahren, nicht mit schiefen Ver-
teilungen umgehen konnen, die auch nur leicht inhomogene Varianzen haben (vgl. z.B. G.
Vallejo et al., 2010, Keselman et al., 1995 and Tomarken & Serlin, 1986). Dabei sind Varianz-
quotienten max(var)/min(var) von etwa 2 gemeint, was als normal anzusehen ist. Also:

Nichtparametrische Verfahren sind kein Allheilmittel fiir den Fall, dass irgendwelche Voraus-
setzungen nicht erfiillt sind. Fiir diese Art von Varianzanalysen miissen ebenso wie bei der
parametrischen Voraussetzungen beachtet werden.

Neben den hier im Vordergrund stehenden ,.echten* nichtparametrischen Verfahren darf nicht
vergessen werden, dass es auch eine Reihe von robusten Tests gibt, z.B. fiir den Fall inhomo-
gener Varianzen, die vorzugsweise dann angewandt werden konnen und sollten, wenn die
abhiéngige Variable metrisch ist, aber keine Varianzhomogenitit vorliegt. Die Methoden wer-
den in spiteren Kapiteln vorgestellt. Dariiber hinaus gehoren auch in diesen Kontext varianz-
analytische Methoden fiir dichotome Merkmale, worauf spiter in Kapitel 7 eingegangen wird.

Die wichtigsten Methoden werden im Folgenden kurz vorgestellt. Salazar-Alvarez et al. (2014)
geben einen guten Uberblick der nichtparametrischen Methoden zur mehrfaktoriellen Varian-
zanalyse. Eine leicht verstiandliche Einfiihrung in diese Methoden bieten Erceg-Hurn & Miro-
sevich (2008). Beide Texte sind allerdings nicht mehr auf dem aktuellen Stand. Denn seit 1990
sind eine Vielzahl von neuen Methoden zur nichtparametrischen Datenanalyse entwickelt
worden, zum Teil mit neuen nichtparametrischen Modellen wie solchen mit “relativen
Effekten* (vgl. 2.7) oder “spatial signs and ranks*, raumlichen Vorzeichen und Réngen (vgl.
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2.16). Hiervon konnen nur die ,,wichtigsten* hier erwdhnt werden. Dabei stehen zwar solche im
Vordergrund, die sich leicht mit Standardsoftware wie SAS und SPSS durchfiihren lassen, doch
zunehmend sind neuere Verfahren nur in R (und natiirlich S-Plus), manchmal auch in SAS ver-
fligbar.

Entscheidend fiir die Beurteilung eines Verfahrens ist das Verhalten hinsichtlich der Fehler

1. Art (Irrtumswahrscheinlichkeit @) und 2. Art (£, aber meistens iiber die Power 1-£3). Dabei
geht es um die Frage, in wieweit das vorgegebene a eingehalten wird, bzw. in wieweit ein vor-
handener Effekt nachgewiesen werden kann. Beide Fehler sind nicht unabhiingig voneinander:
Ein in einer bestimmten Situation, etwa bei inhomogenen Varianzen, liberaler Test wird auf der
einen Seite das 0-Risiko verletzen, aber auf der anderen Seite in derselben Situation eine grof3e
Power zeigen. Umgekehrt wird ein konservativer Test meistens weniger irrtiimlich falsche Si-
gnifikanzen ausweisen, dafiir aber seltener einen tatsdchlich vorhandenen Effekt nachweisen.
Ein und derselbe Test kann in der einen Situation liberal, in einer anderen Situation konservativ
reagieren. Der Anwender muss entscheiden, welches Risiko fiir ihn das wesentlichere ist.

Sofern nicht anders erldutert seien im Folgenden / die Anzahl der Gruppen eines Gruppierungs-
faktors A, J die Anzahl der Gruppen eines weiteren Faktors B, z.B. die Anzahl der Messwieder-
holungen, n; bzw. n;; die Anzahl der Merkmalstrager (Versuchspersonen) pro Gruppe bzw.
Zelle, sowie Xiim die beobachteten Werte mit m=1,...,n; , und i=1,....I sowie j=1,....J und
N=Y"n,. insgesamt. Dann liegt in etwa folgendes parametrisches Modell zugrunde (mehr dazu
in den Kapiteln 4.1, 5.2 und 6.1):

Xjm = U+ Qi+ B+ AB; + ey (=L j=1,...J und m=1,....n; (2-0)

wobei a; bzw. ,6; die (festen) Effekte der beiden Faktoren A und B sind, a’,Bl-j die Interak-
tionseffekte (Wechselwirkung) von A und B (mehr dazu in Kapitel 4.3.1.2) sowie ¢;;, die Re-
siduen (Abweichungen vom Modell), an die in der Regel die Voraussetzungen gekniipft
werden. Die zu testenden Hypothesen lauten dann

Hp:a;=0 Hg:B;=0 und Hug: af;=0 fir i=1,...J und j=1..../
was im 1-faktoriellen Fall gleichbedeutend ist mit Hp: py=...=}; .

Es sei darauf hingewiesen, dass die Modelle fiir die nichtparametrischen Tests meistens anders
formuliert werden. Sie basieren auf den Verteilungsfunktionen F von x, im 1-faktoriellen Fall:
F.(x) = G(x-y;) (fir i=1,..,]), was bedeutet, dass alle Gruppen die gleicheVerteilungsfunktion
haben, bis auf eine Verschiebung um den Mittelwert p; . Mehr hierzu findet man z.B. bei Beas-
ley & Zumbo (2009), Serlin & Harwell (2001), sowie Koch, (1969).

Zunichst werden die bekanntesten Verfahren vorgestellt (2.1. bis 2.8), die durchweg alle fiir
mehrfaktorielle Analysen sowohl ohne und als auch mit Messwiederholungen anwendbar sind.

2.1 Kruskal-Wallis und Friedman (KWF)

Die klassischen nichtparametrischen Varianzanalysen sind die 1-faktoriellen Analysen mit den
Tests von Kruskal & Wallis im Fall von unabhéngigen Stichproben sowie dem von Friedman
im Fall von abhédngigen Stichproben (Messwiederholungen). Diese sind in (fast) allen gingigen
Lehrbiichern ausfiihrlich beschrieben. Beim Kruskal & Wallis-Test werden die beobachteten
Werte x;,, liber alle Grugpen hinweg in Rénge R;,, (m=1,..,n), sog. Wilcoxon-Rdnge, transfor-
miert und daraus eine X“-verteilte TestgroBe errechnet, iiber die die Gleichheit der Mittelwerte
gepriift wird. Beim Friedman-Test werden fiir jeden Merkmalstréger m die x;, in Ridnge R;,,,
(j=1,..,J), sog. Friedman-Rdinge, transformiert und daraus eine xz—verteilte TestgroBe errechnet,
iber die die Gleichheit der Mittelwerte gepriift wird.
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Die asymptotische Effizienz des Kruskal-Wallis-Tests (K-W-Test) liegt bei 0.955, die des
Friedman-Tests bei 0.955%J/(J+1), also z.B. 0.64 (fiir J/=2) und 0.87 (fiir /=10), wobei J die
Anzahl der Gruppen (Versuchsbedingungen) ist. D.h. fiir groBe Stichproben ist der K-W-Test
kaum schlechter als die parametrische Varianzanalyse.

Vielfach ist zu lesen, dass der Kruskal-Wallis-Test nicht nur auf Mittelwertunterschiede der zu
vergleichenden Stichproben, sondern verschiedentlich auch auf Unterschiede der Streuung und
Schiefe anspricht (vgl. Wilcox, 2003). Andere Autoren teilen dagegen nicht diese Bedenken
(vgl. Marascuilo & McSweeney, 1977). Vargha & Delaney (1998) haben dieses Problem aus-
fiihrlich untersucht und kommen zu dem Schluss, dass ein geringes Risiko besteht, dass der Test
im Falle inhomogener Varianzen das a-Risiko leicht verletzt, also auch darauf anspricht. Daher
wird auch vielfach die gleiche Verteilungsform in allen Gruppen gefordert. Eine robuste Vari-
ante dieses Tests wurde von Brunner, Dette und Munk (1997, vgl. Kapitel 2.8) entwickelt.

Der Friedman-Test hat im Vergleich zum K-W-Test eine geringere Effizienz. Iman und Daven-
port (1976) haben den xz—Wert des Friedman-Tests in einen F-Wert transformiert:

2
F= X @2-1)
n(J-1)-x

mit J-1 Zihler-FG und (J-1)(n-1) Nenner-FG, wobei n die Anzahl der Merkmalstriager ist. Der
F-Wert hat deutlich bessere Eigenschaften und verleiht dem Friedman-Test eine etwas hohere
Teststdrke (siehe Iman und Davenport, 1976). Allerdings zeigen Harwell & Serlin (1994) das
Gegenteil. Die Anwendung dieser Korrektur eriibrigt sich selbstverstiandlich, wenn der xz—Wert
bereits als signfikant ausgewiesen worden ist. Wie auch die Beispiele in den Kapiteln 5 und 6
zeigen, sollte man von dieser Korrektur nicht zu viel erwarten. Eigene Simulationen haben ge-
zeigt, dass lediglich fiir n< 10 die Teststirke etwas besser ist.

Es sei noch erwihnt, dass es eine analoge Umrechnung des xz—Werts des Kruskal-Wallis-Tests
in einen F-Wert von Iman und Davenport gibt (vgl. Conover & Iman, 1981). Die ist dann
allerdings mit dem F-Test des RT-Verfahrens (siehe nédchstes Kapitel) identisch. Boos &
Brownie (1995) haben beide Umrechnungen des xz—Werts in einen F-Wert ndher untersucht.
Sie zitieren Studien, wonach die F-Werte fiir kleine und mittlere n vorteilhafter sind.

Liipsen (2023b) hat ein Verfahren (KWF) entwickelt, das bei einer 1-faktoriellen Analyse so-
wohl den Kruskal-Wallis als auch den Friedman-Test als Spezialfall enthilt und sich auf die
,Klassische* Varianzanalyse mittels einer Variablentransformation zuriickfiihren lidsst. Damit
sind diese Verfahren auch auf mehrfaktorielle, insbesondere auch gemischte Versuchspléne, an-
wendbar. Der Algorithmus wird in Kapitel 6.5 erldutert. In R wird fiir die KWF-Methode die
Funktion np.anova bereitgestellt (vgl. Anhang 3).

2.2 Rank transform Tests (RT)

Dies sind die klassischen Anova-F-Tests angewandt auf Rangdaten. D.h. alle Werte der
abhingigen Variablen, iiber Gruppen und Messwiederholungen hinweg, werden in Rénge R;
1,2,...,N, bzw. 1,2,..., N*J umgerechnet, bevor dann eine parametrische Varianzanalyse mit F-
Tests durchgefiihrt wird. Das Verfahren wurde 1981 von Conover & Iman (1981) vorge-
schlagen und galt lange als eine brauchbare Losung, bis in den 90er Jahren Simulationen einige
Schwichen aufzeigten. So wird u.a. eine Verletzung des a-Risikos fiir den Test der Interaktion
berichtet, wenn zugleich signifikante Haupteffekte bestehen (vgl. u.a. Toothaker & De New-
man, 1994). Der Grund dafiir: die Additivitit der Haupt- und Interaktionseffekte, d.h. die
Unabhéngigkeit der Tests, bleibt bei der Rangtransformation nicht erhalten (vgl. Beasley & Zu-
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mbo, 2009). Auf der anderen Seite konnten Hora und Conover (1984) sowohl theoretisch als
auch durch Simulationen zeigen, dass zum einen die Tests der Haupteffekte von Gruppierungs-
faktoren in jedem Fall asymptotisch, d.h. fiir gréere n, valide sind, d.h. dass das Risiko fiir den
Fehler 1. Art konsequent eingehalten wird, und zum anderen diese Tests stirker sind als die
klasssischen Tests von Kruskal-Wallis und Friedman oder auch als der von Quade. Analoge Re-
sultate fiir die Messwiederholungsfaktoren zeigten Thompson & Ammann (1990).

Der Reiz dieser Methode liegt in der Einfachheit. Sie ist auch empfehlenswert, solange nicht
eine Interaktion als signifikant ausgewiesen wird und zugleich mindestens ein Haupteffekt si-
gnifikant ist. Fiir den Fall von Messwiederholungen wird empfohlen, die Adjustierung der
Freiheitsgrade von Huynh-Feldt (HF) wie im Fall des parametrischen F-Tests anzuwenden (vgl.
Kapitel 5.2). Die Anwendung des Verfahrens in SPSS wird allerdings dadurch erschwert, dass
im Fall von Messwiederholungen der Datensatz zunéchst transformiert werden muss, um die
Rénge ausrechnen zu konnen, und anschlie3end in die urspriingliche Form zuriick transformiert
werden muss. (Siehe dazu die Beispiele in den Kapiteln 5.4.2 sowie 6.3.)

2.3 Inverse normal transform (INT)

Eine Verbesserung der o.a. RT-Methode bringt die inverse Normalverteilungs-Transformation
(inverse normal transform, INT). Bei dieser werden die oben erzeugten gleichverteilten RT-
Werte R; in (standard-) normalverteilte Scores umgerechnet:

O '(R/(N+1)) 2-2)

wobei ® die Standardnormalverteilung und N die Anzahl aller Werte insgesamt ist. (Die Divi-
sion durch N+1 ist erforderlich, um den Wertebereich 1...N in das Intervall O...1 zu transformie-
ren.) Wie bei der o.a. RT-Methode werden dann fiir die transformierten Werte (normal scores)
die klassischen F-Tests durchgefiihrt. Von dieser Transformation gibt es mehrere Varianten, die
sich im Wesentlichen auf eine Formel zuriickfiihren lassen:

O ((R,—c)/(N+1-2c)) 2-3)

Die o.a. zuerst aufgefiihrte, vielfach als normal score test bezeichnete Variante, erhélt man z.B.
iber c=0. Huang (2007) hat mittels Simulationen gezeigt, dass bei Verwendung dieser Methode
(im Gegensatz zur RT-Methode) das a-Risiko auch fiir die Interaktionen nicht verletzt wird. Zu
einem dhnlichen Ergebnis kommen Mansouri und Chang (1995). Unbestritten ist die ver-
gleichsweise hohe Teststirke. Eine ausfiihrliche Darstellung dieser Methoden ist bei Beasley,
Erickson & Allison (2009) zu finden. Allerdings zeigen Letztere Beispiele auf, bei denen
dennoch das a-Risiko leicht verletzt wird.

Das INT-Verfahren geht u.a. auf van der Waerden zuriick (vgl. Kapitel 2.6). Es ist zuletzt durch
die Analyse von Gendaten wieder aktuell und beliebt geworden, da es auf der einen Seite
dhnlich leicht wie das RT-Verfahren zu rechnen ist und auf der anderen Seite die falsch signifi-
kanten Testergebnisse weitgehend vermeidet und zudem eine hohe Effizienz hat. Wie beim RT
empfiehlt sich im Fall von Messwiederholungen die HF-Adjustierung (vgl. Kapitel 5.2).

2.4 Aligned rank transform (ART und ART+INT)

Eine andere Methode, die bei der o0.a. RT-Methode moglichen félschlich signifikanten Interak-
tionen zu vermeiden, wenn zugleich signifikante Haupteffekte vorliegen, bieten die aligned
rank transforms oder auch aligned rank tests (ART). Das Verfahren ist anwendbar sowohl fiir
Haupt- als auch fiir Interaktionseffekte. Es werden hierbei zunichst die Daten bzgl. der ,,st6-
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renden* Effekte, z.B. der Haupteffekte im Fall der Analyse einer Interaktion, bereinigt, das sog.
alignment. Hierzu gibt es zwei Methoden, die jedoch zu demselben Ergebnis fiihren.

* Der naive approach (ART1): Zunichst werden von der Kriteriumsvariablen die ,,storenden*
Effekte subtrahiert, z.B. die Haupteffekte der Faktoren, die an der untersuchten Interaktion
beteiligt sind. Fiir den Test der Interaktion wird also anstatt x die Variable x; jm — O —B ; un-
tersucht, oder mit den Werten der Stichprobe:

X = Xy — @i by + 2% 2-4)

wobei a,, bj,

telwert sind.

X die Gruppenmittelwerte bzgl. der Faktoren A und B bzw. der Gesamtmit-

* Der standard approach (ART2): Zunichst wird eine komplette Varianzanalyse der Krite-
riumsvariablen x (mit allen Effekten) durchgefiihrt. Zu den daraus resultierenden Residuen
€ijm wird der untersuchte Effekt addiert, z.B. der Interaktionseffekt, als Differenz von Zellen-
und Gruppenmittelwerten. Fiir den Test der Interaktion wird also anstatt x die Variable

Xiim= €y +(abjj—a;—bj+2X) (2-5)
untersucht, wobei e;;,, die Residuen des kompletten varianzanalytischen Modells,
a; bj,ab;;,x die Mittelwerte der Faktoren A und B bzw. der Gesamtmittelwert sind.

Die Ergebnisvariable wird anschlieend in Ringe umgerechnet und dann wie bei dem RT-Ver-
fahren weiter analysiert, um die Interaktion zu testen.

Im Fall von gemischten Versuchsplédnen, sog. Split-Plot Designs, ist das Alignment wegen der
zu beriicksichtigenden Personeneffekte etwas komplizierter. Das Verfahren ist z.B. bei Lei et al.
(2004) beschrieben, kann aber auch den Beispielen in Kapitel 6.7 entnommen werden.

Dieses Verfahren wird daher auch mit RAA (ranking after alignment) bezeichnet. Das Verfah-
ren geht auf Hodges & Lehmann (1962) zuriick und wurde von Higgins & Tashtoush (1994)
populdr gemacht. Neben den beiden o.a. Methoden gibt es inzwischen noch eine Vielzahl wei-
terer Varianten von ART. So wurden u.a. von Peterson (2002) Alignments mittels robuster Mit-
telwerte wie Median oder getrimmer Mittelwerte anstatt des arihmetischen Mittels
vorgeschlagen. Diverse Untersuchungen zeigten jedoch, dass diese Varianten eher schlechtere
als bessere Ergebnisse aufweisen (vgl. z.B. Toothaker & De Newman, 1994).

Fiir die Datentransformation wird ein spezielles Programm (ARTool) angeboten (vgl. Wob-
brock, 2011), das Microsoft .NET 2.0 Framework voraussetzt. Die transformierten Daten
konnen dann mit einem Standardprogramm wie SPSS analysiert werden.

Das ART-Verfahren kann aber auch mit ein wenig Aufwand ohne Zusatzsoftware in R oder
SPSS angewandt werden, wie die Beispiele in den nachfolgenden Kapiteln demonstrieren. Fiir
R gibt es auch das Paket aArRToo1 , allerdings nicht fiir Designs mit Messwiederholungen. (Ein
weiteres Paket, ART, ist wegen zum Teil falscher Resultate nicht zu empfehlen.) Im Wesent-
lichen miissen Aggregatdaten wie Mittelwerte ermittelt werden, die in die Berechnungen
einflieBen. Es sei ausdriicklich darauf hingewiesen, dass der Aufwand des ART- gegeniiber dem
RT-Verfahren nicht generell erforderlich ist, um falsch signifikante Ergebnisse zu vermeiden.
Lediglich in dem Fall, dass eine Interaktion als signifikant ausgewiesen wird und zugleich
mindestens ein Haupteffekt signifikant ist, sollte fiir die untersuchte Variable das ART-Verfah-
ren angewandt werden. Dennoch werden bei den Beispielen in diesem Skript meistens auch
Alignments fiir die Haupteffekte durchgefiihrt, allerdings nur zu Demonstrationszwecken.

Mansouri & Chang (1995) schlugen eine Kombination aus den beiden vorigen Verfahren vor:
Zuerst die Transformation der Werte nach dem ART-Verfahren, dann die Umrechnung der er-
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haltenen Rénge in normal scores nach dem INT-Verfahren. Hierbei ist es sinnvoll, alle Tests,
also auch fiir die Haupteffekte, nach dieser Methode durchzufiihren. So wie die Transformation
in normal scores die teilweise zu hohe Fehlerrate 1. Art fir die RT-Methode abmildert, so ver-
kleinert auch hier die Transformation in normal scores die hdufig zu hohen Fehlerraten der
ART-Methode. Dies berichten u.a. Carletti & Claustriaux (2005) sowie Liipsen (2018). Die An-
wendung der INT-Transformation fiihrt iibrigens auch zu einer deutlichen Vergroferung der
Power. Allerdings zeigte Liipsen (2024), dass die INT-Transformation im Fall von gemischten
Versuchspldanen weniger hilfreich ist als in solchen nur mit Gruppierungsfaktoren.

Eine groe Warnung:

Das ART-Verfahren kann aber nicht empfohlen, sondern eher von der Verwendung abgeraten
werden, da es eine Reihe von Situationen gibt, in denen es das 0-Risoko krass verletzt, so u.a.
in den Fillen:

 diskreter abhiingiger Variablen, insbesondere bei groBeren n (vgl. Liipsen, 2017)

 stark schiefer Verteilungen wie der Exponential-Verteilung (vgl. Liipsen, 2016),

* heterogener Varianzen (s. z.B. Leys & Schumann, 2010, und Carletti & Claustriaux, 2005)
» von Tests der Haupteffekte bei groleren Zellenbesetzungszahlen n>20 (vgl. Liipsen, 2017).

Gerade der erste Punkt ist gravierend, da somit die Anwendung bei ordinalen Variablen aus-
scheidet, insbesondere bei einer geringeren Anzahl von Ausprigungen, etwa <10. Bei zahl-
reichen Untersuchungen schneidet das ART-Verfahren relativ gut ab. Das liegt zum Teil aber
daran, dass meistens die o.a. kritischen Punkte unberiicksichtigt blieben.

Aktuell ist eine ausfiihrliche und exzellent dargestellte Untersuchung des ART-Verfahrens von
Tsandilas & Casiez erschienen, in der die o.a. Punkte detailliert analysiert und bestétigt werden.
Die Autoren raten eindringlich von der Benutzung von ART ab und empfehlen statt dessen die
o.a. INT-Methode.

2.5 Puri & Sen-Tests (PS), L statistic

Bei den Puri & Sen-Tests werden ebenfalls alle Werte wie beim Kruskal & Wallis-Test oder
beim o.a. RT-Verfahren zunichst in Réange umgerechnet, bevor dann eine klassische Varian-
zanalyse durchgefiihrt wird. Allerdings wird dann anstatt des F-Tests ein )(2—Test durchgefiihrt,
auch L statistic genannt. Bei Versuchspldnen ohne Messwiederholungen sind dies Ver-
allgemeinerungen des Kruskal & Wallis-Tests auf mehrfaktorielle Versuchspléne. Die Testgro-
Be errechnet sich im Fall von Versuchspldnen ohne Messwiederholungen als

2 SSppens

= s (2 - 6a)

X

total

bzw. fiir Gruppierungsfaktoren im Fall von Versuchsplidnen mit Messwiederholungen als

SSrrr

2 Effekt

X2 = —Llfekt 2 - 6b)
Szwischen

bzw. im Fall von Messwiederlungsfaktoren als

2 _ SSEffekt
(SSX + SSFehler)/(de + dfFehler)

X 2-7)

wobei
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* SSkfek: die Streuungsquadratsumme (Sum of Squares) des zu testenden Effektes,

* MS,,,, die Gesamtvarianz (Mean Square),

* MS,,ischen die Varianz (Mean Square) zwischen den Versuchspersonen,

* SSy die Summe der Streuungsquadratsummen (Sum of Squares) aller Haupt- und Interak-
tionseffekte, die denselben Fehlerterm haben wie der zu testende Effekt,

* MS;,ernap die Varianz (Mean Square) innerhalb der Versuchspersonen und

*  SSkenier die Streuungsquadratsumme des zum getesteten Effekt gehorenden Fehlers ist.

Alle SS und MS konnen aus den iiblichen Anova-Tabellen abgelesen werden. Falls nur ein
Messwiederholungsfaktor vorliegt, entspricht der Nenner in 2-7 der Varianz MS;,,,,.,haip- AlS
Freiheitsgrade fiir den xz—Test nimmt man die Zihlerfreiheitsgrade aus der Varianzanalyse. Fiir
die Haupteffekte ergibt dies die Tests von Kruskal-Wallis bzw. Friedman.

Diese Methode gilt als relativ konservativ, insbesondere fiir mehrfaktorielle Versuchspléne.
Dies ist aus der o.a. Berechnung leicht zu erklidren: Bei den F-Tests der parametrischen Varian-
zanalyse reduziert die Streuung der anderen Faktoren die Fehlervarianz und vergrofert somit
den F-Wert (vgl. dazu Kapitel 4.3.1.3). Hier gilt dies nicht: Die Streuung der anderen Faktoren
verkleinert nicht die Gesamtstreuung MS;,;,; bzw. MS;,,.crhaip » di€ im Nenner steht. Somit hat
dieser Test weniger Power als solche, die iiber den F-Test gepriift werden, und dies umso stiarker
wie andere Effekte signifikant sind. Auf der anderen Seite gibt es auch hier Situationen, in
denen das a-Risiko verletzt wird, obwohl die Methode als konservativ gilt, ndamlich solche mit
heterogenen Varianzen. Dafiir kann dieses Verfahren aber bedenkenlos auf ordinale Merkmale
angewandt werden. Positiv ist noch zu bemerken, dass im Fall von Messwiederholungen nicht
die sonst kritische Spherizitit der Kovarianzmatrizen bzw. deren Homogenitét gefordert wird,
da hier x2-Tests anstatt F-Tests verwendet werden. Dennoch wird auch hier empfohlen, wie
beim K-W- oder Friedman-Test auf gleiche Verteilungsformen, insbesondere gleiche Streu-
ungen zu achten. (Addquate Verfahren werden in Abschnitt 2.20 vorgestellt.)

Der Ansatz geht in die 60er Jahre zuriick auf Bennett (1968), wurde von Scheirer, Ray & Hare
(1976) sowie Shirley (1981) erweitert und schlieBlich von Puri & Sen (1985) systematisch dar-
gestellt. Eine gut verstidndliche Beschreibung bieten Thomas et al. (1999).

Die Umsetzung in R, insbesondere in SPSS ist natiirlich nicht ganz so simpel wie bei den RT-
und INT-Verfahren. In der Regel geniigt die Erzeugung einer neuen rangtransformierten Va-
riablen. Allerdings muss hierzu im Fall von Messwiederholungen bei SPSS wie in Kapitel 2.2
angedeutet die Datenmatrix zweimal transformiert werden. Hinzu kommt die Durchfithrung der
xz—Tests iber o.a. Quotienten, die insbesondere in SPSS mit dem Taschenrechner erfolgen
muss, wihrend fiir R die Funktion np.anova zur Verfiigung steht (vgl. Anhang 3).

2.6 van der Waerden (vdWS)

Die Methode von van der Waerden vereinigt gewissermaBlen die INT-Methode sowie die Ver-
fahren von Kruskal & Wallis und Friedman bzw. das o.a. KWF-Verfahren. Van der Waerden
hat das Verfahren als 1-faktorielle Varianzanalyse fiir unabhingige Stichproben entwickelt: Zu-
nichst werden wie bei der INT-Methode die normal scores errechnet. Auf diese wird dann an-
statt des F-Tests der xz—Test wie beim Kruskal-Wallis-Test angewandt. Mansouri und Chang
(1995) haben das Verfahren auf mehrfaktorielle Versuchspldne verallgemeinert. Dieses funk-
tioniert dann so, dass die Puri & Sen-Tests auf die normal scores anstatt der Rédnge angewandt
werden. Marascuilo und McSweeney (1977) haben analog einen Test fiir abhédngige Stich-
proben konstruiert, allerdings nur fiir einen Messwiederholungsfaktor. Liipsen (2023b) hat das
Verfahren fiir gemischte Versuchspline erweitert und vdWS (van der Waerden Scores) ge-
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nannt. Allgemein werden die Effekttests mittels X>-Tests wie beim Puri & Sen-Verfahren er-
rechnet, lediglich mit anders transformierten x-Werten.

Der Test hat bei 1-faktoriellen Varianzanalysen fiir unabhéngige Stichproben eine asymptoti-
sche Effizienz von 1, ist also der parametrischen Varianzanalyse ebenbiirtig, und ist im Fall,
dass die Voraussetzungen der klassischen Varianzanalyse nicht erfiillt sind, ihr deutlich tiber-
legen (vgl. Sheskin, 2004, der sich auf Conover, 1980, sowie Marascuilo & McSweeney (1977)
bezieht). Bedingt durch das rechnerische Vorgehen leidet zunédchst einmal das Verfahren an
demselben konservativen Verhalten wie die Puri & Sen-Methode. Allerdings ist es auch hier
wieder die Anwendung der INT-Transformation, die zum einen die erhohten Fehlerraten bei he-
terogenen Varianzen abschwicht und zum anderen dem Test eine deutlich hohere Teststirke
verleiht, insbesondere bei nicht allzu kleinen Stichproben n>10. Positiv ist noch zu bemerken,
dass im Fall von Messwiederholungen nicht die sonst kritische Spherizitit der Kovarianzmatri-
zen bzw. deren Homogenitit gefordert wird, da hier xz—Tests anstatt F-Tests verwendet werden.
Dadurch ist der v.d.Waerden-Test das empfehlendswerteste nichtparametrische Verfahren, zu-
mindest bei unabhéingigen Stichproben, wihrend bei gemischten Versuchsplidnen die Power
geringer, eher durchschnittlich, ausfillt, wie Liipsen (2023b) gezeigt hat.

Der Aufwand ist exakt derselbe wie bei den im vorigen Kapitel skizzierten Puri & Sen-Tests.
In R wird fiir die KWF-Methode die Funktion np.anova bereitgestellt (vgl. Anhang 3).

2.7 AKkritas, Arnold & Brunner ATS Tests

Akritas, Arnold und Brunner stellen ein anderes Modell mit beliebigen Verteilungen vor, das
nicht einfach auf einer Umrechnung der Werte in Ringe basiert (vgl. Akritas, Arnold & Brun-
ner, 1997), gut verstdndlich dargestellt von Brunner & Munzel (2013). Ein Begriff, der bei die-
sem Verfahren eine wichtige Rolle spielt, ist der relative Effekt. Er dient zur Unterscheidung
zwischen zwei Verteilungen, etwa den Zufallsvariablen X; und X,. Der relative Effekt von X
zu X, ist definiert als die Wahrscheinlichkeit, dass X kleinere Werte annimmt als X5, d.h.
p"=P(X,<X,)+P(X, = X,)/2, unter Beriicksichtigung des Falles P(X, = X,) >0 . Dabei
hat X, eine stochastische Tendenz zu groBeren Werten als X, falls p* < 1/2 und eine stochas-
tische Tendenz zu kleineren Werten, falls p* > 1/2 ist. Detaillierte Ausfithrungen hierzu sind bei
Brunner & Munzel (2013) zu finden.

Trotz des anderen Ansatzes mit beliebigen Verteilungen resultieren dann doch im Wesentlichen
dhnliche F-Quotienten wie bei Rank transform Tests. Allerdings werden sehr viel differenzier-
tere Freiheitsgrade verwendet. Wegen der Ahnlichkeit zu den F-Tests der Anova werden sie
ATS (Anova type statistic) genannt. Parallel zu den ATS bieten die Autoren auch eine weitere
xz—verteilte Statistik WTS (Wald type statistic) an, die aber hier nicht beriicksichtigt wird, da
die ATS wegen der Beriicksichtigung der n; bessere Eigenschaften aufweist. Letztlich werden
dabei die relativen (Behandlungs-) Effekte p;, anstatt Mittelwerte, verglichen, mit

p; = (I?i—O, 5)/n (mit I?i:mittlerer Rang und N:Znij )

Dieser Ansatz wird von Munzel & Brunner (2000) auf multivariate Analysen, von Brunner,
Munzel & Puri (1999) auf Analysen mit Messwiederholungen sowie von Akritas & Brunner
(2003) auf Kovarianzanalysen erweitert. Bei letzteren sind sogar fehlende Werte erlaubt und es
gibt Losungen sowohl fiir den Fall homogener Varianzen-Kovarianzen (compound symmetry)
als auch fiir den allgemeinen Fall. Diese Tests sind ausdriicklich auch fiir ordinale und dichto-
tome abhingige Variablen anwendbar (vgl. Noguchi et al., 2012). Es sei darauf aufmerksam
gemacht, dass es zwei Varianten des ATS gibt: eine semiparametrische und eine nichtparame-



2.8 Nichtparametrische Varianzanalysen - Ubersicht der Methoden 13

trische (vgl. Formeln 5 bzw. 14 in Brunner et al, 1997). Dariiber hinaus gibt es noch eine Vari-
ante von Friedrich et al. (2017).

Die Autoren attestieren ihnen eine vergleichsweise hohe Effizienz sowie die exakte Einhaltung
des a-Niveaus. Negativ wird vermerkt, dass die Tests nicht nur auf Mittelwertunterschiede,
sondern auch auf andere Verteilungsunterschiede, insbesondere Streuungsunterschiede an-
sprechen und somit doch nicht konsequent den Fehler 1. Art unter Kontrolle hélt. Richter &
Payton (2003) kommen bei einem Vergleich mit dem F-Test zu dem Ergebnis, dass die ATS
sehr konservativ reagiert. Allerdings schnitt die ATS-Methode bei einem Vergleich mit den
anderen hier vorgestellten Verfahren vergleichsweise schlecht ab (vgl. Liipsen, 2018). Zum
einen hat es dieselben Schwichen bei ungleichen Varianzen wie das RT-Verfahren, was die
Aussage im vorigen Satz bestitigt, zum anderen hat es in den meisten Situationen die geringste
Power der hier besprochenen Methoden. Im Fall von gemischten Versuchspldnen fand Liipsen
(2023Db) eine erhebliche Verletzung des a-Risikos fiir kleine Stichproben (7,<15). Lediglich in
einem Fall ist die ATS-Methode unschlagbar: Bei Versuchspldnen mit ungleichen n; und
ungleichen Varianzen siz , wenn kleine n; mit groen siz gepaart sind.

Fiir die ATS- und WTS-Verfahren gibt es R-Pakete: GrD und rankfFD (semiparametrisch) bzw.
BDM (nichtparametrisch) fiir unabhingige Stichproben sowie npariD und MaNOVA.RM fiir Mess-
wiederholungen. Vom Autor werden die Funktionen ats.2 und ats. 3 angeboten (vgl. Anhang
3). In SPSS sind diese Tests wegen der umfangreichen Matrizenrechnungen nicht durchfiihrbar.

2.8 Verteilungs-robuste Verfahren

Hierunter sind solche Verfahren zu verstehen, die insbesondere robust gegen nichtnormale Ver-
teilungen sind, nicht jedoch robust gegen inhomogene Varianzen. Auf der anderen Seite kénnen
allerdings auch ungleiche Varianzen durch Extremwerte hervorgerufen werden. Ublicherweise
werden die klassischen Varianzanalysen als Basis genommen und bei der Berechnung die arith-
metischen Mittel und Varianzen durch robustere Statistiken ersetzt. In der Regel werden dabei
die Mittelwerte als getrimmte arithmetische Mittel ersetzt und die Varianzen durch winsorisier-
te Varianzen. Bei getrimmten Mittelwerten wird ein festgelegter Prozentsatz der groffiten und
kleinsten Werte bei der Berechnung weggelassen, z.B. jeweils 10%. Bei winsorisierten Varian-
zen wird dhnlich verfahren, allerdings werden die groten und kleinsten Werte nicht einfach
weggelassen, sondern durch den ndchstgroBeren bzw. nédchstkleineren Wert ersetzt. Dies ist an-
schaulich beschrieben z.B. von Dennis Twesmann (2022). Lix & Keselman (1998) haben ge-
zeigt, dass diese getrimmten Varianzanalysen nicht nur nichtnormale Verteilungen
kompensieren, sondern auch Varianzheterogenititen abschwichen kénnen. Ahnlich positive
Ergebnisse berichtet Wilcox (1993) iiber seine Simulationen hinischtlich Varianzhetero-
genititen in Split-Plot Designs.

Allerdings gibt es in der Literatur zahlreiche robuste Methoden fiir Regressionsanalysen. Dies
ist insofern interessant, da die Varianzanalyse ein Spezialfall der Regressionsanalyse ist und
damit Regressionsmethoden- mit ein wenig Aufwand - verwendet werden konnen. Als Metho-
den sind zu nennen: zum einen die Abwandlungen der least squares (LS) Methode: die least
median of squares (LMS, vgl. Rousseeuw, 1984), bei der anstatt der Quadratsumme der Median
der Residuenquadrate minimiert wird, sowie eine Variante hiervon, die weniger bekannte least
quantile of squared residuals (LQS, vgl. Bertsimas & Mazumder, 2014), bei der, dhnlich der
LMS, ein Quantil gewéhlt wird. Zum anderen Methoden, bei denen Ausreiller der Rohwerte
bzw. der Residuen identifiert und gewichtet werden: die Verfahren basierend auf Hubers M-
Schditzer und deren Erweiterungen, den MM-Schditzern von Yohai (vgl. Yohai, 1987), sowie die
least trimmed squared residuals (LTS, vgl. Atkinson & Cheng,1999), bei denen, dhnlich dem
trimmed mean, Extremwerte nicht verwendet werden. Robuste Varianzanalysen basierend auf
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den o.a. Verfahren werden unter Verwendung der entsprechenden Regressionsmethoden vom
Autor mit der Funktion rob.anova zur Verfiigung gestellt (vgl. Anhang 3).

2.8.1 Mair & Wilcox

Wilcox (Mair & Wilcox, 2019) hat ein R-Paket (WRS2) von robusten Funktionen entwickelt, so-
wohl fiir unabhéngige, als auch fiir abhéingige Stichproben und gemischte Versuchspline.
Wilcox bietet zudem nicht nur die o.a. robusten Statistiken (getrimmte Mittelwerte und winso-
risierte Varianzen an), sondern auch zwei Versionen des M-estimators mit Huber’s Psi, den
Median und Bootstrapping-basierte Schitzungen, die auch hiufig bei (leicht) heterogenen Va-
rianzen eingesetzt werden (vgl. Luh, 1999). Mehr dazu in Abschnitt 4.3.4.

2.8.2 Ananda und Weerahandi

Ananda & Weerahandi (siehe Dag et al., 2024) bieten ein R-Paket twowaytests an, in dem
einige Funktionen fiir verteilungsrobuste Varianzanalysen enthalten sind. Dazu zédhlen Analy-
sen auf Basis von Medianen und getrimmten arithmetischen Mitteln, aber auch unter Ver-
wendung robuster Schitzer, z.B. Hubers Psi, Tukeys biweight (bisquare) estimator sowie
Hampels estimator. Ein Hinweis: Es konnen nur 2-faktorielle Analysen durchgefiihrt werden.

2.9 Varianzanalysen fiir heterogene Varianzen

Varianzhomogenitit ist die wichtigste Voraussetzung nicht nur der parametrischen Varianz-
analyse, sondern auch der meisten nichtparametrischen Analysen. Daher wurden (inzwischen
zahlreiche) Methoden entwickelt, die die Ungleichheit der Varianzen beriicksichtigen. Im Fall
von unabhingigen Stichproben sind dies die Varianzen der einzelnen Gruppen/Stichproben. Im
Fall von abhingigen Stichproben sind dies im einfachsten Fall die Varianzen der Stichproben,
im Normalfall die Varianzen der Messwiederholungsvariablen. Mehr dazu in den Kapiteln 2.13
und 6. An dieser Stelle werden zunichst nur die “wichtigsten* Methoden fiir unabhiéingige Stich-
proben aufgefiihrt. In R gibt es dazu insbesondere die Pakete onewaytests, twowaytests,
vartest und doex, die noch eine Reihe Funktionen fiir weitere Methoden enthalten. An dieser
Stelle sei darauf hingewiesen, dass es zwar viele gute Methoden fiir 1-faktorielle Analysen, aber
nur wenige robuste fiir 2- oder mehrfaktorielle Varianzanalysen gibt.

2.9.1 Welch und Fligner-Policello

Das wohl bekannteste Verfahren stammt von Welch. Er entwickelte einen Zweistichproben- t-
Test fiir ungleiche Varianzen. Diesen gibt es auch in einer Version fiir / Gruppen (unabhingige
Stichproben), der sowohl in R (Funktion oneway.test) als auch in SPSS (Prozedur oneway)
verfiigbar ist. Fiir 2-faktorielle Analysen gibt es den u.a. Test von Welch und James, der eine
Erweiterung des 1-faktoriellen Welch-Tests ist.

An dieser Stelle sollte auch der Test von Fligner-Policello erwéahnt werden. Dieser ist in
gleicher Weise die ,,Rangversion* des Welch-Tests wie der U-Test von Mann-Whitney die
,Rangversion* des t-Tests ist. Diesen Test gibt es allerdings nur fiir den 2-Stichproben-Ver-
gleich. Er bietet sich an, wenn ein Mittelwertunterschied getestet werden soll, aber moglicher-
weise zugleich ungleiche Streuungen vorliegen, weil in solchen Fillen der U-Test auch auf
ungleiche Streuungen ansprechen kann. Dieser Test ist in R als Funktion fp.test im Paket
RVAideMemoire vorhanden. Es sei darauf aufmerksam gemacht, dass der Fligner-Killeen-Test
keinen Mittelwertvergleich, sondern einen Test auf homogene Varianzen beinhaltet.
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2.9.2 James 2nd order und Alexander & Govern

Allgemein als beste Tests - hinsichtlich des Fehlers 1. Art sowie der Power - im Fall von
inhomogenen Varianzen gelten der von James (1951), genannt 2nd order (wegen der Ver-
wendung einer Taylorreihe 2. Ordnung), sowie der von Alexander & Govern (1994). Beide
Methoden sind allerdings nur robust gegen heterogene Varianzen, wenn die Daten symmetrisch
verteilt sind (siehe z.B. Myers, 1998). Die Teststatistik des James-Test folgt leider keiner
gingigen Verteilung, weswegen diese mithsam approximiert werden muss. Der Test galt lange
als ,,unberechenbar®. Alexander & Govern haben eine Vereinfachung dieses Tests entwickelt,
die aber als fast genauso gut einzustufen ist. Beide Tests gibt es leider nur in einer 1-faktoriellen
Version, allerdings auch als SAS-Macro sowie als R-Funktionen james.test bzw. ag.test
im Package onewaytests.

2.9.3 Welch & James (W))

Ein weiterer Versuch, den o.a. Test von James berechenbar zu machen, beinhaltet der Test von
Welch & James, und zwar in einer Version von Johansen, auch fiir 2-faktorielle Versuchspline.
Er ist beschrieben von Algina & Olejnik (1984) und basiert auf einem X>-Test. Dariiber hinaus
gibt es auch eine neuere Approximation mittels einem F-Test. Derzeit ist dieses Verfahren in
den Standardprogrammen nicht verfiigbar. Fiir R wird es jedoch als Funktion w7 .anova vom
Autor angeboten (vgl. Anhang 3).

2.9.4 Brown & Forsythe (BF)

Brown & Forsythe (1974) haben einen F-Test fiir heterogene Varianzen entwickelt fiir 1- und
2-faktorielle Varianzanalysen (vgl. auch Anhang 2.2), allerdings nur fiir Gruppierungsfaktoren.
Dieser wurde von Mehrotra (1997) verbessert und wird vielfach mit modified Brown Forsythe
Test bezeichnet. Fiir 1-faktorielle Analysen ist er als Funktion bf.test im Paket oneway-
tests, in der verbesserten Version als Funktion MBF im Paket doex, sowie in SPSS (Prozedur
oneway) verfiigbar. Fiir R wird die Funktion b . £ fiir 1- und 2-faktorielle Varianzanalysen vom
Autor angeboten (vgl. Anhang 3).

2.9.5 Brunner, Dette und Munk (BDM)

Im Zusammenhang mit der Analyse von Kruskal und Wallis wurde oben der Test von Brunner,
Dette und Munk (BDM-Test) erwéhnt. Er bietet sich an, wenn die Streuungen der Gruppen als
unterschiedlich anzusehen sind. Das Verfahren dhnelt dem o.a. von Akritas, Arnold und
Brunner (ATS), was nicht verwunderlich ist, da dieselben Autoren beteiligt sind, ist aber kon-
servativer. Die Durchfithrung des Tests ist relativ komplex, da er wie die ATS auf komplexer
Matrix-Algebra basiert. Das Verfahren gibt es in einer parametrischen und einer nichtparamet-
rischen Version, z.B. fiir ordinale Merkmale, und ist von Brunner et al (1997) sowie von Wilcox
(2013) beschrieben worden. R bietet dafiir folgende Pakete: e fiir die parametrische mehrfak-
torielle (Friedrich et al.,2017) sowie asbio fiir die nichtparametrische 1- und 2-faktorielle Va-
rianz-analyse.

Ein anderer Test von Rust & Fligner ist ebenfalls in den o.a. Biichern von Wilcox beschrieben.
Dieser wird allerdings gegeniiber dem oben ertwihnten BDM-Test als weniger empfehlenswert
angesehen, insbesondere da er keine Bindungen erlaubt.
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2.9.6 Ananda und Weerahandi

Ananda & Weerahandi (Dag et al. 2024, Ananda et al. 2023, Ananda & Weerahandi 1997)
bieten ein (oben bereits erwihntes) R-Paket twowaytests an, in dem eine Funktion gpTwoWay
fiir zwei Varianzanalysen bei heterogenen Varianzen enthalten ist, die auf der Methode von
generalized p-values sowie Bootstrapping basieren: gPB (Parametric Bootstrap) und GPQ
(Generalized Pivotal Quantity). Einzelheiten sind den o.a. Artikeln zu entnehmen sowie bei Tsui
und Weerahandi (1989). Allerdings haben eigene Simulationen gezeigt, dass es manchmal irri-
tierende Ergebnisse mit dieser Funktion gibt: unter anderem im Fall einer Interaktion werden
hiufig auch die Haupteffekte als signifikant ausgewiesen, im Gegensatz zu den Resultaten aus
anderen robusten Verfahren. Diess machen diese Funktion leider nicht empfehlenswert. Im Pa-
ket sind auch die Tests von Levene, Bartlett und Fligner auf Varianzhomogenitit enthalten. Ein
Hinweis: Es konnen nur 2-faktorielle Analysen durchgefiihrt werden.

2.9.7 Box-Korrektur

An dieser Stelle kann auch eine Korrektur der Freiheitsgrade erwédhnt werden, die von Box ent-
wickelt wurde (vgl. Winer, 1991). Uber solche Korrekturen werden iiblicherweise Varianz-
inhomogenitédten Rechnung getragen. Diese Box-Korrektur ist allerdings als vergleichsweise
konservativ einzustufen. Eine entsprechende R-Funktion box. £ ist im Anhang 3 zu finden.

2.10 Weitere Varianzanalysen fiir unabhéngige Stichproben

An dieser Stelle werden noch zwei Tests erwihnt, fiir die entsprechende Funktionen zur An-
wendung in R {iber Cran bereitgestellt werden. Da beide jedoch auBerordentlich liberal reagie-
ren (vgl. Liipsen, 2018), werden sie hier nicht ndher vorgestellt. Und von einer Benutzung wird
abgeraten.

Hettmansperger & McKean (2011) haben eine nichtparametrische Regression, Wilcoxon
Analysis (WA), entwickelt, bei der die Ringe der Residuen die zentrale Rolle spielen und somit
der Einfluss von AusreiBern reduziert wird. Trivialerweise ldsst sich der Ansatz auf die Varianz-
analyse anwenden. Eine Erweiterung dieser Methode ist die weighted Wilcoxon technique
(WW), bei der auch die x-Variablen in Ridnge transformiert werden. Dieses Verfahren zihlt zu
den semiparametrischen, da es auf den Parametern der linearen Regression basiert. Es gibt das
R-Paket rfit zur Anwendung dieser Methode in R (vgl. Kloke & McKean, 2012). In einem
Vergleich von Liipsen (2018) zeigte sich allerdings, dass das a-Risiko selbst bei einem Modell
ohne Effekte krass iiberschritten wird.

Gao & Alvo (2005) haben einen Test fiir die Interaktion in 2-faktoriellen Versuchsplidnen (ohne
Messwiederholungen) entwickelt. Es wird ihm zwar eine hohe Power attestiert, allerdings zu
Lasten der Kontrolle des Fehlers 1. Art. Der Test steht in der Funktion interaction.test aus
dem Paket statMethRank zur Vetfiigung.

2. 11 Weitere Varianzanalysen fiir abhingige Stichproben

2.11.1 Quade

Der Test von Quade (vgl. Wilcox et al., 2013) ist ein globaler Test auf Gleichheit der Mittelwer-
te bei Messwiederholungen, dhnlich dem Friedman-Test. Er liegt bislang nur als 1-faktorielle
Analyse vor. Die Idee ist folgende: Bei der Rangbildung R;; fiir die Friedman-Analyse, bei der
pro Fall/Merkmalstriger m (m=1,...,n ) die Werte j=1,..., J vergeben werden, ist nur eine
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geringe Differenzierung zwischen den J Gruppen (Messwiederholungen) moglich. Daher wird
eine Fallgewichtung Q,, eingefiihrt, die Félle mit einem groeren Wertesprektrum bevorzugt.
Q,, errechnet sich aus der Spannweite D,, der Werte eines Falls (Differenz von Maximum und
Minimum der x,,;), die dann in Rdnge umgerechnet wird. Aus beiden Réngen R,,; und Q,,
zusammen wird dann das Produkt W,; = Q,,*R,,,; errechnet. Zum Vergleich zweier Gruppen
werden schlieBlich die Rangsummen von W, verwendet:

n=(x,

die dann in einen t- oder z-Test umgerechnet werden.

le])/(n(n +1)/2)

Der Quade-Test hat fiir J<6 eine groere Teststidrke als der Friedman-Test und ist daher diesem
iiberlegen (vgl. u.a. Wikipedia). Auf der anderen Seite wird er nicht fiir ordinal-skalierte Va-
riaben empfohlen. Dieser Test ist in R als quade.test sowie im Paket PMCMRp1us verfiigbar.

2.11.2 Skillings & Mack

Der Test von Skillings & Mack ist ebenfalls eine Alternative zum Friedman-Test, also fiir
abhingige Stichproben (Messwiederholungen), allerdings auch fiir den Fall von fehlenden
Werten. Er ist anschaulich beschrieben von Chatfield und Mander (2009). Auch dieses Verfah-
ren liegt bislang nur als 1-faktorielle Analyse vor. Liegen weder fehlende Werte noch
Bindungen vor, so liefern die Tests von Skillings & Mack und von Friedman dieselben Resul-
tate. Im Fall von vielen Bindungen und/oder kleinen Fallzahlen ist dieser Test dem von
Friedman leicht iiberlegen.

Dieser Test ist als Funktion skiMack im Paket skillings.Mack sowie als Funktion
skillingsMackTest im Paket PMCMRplus verfiigbar. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen,
dass das in Kapitel 2.8 erwéhnte Verfahren von Akritas, Arnold und Brunner in der Version des
R-Pakets nparrD ebenfalls fehlende Werte zulésst.

2.11.3 Multivariate Tests: Hotelling-Lawley, Pillai und Wilks

Neben der ,.klassischen parametrischen (univariaten) Varianzanalyse, die Spherizitit (vgl.
Kapitel 5.2) voraussetzt, gibt es noch ein anderes parametrisches Verfahren, das auf der mul-
tivariaten Varianzanalyse basiert. Allerdings erfordert dieses eine multivariate Normalver-
teilung der Residuen. Dies ist zum einen deutlich mehr als die Normalverteilung aller Residuen,
zum anderen auch aufwindiger zu iiberpriifen. Hierbei werden zunichst fiir die / Messwieder-
holungen x;,...,x; einer Variablen x J-1 Differenzen d;=x,-x; , dy=x3-x, ,... errechnet. Der Aus-
gangshypothese entspricht dann, dass alle diese d; gleich 0 sind. Dies wird iiber eine
multivariate Varianzanalyse gepriift, z.B. mit den Tests von Wilks, Hotelling-Lawley oder
Pillai, wobei letzterer eher konservativ, der zweite eher liberal reagieren. Wilks Test ist insbe-
sondere bei nichtnormalen Daten und ungleichen Kovarianzmatrizen zu empfehlen. Der Test
von Roy ist dagegen nicht zu empfehlen (vgl Olson, 1976).

2.11. 4 Agresti & Pendergast (AP) und Akritas & Arnold

Agresti & Pendergast (1986) haben ein nichtparametrisches Aquivalent zum o.a. multivariaten
Test entwickelt. Letztlich werden dabei nur die x-Werte zusammen in Rénge transformiert -
dhnlich wie bei der o.a. Methode von Puri & Sen - und anschlieBend o.a. multivariater Test
durchgefiihrt. Hierfiir gibt es eine xz—verteilte und eine F-verteilte Priifgrof3e, wobei letztere i.a.
vorgezogen wird (siehe z.B. Beasley, 2002). Beasley hat auch einen entsprechenden Test fiir die
Interaktion entwickelt (Beasley, 2002). Hierzu gibt es die Funktion ap.anova (vgl. Anhang 3).
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Harwell & Serlin (1995) stellen neben dem Test von Agresti & Pendergast noch weitere vor, die
auf dem multivariaten Test von Hotelling & Lawley basieren, u.a. einen von Akritas & Arnold
(1994), der lediglich die Anwendung des multivariaten Tests auf die wie beim RT-Verfahren
rangtransformierten Daten beinhaltet. Die Autoren schlagen zwar einen xz—Test vor, ebenso ist
allerdings der F-Test von Hotelling & Lawley moglich. Wenn auch in der Berechnung nur ein
geringer Unterschied besteht, haben eigene Simulationen gezeigt, dass dieser wesentlich besser
hinsichtlich Kontrolle der Fehlerrate wie auch der Power abschneidet als der von Agresti &
Pendergast.

2.11.5 Spatial Signs und Spatial Ranks Methoden

In den letzten Jahren wurden nichtparametrische Verfahren fiir multivariate Daten entwickelt,
die auf Spatial Signs und Spatial Ranks sowie Spatial Symmetrized Signs und Spatial Sign
Ranks basieren. Dies sind zunéchst einmal Verallgemeinerungen von Vorzeichen und Réingen
auf den mehrdimensionalen Raum, die im 1-dimensionalen Raum zum iiblichen Werkzeug
gehoren. Ein paar Erlduterungen dazu sind in Abschnitt 2.16.2 zu finden.

Diese Methoden finden Anwendung zum einen bei Varianzanalysen mit Messwiederholungen,
in gleicher Weise wie andere multivariate Verfahren, etwa die oben aufgefiihrten parametri-
schen, mit dem Vorteil ohne Spherizitiat auszukommen, und zum anderen zum Test auf Spheri-
zitét selbst. Die fiir Varianzanalysen mit Messwiederholungen verfiigbaren R-Funktionen sind
zusammen mit einigen Performance-Hinweisen in Kapitel 5.3.10 aufgefiihrt.

2.12 Weitere Varianzanalysen fiir gemischte Versuchspline

Eine entscheidende Voraussetzung bei Versuchsplanen mit Messwiederholungen ist die Sphe-
rizitdt (vgl. Kapitel 5.2). Insbesondere fiir gemischte Versuchspline, also solchen mit sowohl
Gruppierungs- als auch Messwiederholungsfaktoren, gibt es jedoch Ansitze, diese zu umgehen.
Auf der anderen Seite gibt es einige Methoden, speziell fiir den Fall ungleicher Varianzen bzw.
fehlender Spherizitit, die im nichsten Abschnitt aufgefiihrt werden.

2.12.1 Koch

Das Verfahren von G.G. Koch (1969) basiert auf dem oben erwihnten Ansatz einer multiva-
riaten Varianzanalyse (vgl. Kapitel 5.2). Dieses wird auf Rangdaten iibertragen. Eine R-Funk-
tion koch.anova wird vom Autor angeboten (vgl. Anhang 3). Bei Monte Carlo-Simulationen
schneidet dieses in der Regel sehr gut ab. Vgl dazu Tandon & Moeschberger (1989), Ernst &
Kepner (1993) sowie Liipsen (2023b). Es hat aber auch Schwichen: zum einen ist es recht libe-
ral fiir n,<10, zum anderen hat es eine relativ geringe Power.

2.12.2 Beasley & Zumbo

Beasley (2000) sowie Beasley & Zumbo (2009) haben eine Reihe von Tests fiir die Interaktion
bei gemischten Versuchsplanen zusammengestellt. Neben einigen weniger bekannten Verfah-
ren sind auch die Interaktion aus dem Puri & Sen- sowie aus dem ART-Verfahren angefiihrt.
Deren Fazit: La. ist die ART-Prozedur den anderen vorzuziehen.
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2.13 Varianzanalysen fiir heterogene Varianzen bei abhéingigen
Stichproben und gemischten Versuchsplinen

Oben wurden bereits Methoden fiir unabhingige Stichproben vorgestellt. Im Fall von
abhédngigen Stichproben, also Messwiederholungen, wird die Varianzhomogenitit zu dem
Begriff Spherizitit verallgemeinert. Bei gemischten Versuchsplinen, also solchen mit Grup-
pierungs- als auch Messwiederholungsfaktoren, sind zwei Varianzhomogenititen relevant: die
des oder der Gruppierungsfaktoren und die des oder der Messwiederholungsfaktoren. Erstere
ist dann allerdings nicht mehr eine einfache Varianzhomogenitit, sondern eine Homogenitét der
Kovarianzmatrizen, da die Varianzen auf alle Messwiederholungen ausgedehnt werden. Dies
wird etwas ausfiihrlicher in Kapitel 6.1 erlautert.

Es gibt praktisch keine speziellen Verfahren fiir reine Messwiederholungs-Versuchsplédne. Statt
dessen sind solche fiir gemischte Versuchsplidne anzuwenden und dabei keine Gruppierungsfak-
toren anzugeben.

2.13.1 Welch & James (W)])

Eine Variante des bereits oben erwédhnten Tests von Welch & James fiir gemischte Versuchs-
pldne wurde von Keselman, Carriere & Lix (1993) vorgestellt. Diverse Simulationen (vgl.
Algina, 1994, oder Liipsen, 2024) haben jedoch gezeigt, dass dieses Verfahren nur fiir den Test
des reinen Messwiederholungsfaktors zuverldssig ist. Dagegen hat es fiir den Test der Interak-
tion, je nach Anzahl J der Messwiederholungen, nur fiir sehr gro3e Stichproben (etwa n;>40)
die Fehlerrate unter Kontrolle, genauer: min(n;) = 3(J-1) fiir normalverteilte Daten und
min(n;) 2 5(J—1) fiir nicht-normalverteilte, insbesondere rechtsschiefe Daten. Derzeit sind
diese Verfahren in den Standardprogrammen nicht verfiigbar. Fiir R werden jedoch beide Vari-
anten des Verfahrens als Funktion w3j. spanova vom Autor angeboten (vgl. Anhang 3). Fiir
Split-Plot Designs gibt es daiiber hinaus die Funktion welchADF.test im Paket welchADF.

2.13.2 Brown & Forsythe (mBF)

Es gibt eine Erweiterung dieses bereits oben erwihnten Verfahrens von Coombs & Algina
(1992) fiir gemischte Versuchspléne, die sowohl heterogene Varianzen des Gruppierungsfak-
tors wie auch des Messwiederholungsfaktors beriicksichtigt (vgl. z.B. Vallejo et al., 2004, und
Algina, 1994), auch modifizierter Brown & Forsythe-Test (mBF) genannt. Hierzu wird die
Funktion mpf. £ vom Autor zur Verfiigung gestellt. Simulationen (z.B. Liipsen, 2024) haben
gezeigt, dass dieses Verfahren, im Gegensatz zu der Version fiir unabhingige Stichproben, ex-
trem konservativ ist, insbesondere bei nichtnormalen Verteilungen.

2.13.3 Adjustierungen der Freiheitsgrade: €, GA und IGA

Fiir den Fall ungleicher Varianzen des Messwiederholungsfaktors, insbesondere fehlender
Spherizitit, haben Huynh & Feldt sowie Greenhouse & Geisser eine Adjustierung des F-Tests
vorgeschlagen, derart dass Zihler- und Nennerfreiheitsgrade des F-Tests mit € multipliziert
werden, wobei €°< 1 auf Box €, dem Grad der Heterogenitit, basiert, Je nach Grofle von €° wird
dadurch der F-Test konservativer. Dieses ist heutzutage das géngige Verfahren, um ungleiche
Varianzen des Messwiederholungsfaktors zu berticksichtigen. Beide Adjustierungen werden in
R und SPSS standardméBig angeboten. (Mehr dazu in den Kapiteln 5.2 und 6.1.)

Dieses Verfahren hat allerdings Schwichen in gemischten Versuchspldnen, insbesondere bei
inhomogenen Kovarianzmatrizen, wenn z.B. die Spherizitit in den einzelnen Gruppen unter-
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schiedlich ausfillt. Huynh (1978) hat dazu eine Alternative GA (general approximation) fiir die
Adjustierung entwickelt, die nicht auf Box € basiert, sondern lediglich auf den Varianzen und
Kovarianzen. Er hat diese weiter verbessert zur IGA (improved general approximation), die
auch Heterogenititen der Kovarianzmatrizen beriicksichtigt. Hierbei werden nicht nur die
Freiheitsgrade, sondern auch der F-Wert gemif3 der Heterogenitit verkleinert (vgl. auch Algina,
1994). Wie bei o.a. €° fiihrt dieses zu einem konservativerem F-Test. Entsprechende R-Funk-
tionen (iga und iga.anova) werden vom Autor angeboten (vgl. Anhang 3).

2.14 Logistische Regression

Neben der bekannten logistischen Regression fiir dichotome Kriteriumsvariablen gibt es auch

eine fiir ordinale Variablen. Unter dem Aspekt, dass die parametrische Varianzanalyse ein Spe-
zialfall der linearen Regression ist, bei der die nominalen Pradiktoren passend kodiert werden,

ist es einleuchtend, dass dasselbe Vorgehen auch bei der dichotomen und ordinalen logistischen
Regression zu einer Varianzanalyse fiir dichtomoe bzw. ordinale Kriteriumsvariablen fiihrt. Un-
ter praktischen Aspekten miissen allerdings drei Einschrinkungen gemacht werden:

* Erstens ist eine relativ hohe Fallzahl erforderlich,

» zweitens fiihrt das Iterationsverfahren der Maximum-Likelihood-Schitzung nicht immer
zum Erfolg, d.h. verschiedentlich gibt es kein Ergebnis, und

* drittens sollte die abhéngige Variable nicht zu viele Auspridgungen haben (unter 10).

Das eigentliche Ergebnis der logistischen Regression besteht aus Schitzungen der Regressions-
Modell-Parameter und der dazugehorigen Tests auf Verschiedenheit von 0. Hat ein Faktor mehr
als 2 Ausprédgungen, so miissen diese Tests fiir jeden Effekt zu einem varianzanalytischen Test
(anova-like test) zusammengefasst werden, was je nach Programm nicht automatisch erfolgt.
Methoden dazu sind in 9.8 aufgefiihrt. Im Gegensatz zu den zuvor aufgefiihrten Verfahren, die
alle primér fiir metrische Kriteriumsvariablen konzipiert, allerdings auch fiir ordinale Variablen
anwenbar sind, ist die ordinale logistische Regression eine Methode, die speziell auf ordinale
Merkmale zugeschnitten ist. Die Anwendung ist allerdings nicht ganz so einfach wie die der iib-
rigen Verfahren. Dank der u.a. Methoden GEE und GLMM ist die logistische Regression auch
auf Versuchspldane mit Messwiederholungen anwendbar.

2.15 GEE und GLMM

In den 90er Jahren wurden zwei neue Schitzmethoden speziell fiir Messwiederholungen ent-
wickelt: GEE (Generalized Estimating Equations) sowie die GLMM (Generalized Linear
Mixed Models), fiir die mittlerweile zahlreiche Programme bzw. Funktionen, insbesondere in
R, verfiigbar sind. GEE ist eine Weiterentwicklung des Marginal Probability Model, und letzt-
lich sind beide Verallgemeinerungen der Generalized Linear Models (GLM) auf Daten mit
Messwiederholungen bzw. korrelierende Daten und daher fiir gemischte Versuchspline
geeignet. Typisch fiir diese Verfahren sind die Cluster, die jeweils samtliche Messwiederho-
lungen einer Erhebungseinheit, z.B. Versuchsperson, enthalten. Beide Verfahren sind sowohl
fiir metrische, ordinale und dichotome abhéngige Variablen einsetzbar. Dies ist moglich iiber
die Spezifikation einer Link-Funktion, die iiblicherweise die Werte gaussian (metrisch/normal-
verteilt), poisson (Haufigkeiten) und binomial (dichotom) annehmen kann, in R iiber die
Parameter family und 1ink, in SPSS liber distribution und 1ink. (Einigermallen) verstind-
liche Einfithrungen in diese Verfahren bieten u.a. Baltes (2016) und Weyer (2008).

Insbesondere GEE hat im Vergleich zur parametrischen Varianzanalyse und zu GLMM schwi-
chere Voraussetzungen, u.a. keine Normalverteilung der Residuen und keine Varianzhomo-
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genititen. Dagegen sind die Voraussetzungen fiir GLMM vergleichsweise komplex und zudem
schwer verifizierbar (siehe Thiele & Markussen, 2012). Allerdings haben die wenigen Studien
eine gro3e Robustheit gezeigt (siehe Schielzeth et al., 2020). Bei beiden Methoden ist die
Struktur der Korrelationsmatrix der Messwiederholungen wesentlicher Bestandteil des Modells
(vgl. auch Abschnitt 5.2.). Géngige Strukturen fiir die Korrelationen r;; (fiir Messwiederho-
lungen i, j sind:

* exchangeable: alle r;; (i # j) sind gleich,

* independence: alle r;; (i # j) sind 0,

* unspecified [ unstructured: alle r;; (i # j) sind beliebig,

* autogressive: die r;; (i # j) errechnen sich als F (i > 7)

independence ist unrealistisch, da Messwiederholungen iiblicherweise korrelieren, und
unspecified ist unpraktibel wegen des sehr hohen Schitzaufwands. exchangeable entspricht der
compound symmetry (vgl. Abschnitt 5.2.) und ist der realistischste Fall neben autogressive, bei
dem die Korrelationen mit groerem Abstand der Messwiederholungen abnehmen. Wenn auch
die Korrelationsstruktur angegeben werden muss, hat sie in der Praxis wenig Einfluss auf das
Ergebnis. GLMM erfordert keine entsprechende Spezifikation.

Beide Methoden basieren auf asymptotischer Statistik, d.h. benétigen sehr grofle Stichproben.
Wiinschenswert ist ein N>100. Dies gilt insbesondere fiir GLMM, fiir das Maximum
Likelihood-Schitzung verwendet wird, wihrend GEE-Modelle mittels kleinster Quadrat-Schit-
zung gelost werden. Withrend die mit GEE erzielten Schitzungen (Ergebnisse) insbesondere fiir
kleinere n; als zuverldssiger gelten, erlauben die GLMM auch Versuchspldne mit fehlenden
Werten auf den Messwiederholungen, ohne dass entsprechende Fille eliminiert werden miissen.

Beide Verfahren sind primir Regressionsanalysen, die den Einfluss mehrerer Pradiktoren auf
eine abhédngige Variable untersuchen. Somit besteht zunéchst einmal das Ergebnis aus der
Schitzung der Regressions-Modell-Parameter und der dazugehorigen Tests auf Verschieden-
heit von 0. Fiir eine Varianzanalyse miissen daher wie bei logistischen Regression (s.0.) die Fak-
toren in dichotome Pridiktoren umgewandelt werden. Hat ein Faktor mehr als 2 Auspridgungen,
so miissen die entsprechenden Tests fiir jeden Effekt zu einem varianzanalytischen Test (anova-
like test) zusammengefasst werden, was bei GEE und GLMM in der Regel nicht automatisch
erfolgt. Methoden dazu sind in 9.8 aufgefiihrt. Basis fiir diese varianzanalytischen Tests sind
neben den Parameterschitzungen die Kovarianzmatrizen der Parameterschiatzungen. Insbe-
sondere fiir GEE gibt es hierzu eine Vielzahl von Methoden, wobei der sandwich estimator von
Liang & Zeger (1986) das Standard-Verfahren ist. Eine Ubersicht geben Wang et al. (2016).
Nicht viel besser sieht es bei GLMM aus, wozu Li & Redden (2015) eine Reihe von Methoden
zusammengestellt haben. Vielfach wird die Methode von Kenward & Roger empfohlen, die
allerdings manchmal zu unbrauchbaren Resultaten fiihrt (vgl. Liipsen, 2024, Guerin &Stroup,
2000, sowie Arnau et al. 2009). Eine Alternative kann der Wald Type II sein, der leider fiir
kleine n; recht liberal ist.

Abschlielend einige verunsichernde Warnungen, die zum einen auf eigenen Erfahrungen, ba-

sierend auf Simulationen, beruhen (vgl. Liipsen, 2018), zum anderen auf Erfahrungen anderer

Autoren, die dort zitiert werden, und die letztlich von der Verwendung von GEE und GLMM

fiir Varianzanalysen abraten:

* Insbesondere bei kleineren Stichproben (N<100) kann sehr hidufig kein Ergebnis gefunden
werden oder es kommt zu Abbriichen. Die Ausfallrate kann je nach Methode und Daten bis
zu 90% (!) betragen.

» Sowohl fiir GEE als auch fiir GLMM gibt es mehrere mathematische Verfahren, die nicht
einheitliche Resultate liefern. Der fortgeschrittene Leser sei auf Ziegler et al. (1998) fiir eine
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Ubersicht der GEE-Verfahren bzw. Tuerlinckx (2006) und Harville (1977) fiir die GLMM-
Verfahren verwiesen.

» Die Wahl der oben erwihnten verschiedenen Parameterschitzungen der Kovarianzmatrizen
kann zu recht unterschiedlichen Ergbenissen fiihren.

* Dieselbe Methode kann bei verschiedenen Programmen oder auch R-Funktionen zu deutlich
unterschiedlichen Ergebnissen fiihren (siehe z.B. Nooraee et al. 2014).

GEE wie auch GLMM sind sowohl in R als auch in SPSS verfiigbar. In R werden dazu
zahlreiche Pakete angeboten, wovon einige der darin enthaltenen Funktionen in den Kapiteln
6.10, 8.3 und 8.4 vorgestellt werden. SPSS bietet dazu die Prozeduren GENLIN (GEE) und
GENLINMIXED (GLMM). McNeish & Stapleton (2016), Stiger et al. (1998) wie auch Liipsen
(2023a) verglichen GEE und GLMM fiir typische varianzanalytische Datensaétze und geben
zwar GLMM den Vorzug, halten aber beide Methoden fiir varianzanalytische Probleme
weniger geeignet.

2.16 Alternative Rangberechnungen

Normalerweise werden die Ringe fiir eine Variable x ermittelt, indem die Werte von x sortiert
und anschlieBend diesen die Werte 1,..,N zugeordnet werden. Aber es gibt auch andere Rangbe-
rechnungen, zum Beispiel unter Beriicksichtigung der Stichprobenumfénge n;. Und wie werden
Ringe von multivariaten Variablen (Vektoren) errechnet?

2.16.1 Pseudo-Riinge

Die iibliche Rangberechnung im Zusammenhang mit der Varianzanalyse kann im Fall von
ungleichen n; zu paradoxen und widerspriichlichen Ergebnissen fiihren. Z.B. kann im Fall von
3 Gruppen das Ergebnis sein: < |, , U< i3 und p3< Wy, wihrend von den ersten beiden Ver-
gleichen [, < H3 zu erwarten gewesen wire. Beispiele dazu sind u.a. bei Happ et al. (2020) zu
finden. Eine Losung dafiir bieten die Pseudo-Ringe, bei denen die Stichprobenumfénge n;
beriicksichtigt werden. Dazu kurz die Berechnungen.

Zunichst einmal die ,,normalen* Ridnge R(x): Diese konnen nicht nur durch Sortieren der Werte,
sondern auch ,,arithmetisch* berechnet werden:

I n
R, (x) = % + z zl c(x;,,—x;) fir den Rang von Objekt m in Gruppe i.
1

Hierbei ist ¢(..) eine Funktion mit den Werten 0, 1/2, 1, je nachdem ob das Argument <0, 0
oder >0 ist. Die Berechnung des pseudo-Rangs R(x) erfolgt dhnlich:

- 1 NG
Rim(x) = §+72izl (X = X))/ 1,

Hierdurch wird die stiarkere Gewichtung groBerer Stufen bzw. Zellen bei der Berechnung
eliminiert, indem n; durch I/N ersetzt wird, dhnlich der Methode der ungewichteten Mittel (siche
Abschnitt 4.3.1.1).

Fiir R gibt es eine Funktion pseudorank im gleichnamigen Paket. Dort wird lediglich der Krus-
kal-Wallis-Test mit Benutzung der pseudo-Ringe angeboten. Allerdings bietet die Funktion
np.anova (vgl. Anhang 3) ebenfalls eine entsprechende Option. Es sei darauf aufmerksam
gemacht, dass die Berechnung der Pseudo-Ringe sehr rechenintensiv ist.
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2.16.2 Spatial Ranks - multivariate Ringe

Die Frage nach multivariaten Rédngen stellt sich spitestens bei multivariaten nichtparametri-
schen Varianzanalysen. Letztere sind zwar hier nicht das Hauptthema, doch wie im Abschnitt
2.11 angedeutet, konnen multivariate Verfahren fiir Analysen mit Messwiederholungen einge-
setzt werden.

Spatial signs und spatial ranks sind zunédchst einmal Verallgemeinerungen von Vorzeichen und
Ringen auf den mehrdimensionalen Raum, die im 1-dimensionalen Raum zum iiblichen Werk-
zeug gehoren. Die Definitionen sind nicht einfach zu verstehen. Leider gibt es dazu kaum
Einfiihrungen. Einzig die Beschreibung des R-Pakets SpatialNP (Sirkid et al., 2007) bietet ein
paar verstindliche Seiten zum Einstieg. Hier wenigstens die Definitionen:

Das Vorzeichen (spatial sign) U(y) eines Vektors y=(y;,..,y;) der Dimension J errechnet sich als

U(y) = y/lyl
wobei ||y| die Norm von yist, d.h. [|y|| = (z yjz) . U(y) ist also selbst wieder ein Vektor, der
J

auf dem Einheitskreis bzw. -kugel liegt, in Analogie zum univariaten Vorzeichen sgn(x)=x/|x|
mit Werten 1 und -1, bzw. O fiir die 0. Dieses multivariate Vorzeichen ist z.B. wichtig bei der

Rangberechnung zur Entscheidung, ob ein Vektor y(l) kleiner oder groBer als ein anderer Vek-

tor y(z) ist. Ist nun Y eine Matrix, bestehend aus #n J-dimensionalen Vektoren y(i) (i=1,..,n), so
errechnet sich der multivariate Rang (spatial rank) von y R(y,Y) bezogen auf Y

RG.Y) = 15 UG-y

und der multivariate Rang mit Vorzeichen (spatial signed rank) von'y Q(y,Y)

00, 7) = 55 (UG- + UG+

Eine Analogie zur univariaten Rangberechnung ist erkennbar, wenn man die Formel fiir R(y,Y)
mit der im vorigen Abschnitt angefiihrten Berechnung von R vergleicht: In beiden Fillen wer-
den die Vorzeichen aufsummiert, die sich fiir den Vergleich eines Wertes bzw. Vektors mit
allen iibrigen ergeben. Die Rangvektoren R und Q liegen alle innerhalb des Einheitskreises bzw.
-kugel, und zwar umso ndher am Rand desto groBBer der Rang des Vektors zu bewerten ist. Q
und R weisen beide ungefihr in die Richtung des Vektors. Sie fallen zusammen, wenn der Da-
tensatz symmetrisch zum Nullpunkt ist.

Wihrend das multivariate Vorzeichen in der Literatur einheitlich definiert ist, gibt es fiir die
multivariaten Rénge mehrere Modelle, die zu unterschiedlichen Werten fiithren. So ist hier noch
die Oja-Methode zu erwihnen (vgl. Fischer et al., 2020). Diese Methoden der Rangberechnung
sind bereits in vielen Verfahren zum Einsatz gekommen. Hier zu erwédhnen die multivariate Va-
rianzanalyse (vgl. 5.3.10) und Tests auf Spherizitit (vgl. 5.2).

2.17 Voraussetzungen

Die meisten oben vorgestellten Verfahren basieren auf einer Rangtransformation und sind in
erster Linie fiir metrische Variablen gedacht, die die Normalverteilungs-Voraussetzung nicht
erfiillen, nicht jedoch fiir Variablen mit beliebigen Eigenschaften. D.h. hat die untransformierte
Variable x ungleiche Varianzen, so kann das auch noch fiir die rangtransformierte Variable R(x)
gelten. Das gilt insbesondere fiir die RT-, ART-, und INT-Verfahren. U.a. haben Beasley &
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Zumbo (2009) im Falle der ART-Prozedur darauf hingewiesen. Durch die Rangtransformation
werden Verteilungsdeformationen bestenfalls abgemildert, nicht aber beseitigt. So ist es sinn-
voll, gegebenentalls auch R(x) auf Varianzhomogenitit zu tiberpriifen und gegebenenfalls einen
der in Kapitel 4.3.3 oder nachfolgend vorgestellten Tests zu benutzen. Verschiedentlich wird
auch beim Kruskal-Wallis-Test darauf hingewiesen, dass dieser auch auf inhomogene Varian-
zen anspricht (vgl. Wilcox, 2003), was zwangsldufig dann auch fiir die KWF- und Puri & Sen-
Tests gilt. Der Grund ist letztlich der Folgende: Fast allen nichtparametrischen Tests liegt die
folgende Hypothese H( zugrunde: die Verteilungsfunktion F;(x) von x ist in allen / Gruppen die-
selbe:

FI(X) = Fz(X) =..= FI(X)
Wird Hy abgelehnt, so kann man daraus eigentlich nur dann auf ungleiche Mittelwerte schlie-
Ben, wenn die Verteilungen gleiche Streuungen - streng genommen auch die gleiche Ver-
teilungsform - haben. Daher findet man auch héufig bei Tests die zusétzliche Voraussetzung:
die Verteilungsfunktionen F,(x) haben die gleiche Form, was gleiche Streuungen impliziert.

Eine generelle Empfehlung: Wird eine Voraussetzung mit einem Test gepriift, z.B. Normalver-
teilung oder Varianzhomogenitit, und gibt es auf der anderen Seite ein alternatives Verfahren
fiir den Fall, dass die Voraussetzung nicht erfiillt ist, so sollte man sich schon bei einem schwach
signifikanten Testergebnis (etwa a=0.10) fiir die alternative Methode entscheiden. Hierfiir
pladieren u.a. Wilcox et al. (1986) und Zimmermann (2004), d.h. in diesem Fall: Wahl einer
Anova-Methode, die robust gegen inhomogene Varianzen bzw. nichtnormale Verteilung ist.

2.17.1 Versuchspliane ohne Messwiederholungen

Im Fall von unabhéngigen Stichproben wurde bislang in den meisten Textbiichern zum Test der
Varianzhomogenitit von x oder R(x) der Levene-Test empfohlen, da dieser robust gegen Abwei-
chungen von der Normalverteilung und auch fiir ordinale Variablen anwendbar ist. In den letz-
ten Jahren sind allerdings viele Vergleiche der inzwischen zahlreichen Verfahren publiziert
worden, die diese Empfehlung in Frage stellen. Allerdings bei Verwendung der Differenzen
zum Median anstatt zum arithmetischen Mittel, erweist er sich immer noch als einer der
besseren (vgl. Sharma & Kibria, 2012). Alternative Tests sind in Abschnitt 2.20.2 aufgefiihrt.
Allerdings gibt es wenig Alternativen fiir den Fall, dass sich die Varianzen auch nach der
Rangtransformation als inhomogen erweisen. Einige werden in den Kapiteln 4.2.2 und 4.3.3
vorgestellt, sind aber fast ausschlielich nur in R verfiigbar. Eine allgemeine Moglichkeit be-
steht in der Box-Korrektur der Freiheitsgrade (vgl. Anhang 2.1), die im Fall der RT-, ART-, und
INT-Verfahren angewendet werden kann, jedoch in SPSS nicht standardméiBig verfiigbar ist.
Fiir R wird die Funktion, box. £, vom Autor bereitgestellt (vgl. Anhang 3).

2.17.2 Versuchspliane mit Messwiederholungen

Im Fall von abhingigen Stichproben (Messwiederholungen) wird man meistens den Mauchly-
Test (vgl. Kapitel 5.2) zur Priifung der Varianzhomogenitét benutzen - genau genommen zur
Priifung der Spherizizit, was etwas mehr beinhaltet. Dieser hat allerdings nicht annéhernd die
robusten Eigenschaften eines Levene-Tests. Es gibt zwar einen entsprechenden Test fiir
Rangdaten von Hallin und Paindaveine (2006), der aber noch nicht in den Softwaresystemen
verfiigbar ist. Dariiber hinaus gibt es z.B. einen nichtparametrischen Test, der auf rdumlichen
Vorzeichen beruht (vgl. Kapitel 5.3.1). Alternativ wird in Abschnitt 20.2.3 ein einfacher robus-
ter Test auf Gleichheit der Varianzen vorgestellt. Beasley und Zumbo (2009) propagieren, bei
den F-Tests einfach eine der Korrekturen der Freiheitsgrade von Huynh-Feldt oder Greenhouse-
Geisser vorzunehmen (siehe Kapitel 5.2), ohne das Ergebnis des Mauchly-Tests zu beriicksich-
tigen. Dariiber hinaus werden in Kapitel 6.10 mehrere Verfahren vorgestellt, die keine Homo-
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genitdtsvoraussetzungen haben, z.B. die multivariate Varianzanalyse sowie einige andere, die
allerdings zum Teil nur fiir R bereitstehen. Auf der anderen Seite kann geschlossen werden: Er-
fiillen die nichttransformierten Daten die Voraussetzung der Varianzhomogenitit, so gilt diese
auch fiir die rangtransformierten Daten, so dass gegebenenfalls eine Uberpriifung dafiir ent-
fallen kann.

Einige nichtparametrische Methoden, wie das Puri & Sen-, das verallgemeinerte Kruskal-
Wallis-Friedman (KWF), das van der Waerden- und das Koch-Verfahren verwenden )(2— anstatt
F-Tests. Harwell & Serlin (1994) weisen in Berufung auf E.L.. Lehmann (1975) darauf hin, dass
der Friedman-Test, und damit auch der van der Waerden-Test, formal sowohl gleiche Varianzen
als auch gleiche Kovarianzen verlangt, wenn dies auch von fast allen anderen Autoren ignoriert
wird. Jedoch gilt i.a. als Voraussetzung, dass die Verteilungen in allen Gruppen die gleiche
Form (equal shapes) haben. Das impliziert insbesondere gleiche Streuungen. Allerdings haben
Simulationen gezeigt (z.B. Liipsen, 2020a, und Liipsen, 2023b), dass insbesondere die oben
angefiihrten Methoden deutlich robuster gegen Varianzheterogenitéten sind als der parametri-
sche F-Test, auch im Fall von Messwiederholungen. Da die Methode von Koch auf der multiva-
riaten Varianzanalyse basiert, entfillt dafiir die Voraussetzung der Spherizitit, insbesondere
also der Varianzhomogenitit. Dennoch ist es empfehlenswert, auch bei den Methoden, die auf
)(2— anstatt F-Tests beruhen, die Gleichheit der Varianzen fiir die Messwiederholungsvariablen
zu iiberpriifen, zumindest im Fall von signifikanten Ergebnissen, da die Tests im Fall von he-
terogenen Varianzen mit Verletzung des a-Risikos reagieren. Allerdings verlangen die drei o.a.
Verfahren Gleichheit der Kovarianzmatrizen, wenn diese auch relativ robust gegen Verlet-
zungen dieser Art sind, ganz besonders das KWF-Verfahren (vgl. Liipsen, 2023b).

2.18 Vergleiche

2.18.1 Versuchspliane ohne Messwiederholungen

An dieser Stelle ist ein Vergleich von Liipsen (2018) zu erwéhnen, in dem viele der hier vorge-
stellten Verfahren fiir die 2-faktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholungen verglichen
werden, fiir 14 verschiedene Verteilungen, fiir homogene und heterogene Varianzen sowie fiir
diverse Modelle. Er favorisiert die Methode von van der Waerden wegen seiner Robustheit hin-
sichtlich heterogener Varianzen und wegen der relativ hohen Power, insbesondere fiir grof3e
Zellenbesetzungszahlen n>10. Dagegen halten das ART-, ART+INT-, RT- und ATS-Verfah-
ren, manchmal auch das INT- und Puri & Sen-Verfahren, in Fillen ungleicher Varianzen héufig
das a-Risiko nicht unter Kontrolle, gelegentlich selbst bei gleichen n;;. Dabei steigen die Fehler-
raten deutlich iiber 0,10 (bei a=0,05) fiir nij—>50. Auf die Tiicken des ART wurde bereits in
Abschnitt 2.4 hingewiesen. Einzig bei negativem Pairing (siehe Abschnitt 1.1.6) wird die ATS-
Methode empfohlen. In der o.a. Publikation sind auch Hinweise auf zahlreiche Vergleiche
anderer Autoren zu finden.

Die RT-, ART- und Puri & Sen-Methoden werden von Sawilowsky (1990) und Toothaker & De
Newman (1994) mit dem F-Test verglichen. Deren Ergebnis: Der Puri & Sen-Test hélt zwar den
Fehler 1. Art unter Kontrolle, ist aber recht konservativ, wenn andere Effekte vorhanden sind.
Fiir diesen Fall schlagen sie die ART-Prozedur vor. Da aber alle untersuchten Verfahren in ir-
gendwelchen Situationen zu liberal reagieren, geben sie keine generelle Empfehlung aus.

Mansouri und Chang (1995) vergleichen die INT-Verfahren (normal scores und van der
Waerden) u.a. mit dem RT-Verfahren. Sie kommen zu dem Schluss, dass die Transformation in
normal scores sowohl beim RT- wie auch beim ART-Verfahren, woraus die INT- bzw.
ARTHINT-Verfahren resultieren, durchweg eine Verbesserung bringen: zum einen bzgl. der
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Power, zum anderen bzgl. des Fehlers 1. Art bei heterogenen Varianzen.

Ein Vergleich des ATS-Tests mit anderen Methoden bieten Hahn, Konietschke und Salmaso
(2013). Sie bestitigen, dass die ATS-Methode zwar generell das a-Risiko unter Kontrolle hilt,
jedoch auf Kosten der vergleichsweise sehr geringen Teststidrke. Allerdings werden nur kleinere
n;;<15 berticksichtigt. Zu dhnlichen Schliissen gelangen auch Richter & Payton (2003).

Die ART-Methode wird zwar von vielen Autoren recht positiv beaurteilt, u.a. von Lei et al.
(2004) und Mansouri et al. (2004), die aber meistens kritische Fille wie ungleiche Varianzen
oder diskrete abhidngige Variablen nicht beriicksichtigen.

Eine Ubersicht fast aller Verfahren mit einem Vergleich der Fehlerraten 1. Art und der Power
auf Basis verschiedener Simulationen bietet Danaba (2009), wenn auch diese Arbeit wegen ty-
pografischer Mingel nicht ganz einfach zu lesen ist. Sein Fazit: RT, INT, Puri & Sen sowie ATS
verhalten sich robust gegen Verletzungen der Vorausstzungen und haben eine Power, die der
des F-Tests liberlegen ist, ausgenommen im Fall der Exponential-Verteilung. Dagegen fillt das
ART-Verfahren bei dem Vergleich durch. Leider beriicksichtigt er nicht heterogene Varianzen.

Zum Schluss noch zum Vergleich der Verfahren fiir heterogene Varianzen. Generell gilt, dass
die (hier vorgestellten) nichtparametrischen Verfahren die durch ungleiche Varianzen ver-
ursachten Probleme nicht 16sen kénnen (siche z.B. Alexander & Govern, 1994, sowie Tomar-
ken & Serlin, 1986). Leider beschrinken sich die Vergleiche fast ausnahmslos auf die 1-
faktorielle Analyse. Diese zeigen, dass es kein Verfahren gibt, das universell empfehlenswert
ist, da es fiir jedes Situationen gibt, in denen die Resultate unbefriedigend sind, insbesondere
bei schiefen Verteilungen und im Fall von kleinen Zellhdufigkeiten, etwa n<10 (siehe z.B. Lix
et al., 1996, sowie Schneider & Penfield, 1997). Dennoch werden die o.a. Methoden von James
sowie von Alexander & Govern am besten eingestuft. Von den weiter verbreiteten Tests ist der
von Brown & Forsythe gegeniiber dem von Welch vorzuziehen (vgl. Jennifer J. Clinch et al.,
1982). Hilfreich ist auch eine Studie von Dijkstra (1987), der die 1-faktorielle Varianzanalyse
bei fehlenden Voraussetzungen untersucht hat und die van der Waerden-Methode favorisiert.

Liipsen (2026) hat ein einer kleinen (noch nicht verdffentlichten) Studie die fiir 2-faktorielle
Designs zur Verfiigung stehenden Verfahren verglichen. Dabei hat sich gezeigt - wie auch bei
den wenigen anderen Vergleichen (z.B. von Hsiung & Olejnik, 1996), dass der schwierigste und
selten beriicksichtigte Fall stark heterogene Varianzen gepaart mit schiefen Verteilungen ist.
Dazu kommt das Problem, dass die sehr robusten Methoden meistens eine vergleichsweise
geringe Teststidrke besitzen. Nicht nur bei Liipsen, sondern allgemein schneiden die oben er-
wihnten Tests von Brown & Forsythe sowie von Welch & James ,,overall* am besten ab,
gefolgt von der Box-Approximation und den robusten Verfahren von Wilcox. Die verschiedent-
lich vorgeschlagene Variante, vor der Anova die Werte in Rédnge zu transformieren (vgl.
Cribbie, 2007), hat hier nicht den gewiinschten Erfolg gezeigt, da dadurch zu héufig zu liberale
p-Werte erzeugt wurden. Nachfolgend einige Resultate:

e Brown & Forysythe: nur in pairing-Situationen bei grolen n; wurde das a-Risiko verletzt.
Durchweg (vergleichsweise) gute Power.

* Welch & James: nur bei schiefen Verteilungen in pairing-Situationen wurde das a-Risiko der
Interaktion verletzt. Durchweg (vergleichsweise) gute Power.

* Box: nur bei der Normalverteilung wurde in pairing-Situationen das 0-Risiko verletzt.
(Wider Erwarten) passable Power.

* Wilcox Methoden: Beide Methoden schneiden bei normal-verteilten Daten sehr gut ab, die
trimmed means-Methode besser fiir grofe n;, die M-Schitzer-Methode besser bei kleinen n;.
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Bei schief-verteilten Daten gepaart mit stark heterogenen Varianzen reagieren beide liberal.
Gute Power.

* BDM-Tests: Die parametrische Variante hélt das a-Risiko komplett unter Kontrolle, auf
Kosten einer (vergleichsweise) schlechten Power. Die nichtparametrische Variante reagiert
dagegen sehr liberal bei schiefen Verteilungen mit stark heterogenen Varianzen oder in
pairing-Situationen, dafiir mit einer deutlich besseren Power.

* ATS: Schneider bei normal-verteilten Daten gut ab, dagegen sehr liberal bei schiefen Ver-
teilungen mit stark heterogenen Varianzen oder in pairing-Situationen, dazu eine relativ
schwache Power.

» van der Waerden: Insgesamt gut, auler in pairing-Situationen oder bei stark heterogenen Va-
rianzen. Gute Power.

* Weerahandi: Beide Methoden sind nicht zu empfehlen, da sie nur bei normal-verteilten
Daten das a-Risiko einhalten, und dann auch nur, wenn keine Effekte vorhanden sind.

AbschlieBend sei noch darauf aufmerksam gemacht, dass in Kapitel 7.1 ausfiihrlich tiber Ver-
gleiche der Methoden fiir dichotome abhingige Variablen berichtet wird, sowohl fiir Versuchs-
pldne ohne wie auch mit Messwiederholungen.

2.18.2 Versuchspliane mit Messwiederholungen

Vorab sei angemerkt, dass es zwar zahlreiche Monte Carlo-Simulationsstudien zu diesen Desi-
gns gibt, die Ergebnisse in der Regel allerdings recht “kompliziert sind und vom Zusammen-
spiel mehrerer Faktoren wie Spherizitit, Homogenitit der Kovarianzmatrizen, gewéhlte
Verteilungen, Anzahl der Messwiederholungen oder Grofe der Stichproben abhéngig und
daher schwer wiederzugeben sind. Ein paar sollten dennoch erwihnt werden:

Harwell & Serlin (1994) verglichen den F-Test mit dem RT-, dem ART Verfahren sowie den
Tests von Puri & Sen und Friedman bei 1-faktoriellen Analysen mit Messwiederholungen. Es
zeigte sich, dass die nichtparametrischen Methoden ebenso unangenehm auf ungleiche Varian-
zen der Messwiederholungen reagieren wie der F-Test, insbesondere auch bei nichtnormalen
Verteilungen. In einer weiteren Studie haben Harwell & Serlin (1995) auch den multivariaten
Test von Hotelling-Lawley untersucht. Dieser schnitt in der Regel gut ab, auch bei nichtnor-
malen Verteilungen, wihrend der Puri & Sen-Test zu konservativ und das RT-Verfahren hdufig
zu liberal war, insbesondere bei heterogenen Varianzen.

Beasley & Zumbo (2003) haben einen dhnlichen Vergleich durchgefiihrt und kamen zu dem Er-
gebnis, dass (a) fehlende Spherizitit zu liberalen Ergebnissen fiihrt, (b) multivariate Tests erst
ab n>20 zuverldssig sind und (c) der F-Test durchweg die grofite Power besitzt. Zu dem
gleichen Resultat gelangten auch Stiger et al. (1998), die jedoch ordinale Kriterumsvariablen
auf einer 4er-Skala untersucht hatten.

Liipsen (2023b) verglich den F-Test mit der KWF-, van der Waerden-, Puri & Sen-, INT-,
ART+INT-, ATS- und Koch-Methode. Der F-Test zusammen mit der Huynh-Feldt-Adjus-
tierung ist in der Regel eine gute Wahl, insbesondere hinsichtlich der Teststiarke. Dennoch
bieten die nichtparametrischen Verfahren KWF, van der Waerden und Koch in vielen Fillen
eine bessere Kontrolle des Fehlers 1. Art, und eine bessere Power bei nichtnormalen Ver-
teilungen, wihrend die ART+INT- und die Puri & Sen-Methoden hiufig sich zu liberal ver-
halten. Sowohl der F-Test, mit und ohne Huynh-Feldt-Adjustierung, als auch die multivariaten
Tests reagieren empfindlich auf heterogene Kovarianzmatrizen: beide mit stark erhohtem
Fehler 1. Art bei negativem Pairing der Varianzen, und mit geringerer Power bei positivem
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Pairing der Korrelationen (vgl. Liipsen, 2020a und 2024). Er machte auch darauf aufmerksam,
dass das KWF- sowie das van der Waerden-Verfahren als einzige das a-Risiko auch bei hetero-
genen Kovarianzmatrizen unter Kontrolle halten und dadurch eine gute Wahl sind, zumal sie
zwar keine Spherizitidt verlangen und somit ldstige Priifungen der Voraussetzungen entfallen,
jedoch die Gleichheit der Varianzen kontrolliert werden sollte. Allerdings zeigte sich auch, dass
die van der Waerden-Methode bei gemischten Versuchspldanen nicht die gleiche hervorragende
Teststédrke besitzt wie bei Analysen ohne Messwiederholungen. Komplett enttdausschend schnitt
das ATS-Verfahren ab, da es fiir kleine bis mittelere n; <30 stark iiberhohte Fehlerraten zeigt,
z.B. bis zu 0.15 fiir ein nominelles a=0.05 bei n; =10, insbesondere fiir den Gruppierungsfaktor
(vgl. auch Tian & Wilcox, 2007). Fiir das ART+INT-Verfahren gilt dieselbe Einschriankung
bzgl. diskreter abhéngiger Variablen wie bei Designs ohne Messwiederholungen.

In einer neueren, noch nicht veroffentlichten Studie vergleicht Liipsen (2024) neben den o.a.
Methoden auch den robusten IGA von Huynh, den modifizierten Brown-Forsythe-Test (mBF),
den Test von Welch & James, die parametrischen multivariate Verfahren (z.B. von Wilks),
GLMM, die nichtparametrischen von Agresti & Pendergast sowie 4 auf spatial ranks basierende
Methoden. Insbesondere werden diese unter heterogenen Bedingungen verglichen: heterogene
Kovarianzmatrizen (ungleiche Gruppenvarianzen), fehlende Spherizitit (ungleiche Mess-
wiederholungsvarianzen oder ungleiche Korrelationen zwischen den Messwiederholungen),
Pairing-Situationen bei ungleichen n; sowie ungleiche Korrelationen der Kovarianzmatrizen.
Die Resultate:

* der Test der Interaktion ist durchweg kritischer als der der Haupteffekte,

* Dbeiinhomogenen Varianzen bzw. Kovarianzmatrizen sind die Félle des Pairing kritisch - fiir
die Priifung siehe Beispiele in Kapitel 11 - weil nur wenige Methoden diesen Fall handhaben
konnen (IGA, mBF, W], KWF, vdWS und ATS),

* alle rangbasierten Methoden (u.a. KWE, vdWS, ART, ATS, Koch) sollten nicht fiir den Test
des Messwiederholungsfaktors (B) verwendet werden, wenn die Varianzen des Messwieder-
holungsfaktors ungleich sind und eine rechtsschiefe Verteilung (z.B. exponential oder
lognormal) zugrunde liegt,

* bei parametrischen Tests kann es bei heterogenen Kovarianzmatrizen auch im Fall gleicher
n; zu erhohten Fehlerraten kommen,

* der HF (Huynh-Feldt)-adjustierte F-Test schneidet relativ gut ab, solange keine Pairing-Situ-
ation vorliegt, reagiert allerdings liberal bei groer Anzahl Messwiederholungen und hetero-
genen Bedingungen,

* die multivariaten Tests, insbesondere der von Wilks, sind gut, solange keine Pairing-Situa-
tion vorliegt, haben aber eine geringere Power als der adjustierte F-Test,

» der ATS-Test zeigt in Pairing-Situationen gute Resultate, jedoch in vielen Situationen zu
hohe Fehlerraten (kleine n;<15, rechtsschiefe Verteilungen, Test des Gruppierungsfaktors),

* der Welch-James-Test benétigt fiir den Test der Interaktion im Falle ungleicher n; mindes-
tens n; >335, hat aber eine geringe Power,

* die GLMM-Methode ist nur bei homogenen Kovarianzmatrizen zu empfehlen, bei kleinen
Stichproben vorzugsweise mit dem Kenward-Rogers Test,

* die robusten IGA und mBF halten zwar das a-Risiko komplett unter Kontrolle, sind aber ex-
trem konservativ mit geringer Power, insbesondere im Fall von schiefen Verteilungen,

* das INT-Verfahren eignet sich nur bei homogenen Kovarianzmatrizen, hat aber eine ver-
gleichsweise hohe Power, und sollte ansttat RT und ART eingesetzt werden,
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* die KWF- und vdWS-Verfahren schneiden durchweg gut ab, insbesondere mit einer hohen
Power, zeigen erhohte Fehlerraten lediglich bei inhomogenen Kovarianzmatrizen, wenn Va-
rianzen und »; unabhéngig sind, jedoch die niedrigsten Fehlerraten bei negativem Pairing,

» Kochs Methode verhilt sich dhnlich wie die KWF-Methode, jedoch mit deutlich geringerer
Power,

 die Spatial Signs und Spatial Ranks Methoden haben zwar keine krassen Schwiichen,
allerdings auch keine nennenswerten Stirken, um sie anderen Methoden vorzuziehen.

» die Methoden von Puri & Sen sowie Agresti & Pendergast sind wegen sehr wechselhafter
Ergebnisse insgesamt nicht zu empfehlen,

2.19 Entscheidungshilfen zur Auswahl

Bei allen oben genannten positiven und negativen Eigenschaften der Verfahren ist es nicht
leicht, das passende auszuwéhlen. Daher werden nachfolgend einige Kriterien aufgefiihrt, die
natiirlich voraussetzen, dass der Untersucher einige Kenntnisse iiber seine Daten besitzt. Gene-
rell kann jedoch gesagt werden, dass in den meisten Fillen der klassische F-Test eine durchaus
gute Wabhl ist. Daher sollte man, egal ob das zu analysierende Merkmal metrisches oder ordina-
les Skalenniveau hat, zunédchst die Voraussetzungen priifen und danach entscheiden, ob iiber-
haupt in Anbetracht der Robustheit der Varianzanalyse ein nichtparametrisches Verfahren
erforderlich ist. Die einfachste nichtparametrische Varianzanalyse ist die normal scores-Metho-
de (INT), die eine relativ hohe Effizienz hat und gegeniiber dem RT-Verfahren einige Bedenken
ausrdumen kann. Mit dem etwas aufwindigeren van der Waerden-Test ist man allerdings auf
der sichereren Seite hinsichtlich der Kontrolle des Fehlers 1. Art, leider auf Kosten der Power,
insbesondere bei kleinen Stichproben.

2.19.1 Warnungen

Im Fall von rechtsschiefen Verteilungen, insbesondere bei einer Lognormal- oder Exponential-
verteilung sollte der parametrische F-Test angewandt werden. In solchen Fillen konnen bei
allen rangbasierten Verfahren - und das sind die meisten nichtparametrischen Verfahren - die
kleinsten Streuungsunterschiede schon zu falsch sinifikanten Ergebnissen fiihren (vgl. Liipsen,
2016 und 2024). Und im Fall einer Exponentialverteilung hilt der F-Test das a-Risiko komplett
unter Kontrolle und hat zugleich die grof3te Power. Vgl. dazu Zimmerman (2004) sowie Carletti
& Claustriaux (2005). Diese Verteilungsformen kommen in der Praxis hédufig vor, typischer-
weise in der Medizin, z.B. Blutdruck, oder in der Wirtschaft, z.B. Verbrauchsdaten oder
Einkommen.

Vielfach wird die ART-Methode favorisiert, sogar von ChatGPT. Deren Anwendung sollte
jedoch vermieden werden, wie ausfiihrliche Untersuchungen gezeigt haben (vgl. dazu Liipsen,
2016 sowie Tsandilas & Casiez).

Es muss allerdings noch einmal an die Bedenken einiger Autoren hinsichtlich des Tests von In-
teraktionen erinnert werden (vgl. Abschnitt 2.2), die insbesondere die RT-, INT-, Puri & Sen-,
KWE- und stark abgeschwicht auch fiir die van der Waerden- und Koch-Methode gelten. Diese
zielen darauf, dass der Test der Interaktion nicht zuverlissig ist und gelegentlich fdlschlicher-

weise signifikant sein kann, insbesondere wenn einer der Haupteffekte von Null verschieden ist.
Dieses Problem verschirft sich zwangsldufig bei 3- und mehrfaktoriellen Versuchspldanen. Wie
man auch in solchen Fillen trotz Anwendung von rangbasierten Verfahren zum Ziel kommen

kann, hat u.a. Koch (1970) an einer Auswertung eines 3-faktoriellen Split-Plot Designs demon-
striert, indem zunéchst diverse Einzelhypothesen aufgestellt und dann schrittweise gestestet
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wurden. Leider haben die anderen Methoden wie ART und ATS, oder GEE und GLMM eben-
falls Schwichen, etwa eine geringe Teststidrke oder erhohte Fehlerraten in anderen Situationen.

Eine andere Warnung betrifft die Rangberechnungen im Fall von Stichproben mit stark unter-
schiedlichen n; (vgl. Abschnitt 2.16.1). Die Probleme konnen mit der Verwendung von Pseudo-
Réngen umgangen werden. Doch zum einen gibt es bislang kaum Varianzanalyse-Programme,
die diese unterstiitzen, und zum anderen gibt es noch wenig empirische Erfahrungen, da die Ent-
wicklung der Pseudo-Rénge noch recht jung ist.

2.19.2 Versuchspline ohne Messwiederholungen

Der parametrische F-Test kann problemlos angewandt werden, solange entweder gleiche
Zellenbesetzungszahlen n; oder gleiche Varianzen vorliegen. Lediglich die Verbindung von
nichtbalancierten (ungleichen n;) Versuchsplidnen mit heterogenen (ungleichen siz) Varianzen
verlangt nach besonderen Methoden. Bei Versuchspldnen mit ungleichen n; und ungleichen Va-
rianzen siz spielt die Paarung eine entscheidende Rolle. Der kritischste Fall liegt vor, wenn
kleine n; mit grofen siz gepaart sind (negative pairing). Hier sind die in 2.9. bzw. 2.18
aufgefithrten Methoden die einzigen, die den Fehler 1. Art unter Kontrolle halten, u.a. die
Methoden von Welch & James (WJ), Brown & Forsythe (BF), Akritas & Brunner (ATS) sowie
Brunner, Dette & Munk (BDM). Der W] ist vielleicht trotz Schwichen bei der Interaktion der
empfehlenswerteste. Von allen anderen sind der KWF- und der van der Waerden-Test
diejenigen, die noch am besten abschneiden, wenn auch sie das a-Risiko verletzen, allerdings
in MaBlen. (Das Puri & Sen-Verfahren ist hier mit KWF identisch.) Vergleichsweise harmlos ist
dagegen der Fall, wenn kleine n; mit kleinen siz gepaart sind (positive pairing). Hier verletzen
zwar keine Verfahren den Fehler 1. Art, reagieren allerdings konservativ, haben also nur noch
eine geringe Teststirke. In diesem Fall sind wiederum die in 2.9. aufgefiihrten Methoden vor-
zuziehen. Der Fall, dass die (ungleichen) n; und die (ungleichen) siz unabhiingig sind, wird der
Normalfall sein. Bei heterogenen Varianzen ,,schwéchelt nicht nur der F-Test sondern leider
auch fast alle nichtparametrischen Tests. Einzig der v.d.Waerden-Test hilt das a-Risiko unter
Kontrolle. Wem der Rechenaufwand zu grof ist, kann ersatzweise auch die INT-Methode wih-
len.

2.19.3 Versuchspline mit Messwiederholungen

Auch im Fall von Messwiederholungen ist der F-Test durchweg zu empfehlen, aber er sollte
generell mit der HF (Huynh-Feldt)-Adjustierung verwendet werden. In den Kapiteln 5.2 und 6.1
wird ausfiihrlich iiber die recht umfangreichen Voraussetzungen des F-Tests berichtet und Al-
ternativen erwihnt, was an dieser Stelle nicht wiederholt werden soll. Insbesondere inhomo-
gene Kovarianzmatrizen fithren bei den parametrischen Verfahren zu unzuverlidssigen
Ergebnissen, was eine Priifung dieser Voraussetzung mit einer anschlieBenden Wahl der pas-
senden Methode nahe legt. Die sichersten Alternativen, insbesondere bei ungleichen Kovari-
anzmatrizen, sind die IGA-Adjustierung von Huynh und der modifierte Brown-Forsythe-Test
(mBF). Eine einigermallen sichere Alternative, die kaum Priifungen von Voraussetzungen ver-
langt, ist das KWF-Verfahren. Allerdings muss als nachteilig erwihnt werden, dass dieses in
einigen Féllen nur eine um ca. 20% geringere Power gegeniiber dem F-Test erreicht, so u.a. bei
kleineren Stichproben (n;< 30) sowie bei normal oder exponentiell verteilten Daten. Dagegen
hat es eine etwas hohere Teststidrke bei heterogenen Varianzen und bei diversen nichtnormal-
verteilten Daten.
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2.20 Methoden zur Priifung der Voraussetzungen

2.20.1 Normalverteilung

Die Normalverteilung spielt eine bedeutende Rolle bei der Entscheidung fiir oder gegen
parametrische Verfahren. Insbesondere bei metrischen abhingigen Variablen wird i.a. eine
Priifung auf Normalverteilung vorgenommen, und zwar der Residuen e, die Bestandteil jedes
varianzanalytischen Modells sind, z.B.

Xijm = M+ a; + ,6} + O’,Bij + €jjm (i=1,...,1 ,j=1,...,J und m=1,...,n,~j)

Im einfachen Fall der Analyse ohne Messwiederholungen ist die Normalverteilung der Residu-
en dquivalent mit der Normalverteilung der abhéingigen Variablen in jeder Zelle, allerdings auf
keinen Fall mit der Normalverteilung der abhéngigen Variablen insgesamt. (Letzteres wiirde ja
selten der Fall sein, da das untersuchte Merkmal fiir die einzelnen Zellen unterschiedliche Mit-
telwerte haben wird, die zu mehreren unterschiedlichen Gipfeln in der Gesamtverteilung fiihren
wiirden.) Wollte man die abhéngige Variable zellenweise auf Normalverteilung priifen - wie es
z.B. beim t-Test hdaufig gemacht wird - so miisste man eine Reihe von Priifungen vornehmen,
wo fiir jede von diesen nur ein geringes n zur Verfiigung stiinde, manchmal vielleicht weniger
als 5. Damit ldsst sich eine Normalverteilung weder beweisen noch widerlegen, egal mit
welchem Verfahren. Das gleiche gilt natiirlich auch, wenn man zellenweise die Residuen auf
Normalverteilung iiberpriifen wollte.

Dabher ist es erforderlich, alle Residuen €;jm Zusammen auf Normalverteilung zu iiberpriifen,
denn dadurch kumulieren sich die 7;; zu einem brauchbaren n. Als Methoden gibt es sowohl
Tests, u.a. der Shapiro-Wilk- oder der klassische Kolmogorov-Smirnov-Test, als auch
Grafiken, u.a. Histogramme oder normal probability Plots.

Bei den Tests steckt man in einem Dilemma: Zum einen ist die Normalverteilungsvorausset-
zung eher fiir kleinere Stichproben relevant als fiir gréere, da bei groem n nach dem zentralen
Grenzwertsatz die Test-Statistiken die erforderlichen Verteilungsvoraussetzungen erfiillen.
Zum anderen sprechen statistische Tests bei kleinem » nicht an, d.h. die Nullhypothese wird an-
genommen und eine Abweichung von der Normalverteilung kann nicht nachgewiesen werden.

Daher empfiehlt es sich, die Normalverteilung visuell iiber Grafiken zu iiberpriifen. Normal
probability Plots sind insbesondere fiir Unerfahrene schwerer interpretierbar (siehe unten), so
dass letztlich Histogramme das Verfahren der Wahl sind. Um nicht zu irrefithrenden Ergebnis-
sen zu kommen, muss allerdings die Intervallzahl auf die Anzahl Beobachtungen N :Znij
abgestimmt sein. Eine einfache aber dennoch sehr gute Faustregel ist

Anzahl Intervalle ~ JN

Aber auch dabei ist Vorsicht geboten, insbesondere wenn wie in SPSS gnadenlos die gewiinsch-
te Intervallzahl produziert wird: Bei diskreten (also nicht-stetigen) Merkmalen sollten alle In-
tervalle dieselbe Anzahl von Mermalsausprigungen, also dieselbe Intervallbreite haben.
Andernfalls zeigt das Histogramm ein verzerrtes Verteilungsbild. In R wird bei

hist (x,breaks=k, ..) diese Regel automatisch beachtet. In SPSS sollte die Intervallzahl an-
statt iiber ,,Anzahl der Intervalle besser iiber die ,,Intervallbreite gesteuert werden.

Bei den normal probabilty Plots, oder allgemein bei den Quantile-Quantile-Plots, kurz Q-Q-
Plots genannt (vgl. http://en.wikipedia.org/wiki/Normal_probability_plot), wird die empirische
(kumulative) Verteilung mit der theoretischen, hier der Normalverteilung, verglichen. Ub-
licherweise ist die empirische Stichprobenverteilung y und die theoretische x. Leider ist das bei
SPSS genau umgekehrt. Dabei wird zu jedem beobachteten Wert das Quantil y ermittelt und mit
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dem Quantil x der Vergleichsverteilung als Punkt eingezeichnet. Im Idealfall liegen also die
Punke auf einer Geraden. Im Gegensatz zu den Histogrammen sind diese Grafiken unabhéngig
von Intervalleinteilungen, die moglicherweise ein Bild ,,verzerren konnen.

Aber sowohl die Interpretation von Histogrammen auch der Q-Q-Plots bedarf ein wenig Er-
fahrung. Die wichtigsten Kennzeichen einer Normalverteilung sind Symmetrie und
Eingipfligkeit. Nachfolgend werden einige typische Verteilungsformen aufgezeigt, die zum
Teil nicht mehr als normal eingestuft werden konnen. Das Ergebnis des Shapiro-Wilk-Tests,
alle basierend auf einem n=60 , wird zur Verdeutlichung ebenfalls angegeben.

Wihrend die beiden ersten Beispiele eher krasse Fille von nichtnormalverteilten Werten
darstellen, wird manch einem kaum ein Unterschied zwischen den letzten beiden Histogram-
men auffallen, die immerhin unterschiedliche Resultate aufweisen. Das rechte ist deutlich sym-
metrischer und daher eher als normalverteilt zu akzeptieren.

Die parametrischen multivariaten Tests, die auch fiir univariate Analysen mit Messwiederho-
lungen eingesetzt werden, verlangen eine multivariate Normalverteilung der Residuen. In R
werden dazu mehrere Pakete angeboten. So bietet z.B. das Paket mvnormalTest die Tests von
Fattorini, Mardia, Henze-Zirkler, Bowman & Shenton, Shapiro-Wilk sowie Zhou-Shao, das Pa-
ket mvn die Tests von Mardia, Henze-Zirkler, Royston sowie Doornik-Hansen. Beispiele dazu
sind in Kapitel 5.3.9 und 11.5 zu finden.
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Normal @-Q Plot
Histogramm
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2.20.2 Varianzhomogenitit bei unabhéingigen Stichproben

Im Fall von unabhiéngigen Stichproben wurde bislang in den meisten Textbiichern zum Test der
Varianzhomogenitit (Gleichheit der Gruppenvarianzen 012 =..= 012 ) der Levene-Test
empfohlen, da dieser robust gegen Abweichungen von der Normalverteilung und auch fiir ordi-
nale Variablen anwendbar ist. In den letzten Jahren sind allerdings viele Vergleiche der inz-
wischen zahlreichen Verfahren publiziert worden, die diese Empfehlung in Frage stellen. Dazu
folgender Hintergrund zum Levene-Test. Es werden zunichst die absoluten Abweichungen der
beobachteten Werte x;,, vom jeweiligen Gruppenmittelwert x; in verschiedenen Varianten er-
rechnet:

(a) Xim—Xi (b) xim_xi‘
© o () |R(x;,)-R(x)
(e) (n;/(n;—1)) xim_;i ’

in der Variante (a) vom arithmentischen Mittel, in (b) vom Median, in (c) als quadrierte Abwei-
chung vom arithmentischen Mittel und in (d) nach einer Rangtransformation. Diese Differenzen
werden anschlieBend mit der ,,normalen* Varianzanalyse fiir die k Gruppen verglichen. (Ana-
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zumerken ist, dass die Anwendung einer ,,robusten* Varianzanalyse (siehe 2.9) in diesem Fall
sich eher kontraproduktiv auswirkt. (a) entspricht dem ,,klassischen* weit verbreiteten Levene-
Test. (d) entspricht (a), wenn vorher die x;,, (iiber alle Gruppen hinweg) in Rénge transformiert
werden. Allerdings gehort die Variante (b), die auch als Brown-Forsythe-Test bekannt ist und
nicht mit der gleichnamigen o.a. robusten Varianzanalyse verwechselt werden sollte, noch im-
mer zu den besten Methoden (vgl. Sharma & Kibria, 2012). Insbesondere (a) sollte nicht fiir un-
gleiche Stichprobenumfénge n; benutzt werden. Die Variante (e) kann dieses Defizit 16sen und
wird in einem Test von O ‘Brien angeboten. Ungleiche n;, zu kleine n;<15 sowie schiefe Ver-
teilungen beeintrachtigen allerdings auch die Varianten (b) und (c). In R sind die Varianten (a),
(b) und (c) in der Funktion 1evene.test (Paket vartest) sowie (a) und (b) in der Funktion 1e-
veneTest (Paket car) enthalten. SPSS bietet sie in der Prozedur oneway an.

Aber nun zu den anderen Methoden. Die klassischen wie Fishers F-Test, Hartleys F,,,,-Test,
Cochrans C-Test oder der Bartlett-Test sind iiberholt, weil sie alle eine Normalverteilung von x
voraussetzen und nicht robust gegen Abweichungen sind. Alternative Tests werden in diversen
Methoden-Vergleichen vorgestellt, insbesondere bei Farrar et al. (2025), Katsileros et al.
(2024), Gaonkar & Beasley (2023), Wang et al. (2017) und Sharma & Kibria (2012), von denen
die hilfreichsten hier aufgefiihrt werden:

» Test von O ‘Brien, der auf o.a. Differenzen (e) aufbaut, wahlweise vom arithmetischen Mit-
tel oder vorzugsweise vom Median. Er liefert auch bei kleinen und ungleichen n; zuverlas-
sige Ergebnisse und wird daher von den meisten favorisiert. In R verfiigbar als
obrien.test (Paket vartest), leider nur 1-faktoriell.

* Test von Keyes & Levy, der fast identisch mit dem von O ‘Brien ist, mit gleichen Eigen-
schaften. In R verfiigbar als 1evene.test (Paket 1awstst) mit der Option

correction.method=correction.factor.

* Ramsey‘s Bamtest, eine Verbesserung des Bartlett-Tests. In R verfiigbar als bamset (Paket
skedastic).

* Test von Fligner & Killeen in der Variante von Conover and Johnson, der auf den Differen-
zen (d), allerdings zum Median, basiert und damit ein nichtparametrischer Test ist. Er gilt
allerdings dennoch nicht als robust, z.B. bei kleinen n; und groBem k sowie stark schiefen

Verteilungen. Er ist in R verfiigbar als f1igner.test (Paket vartest).

* NPL (nichtparametrischer Levene) Test, der lediglich die rangtransformierte Variable R(x)
auf den Levene-Test anwendet, vorzugsweise mit Abweichungen vom Median. Er ist robust
gegen schiefe Verteilungen und Ausreil3er.

An dieser Stelle eine Warnung vor den rangbasierten Tests wie Fligner & Killeen und NPL. Bei
diesen konnen ungleiche x; (die ja eigentlich gepriift werden sollen) sich unangenehm aus-
wirken. Dies haben Shear et al. (2018) an eindrucksvollen Beispielen gezeigt. Man kann zwar
die x;,, auf gleiche x; vor Priifung der Varianzhomogenitit transformieren, aber auch das wird
als nicht unproblematisch angesehen.

Weitere Tests sind in R in den Paketen vartest sowie skedastic zu finden. Letzteres basiert
auf dem o.a. Artikel von Farrar et al. und behandelt den Test auf Varianzhomogenitét insbe-
sondere bei linearen Modellen. Da die Varianzanalyse allerdings hiervon ein Spezialfall ist,
konnen die dort aufgefiihrten Methoden auch hier angewandt werden. Die Autoren favorisieren
die Methoden Evans-King, Verbyla, Cook-Weisberg, White und Breusch-Pagan. SPSS bietet
hiervon den Breusch-Pagan- und den damit verwandten White-Test in der Prozedur cLM an, die
allerdings in den Beispielen nicht beriicksichtigt werden.
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2.20.3 Varianzhomogenitiit bei abhéngigen Stichproben

Im Fall von abhéngigen Stichproben (Messwiederholungen) gibt es vergleichsweise kaum Tests
auf Gleichheit der Varianzen. (Es gibt einen ,,klassischen* Test zum Vergleich von nur zwei Va-
rianzen: den Pitman-Morgan-Test, in R als Funktion pitman im Paket ansm5.) Das liegt daran,
dass bei parametrischen Varianzanalysen mit Messwiederholungen wesentlich mehr als die Va-
rianzhomogenitét gefordert wird, nimlich Spherizitit (siehe nidchsten Abschnitt). Allerdings
wird bei nichtparametrischen Tests i.d. Regel ,,nur* gleiche Verteilungsform fiir alle zu ver-
gleichen Gruppen gefordert, was in etwa gleiche Varianzen voraussetzt. Das heiflt auch: Wenn
ein Test auf Spherizitit negativ ausfillt, konnen die Varianzen als gleich angesehen werden,
aber umgekehrt kann bei einem positiven Ergebnis nicht auf heterogene Varianzen geschlossen
werden.

Zwei brauchbare nichtparametrische Tests sind bei R.R. Wilcox (1989) beschrieben. Zum einen
ein Levene-like Test wie oben beschrieben, d.h. es werden fiir jede Variable die absoluten Diffe-
renzen vom Median berechnet, die dann mit einer Varianzanalyse verglichen werden, vorzugs-
weise mit der Friedman-Anova (vgl. Abschnitt 2.1). Der andere (,,Q-Methode*), etwas
zuverldssigere basiert auf einem Verfahren von Quade (vgl.Abschnitt 2.11.1). Beide kénnen in
der vom Autor angebotenen Funktion check.var angewandt werden (sieche Anhang 3). Bei-
spiele dazu kommen in den Abschnitten 5.3.4 und 5.4.3 (mit einem bzw. zwei Messwieder-
holngsfaktoren). Paarweise Varianzvergleiche sind im R-Paket Pairedpata enthalten. Damit
kann man entweder alle J Streuungen paarweise oder die kleinste gegen die grof3te vergleichen.

2.20.4 Spherizitit

Die Spherizitit bei Analysen mit Messwiederholungen ist eine spezielle Form einer Kovarianz-
matrix (mehr dazu in Kapitel 5.2). Sie impliziert u.a. die Gleichheit der Varianzen der Mess-
wiederholungsvariablen sowie gleiche Korrelationen zwischen den Variablen. Zur Priifung der
Spherizitit wird allgemein der Mauchly-Test verwendet (siehe z.B. Winer, 1981, S. 255), so
auch standardméBig in R (u.a. mit der Funktion mauchly.test sowie in den Paketen ez und
superb) und SPSS. Dieser Test hat allerdings im Vergleich zu einigen anderen Tests Nachteile:
Zum einen reagiert er empfindlich auf Abweichungen von der multivariaten (!) Normalver-
teilung der J zu vergleichenden Variablen, und zum anderen hat er eine geringe Power, insbe-
sondere fiir kleinere bis normale Stichproben. So hat z.B. Boik (1981) nachgewiesen, dass bei
einem n=40 die Power unter 0.2 liegt, d.h. eine vorhandene Abweichung von der Spherizitit nur
in weniger als 20 von 100 Fillen nachgewiesen werden kann. Daher ist er nur zweite Wahl. Es
gibt zwar zahlreiche andere Testverfahren, doch leider sind Vergleiche rar. Insbesondere basie-
ren fast alle ebenfalls auf der multivariaten Normalverteilung. Zu erwéhnen sind folgende, fiir
die zumindest in R Funktionen zur Verfiigung stehen, z.B. in der Funktion check.sphere
(siehe Anhang 3):

* John's V-Test und Nagao ‘s Test (beide beschrieben in Wang & Yao, 2013), wobei Nagao fiir
John‘s Test eine exaktere p-Wert-Berechnung durchfiihrt, sowie eine Variante von Li & Yao
(2016), die auf der etwas allgemeineren elliptischen Verteilung basiert und iiber den Exzess
(Kurtosis) die Abweichung von der Normalverteilung beriicksichtigt und somit einen weite-
ren Anwendungsbereich abdeckt,

» der Likelihood Ratio-Test, auf dem letztlich der Mauchly-Test beruht, sowie eine Variante
von Muirhead & Waternaud (1980), die ebenfalls auf der etwas allgemeineren elliptischen
Verteilung basiert (s.0.),

* ein Test auf Compound Symmetry, beschrieben im Buch von Winer (S. 517),
auch als Funktion winerCompoundSymmetryTest im Paket superb.



2.20 Nichtparametrische Varianzanalysen - Ubersicht der Methoden 36

Dariiber hinaus gibt es relativ neue nichtparametrische Verfahren, die auf raumlichen Vor-
zeichen und Ringen basieren (vgl. Abschnitt 2.16.2). Die Methode ist nicht leicht zu verstehen
(kurze Einfithrungen z.B. bei Sirkid, 2007, sowie Zou et al., 2014). Immerhin gibt es R-Funk-
tionen zum Test auf Spherizitit in den Paketen spatialnNp und MnM. Aber insbesondere die drei
zuerst genannten Verfahren sowie das von Sirkid neigen - im Gegensatz zu Mauchly ‘s Test -
zum anderen Extrem: bei groBerem n (etwa ab 50) reagieren sie sehr liberal. Statistische Ver-
gleiche der Verfahren, die eine Auswabhl erleichtern konnten, gibt es praktisch nicht, und somit
auch keine Empfehlung.

2.20.5 Homogenitit der Kovarianzmatrizen

Die Homogenitidt der Kovarianzmatrizen ist eine wichtige Voraussetzung bei gemischten Ver-
suchsplidnen. Zur Priifung wird in der Regel der Box-M-Test empfohlen. Doch dieser setzt,
dhnlich wie der Mauchly-Test, multivariate Normalverteilung der Messwiederholungsvariablen
voraus. Das ist wesentlich mehr, als fiir die eigentliche Varianzanalyse gefordert wird. D.h. Er-
gebnisse dieses Voraussetzungstests sind mit besonderer Vorsicht zu betrachten. SPSS gibt bei
Messwiederholungen den Box-Test aus, und fiir R gibt es auch eine entsprechende Funktion,
u.a. vom Autor (vgl. Anhang 3) sowie in der Funktion HOMOGENEITY im Paket DFA . CANCOR.
Doch es gibt auch eine Reihe alternativer Tests auf Homogenitit der Kovarianzmatrizen, die
allerdings vielfach ebenso auf der multivariaten Normalverteilung basieren. Einige davon wer-
den nachfolgend aufgefiihrt, zumal dazu vom Autor eine R-Funktion check.covar angeboten
wird (vgl. Anhang 3):

* LR-Bartlett-Test, basierend auf der multivariaten Normalverteilung,
* Box M-Test, basierend auf der multivariaten Normalverteilung,
e Schott‘s T}, eine Verbesserung des M-Tests, basierend auf der multivar. Normalverteilung,

» Schott‘s T), fiir elliptische Verteilungen, mit Beriicksichtigung des Exzesses als MaB fiir die
Abweichung von der Normalverteilung, wobei die Verteilungen fiir alle Variablen gleich sein
miissen,

» Schott‘s T3, fiir elliptische Verteilungen, ebenfalls mit Beriicksichtigung des Exzesses, wobei
die Verteilungen fiir die Variablen verschieden sein diirfen,

» Fligner & Killeen, eine Erweiterung des unter Abschnitt 2.20.2 genannten parameterfreien
Tests auf Gleichheit der Varianzen (verfiigbar in der o.a. R-Funktion HOMOGENEITY),

* multivariater Levene-like Test, der lediglich ordinales Skalenniveau voraussetzt, sowie

» zwei multivariate Dispersionstests, ebenfalls lediglich auf ordinalem Skalenniveau basie-
rend, die ausschlieBlich auf unterschiedliche Varianzen ansprechen.

Bis auf die letzten drei sind alle Tests sowie einige andere in Hallin & Paindaveine (2009) be-
schrieben. Der Levene-like und die Dispersionstests sind bei O‘Brien (1992) skizziert. Noch
einige Anmerkungen zu den Tests:

* zum Box M-Test: Zum einen gibt es eine Test-Variante, die iiber die xz—Verteilung gepriift
wird, und eine Variante, die iiber die F-Verteilung gepriift wird. Letztere ist vorzuziehen fiir
kleine n;<20, grole I>6 oder grofle />6. Zum Anderen variieren die Formeln fiir den Test, da
Box (1949) in seiner Arbeit diverse Fille unterscheiden musste, die zu (geringfiigig) unter-
schiedlichen Statistiken fiihrten.

» zu Schotts Tests: Bei elliptischen Verteilungen handelt es sich um einen grofleren Bereich
von Verteilungen, die die Normalverteilung als Spezialfall enthalten. Die entsprechenden
Verfahren haben also einen groeren Anwendungsbereich.
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o Zum Levene-like Test: Ahnlich wie beim univariaten Levene-Test, bei dem die Ab-
weichungen vom Mittelwert verglichen werden, werden hier die fiir jede Erhebungseinheit
ermittelten Kreuzprodukte (yl-j1 - mjl)(yl.j2 - mjz) verglichen, die die Basis fiir die Varianzen
und Kovarianzen sind.

» Zu den Dispersionstests: Der erste vergleicht das Streuungsniveau fiir die Gruppen. Dieses
kann fiir die Gruppen gleich sein, obwohl die Kovarianzmatrizen nicht gleich sind, ndamlich
wenn z.B. in der ersten Gruppe die Variable 1 die groflere Streuung hat und die Variable 2
die kleinere, aber in der zweiten Gruppe die Variable 1 die kleinere Streuung hat und die Va-
riable 2 die groBere. Genau solche Unterschiede soll der zweite Dispersionstest erkennen.

» Zum Fligner & Killeen Test: Dieser priift wie die o.a. Dispersionstests die Gleichheit der
Streuungen fiir die Gruppen, wihrend er weniger auf Unterschiede der Kovarianzen reagiert.

Einen umfassenden Vergleich der Methoden mit praktischen Tipps zur Vorgehensweise gibt
Liipsen (2020a), wo auch Verweise auf die wenigen anderen Vergleiche zu finden sind. Eine
generelle Empfehlung kann nicht ausgesprochen werden. Dennoch erscheint die Anwendung
des Box-Test sinnvoll bei symmetrischen Verteilungen und Schotts T, bei rechtsschiefen Ver-
teilungen. Da aber i.d.Regel wenig iiber die zugrunde liegende Verteilung bekannt ist, sollte ein
robuster Test vorgezogen werden: z.B. der Levene-Test. Er kann allerdings nicht ungleiche
Korrelationsmatrizen erkennen. Doch im Fall ungleicher (durchschnittlicher) Korrelationsko-
effizienten r; fiir die Kovarianzmatrizen der einzelnen Gruppen verfiigen auch die anderen
Methoden nur iiber eine geringe Teststédrke, d.h. im Fall eines nicht-signifikanten Ergebnisses
des Homogenititstests ist der Grund nicht klar, ob wegen Gleichheit der Kovarianzmatrizen
oder wegen Ungleichheit der Korrelationen.

2.20.6 Homogenitit der Korrelationsmatrizen

Die Homogenitidt der Korrelationsmatrizen ist bei gemischten Versuchsplidnen eine fast so
wichtige Voraussetzung wie die o.a. Homogenitit der Kovarianzmatrizen (vgl. Luepsen, 2024).
Hierbei ist zu beachten, dass eine Kovarianz ein Produkt aus Korrelation und zwei Varianzen
ist, d.h. dass heterogene Kovarianzmatrizen sowohl durch heterogene Korrelationsmatrizen als
auch durch heterogene Varianzen verursacht werden konnen. Die o.a. Tests auf Homogenitit
der Kovarianzmatrizen sprechen im Wesentlichen auf heterogene Varianzen an. D.h. zum einen
sagt ein signifikantes Ergebnis nichts dariiber aus, ob sich auch die (durchschnittlicher) Korre-
lationskoeffizienten r; fiir die Gruppen unterscheiden, und zum anderen schlie3t ein nicht-
signifikantes Ergebnis nicht aus, dass sich die r; fiir die Gruppen unterscheiden. Da aber
heterogene Korrelationsmatrizen in dhnlichem Malle wie heterogene Kovarianzmatrizen zu
einem starken Anstieg des Fehlers 1. Art fithren konnen, wird dringend geraten, bei einem nicht-
signifikanten Ergebnis fiir die Kovarianzmatrizen noch zusétzlich einen Test auf Homogenitit
der Korrelationsmatrizen durchzufiihren.

Die Anzahl der Tests auf Homogenitit der Korrelationsmatrizen ist recht begrenzt. Zu erwih-
nen sind:

» Jennrich-Test, der bekannteste, der allerdings grofle Stichproben (n,>50) verlangt,

* Larntz & Perlman-Test, der speziell fiir kleinere Stichproben (n;<40) angelegt ist,

* ein etwas abgeinderter, auf Korrelationen beschrinkter Levene-like-Test von O ‘Brien,
* ein etwas abgeinderter, auf Korrelationen beschriankter Box-M-Test.

Hierfiir bietet der Autor eine R-Funktion check.corr mit 4 verschiedenen Tests an (vgl.
Anhang 3), wobei der von Larntz & Perlman (1991) der im Normalfall empfehlenswerteste und
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der von O‘Brien der robusteste bei schiefen Verteilungen ist. Details und Literaturhinweise zu
den Tests sind auch bei Liipsen (2020a) zu finden.

2.20.7 Eine Warnung

Eine Warnung soll dieses Kapitel beenden. Am Thema ,,Priifung von Voraussetzungen*
scheiden sich ndmlich die Gemiiter. Es wird nicht uneingeschrinkt empfohlen, generell alle
Voraussetzungen der parametrischen Anova zu priifen. Der Grund: Zum einen sind die
Priifverfahren selbst unzuverlissig, d.h. sie konnen sowohl eine Abweichung von einer
Voraussetzung anzeigen, obwohl diese gar nicht gegeben ist, als auch umgekehrt. Zum
anderen haben diese Priifverfahren wiederum Voraussetzungen, die nicht selten schérfer sind
als die des eigentlichen Verfahrens, also hier der Varianzanalyse. Dagegen kann man sich,
zumindest in beschrinktem Maf3e, auf die Robustheit der Varianzanalyse verlassen. Vor
diesem Hintergrund hatte Box (1953) den inzwischen vielfach zitierten Satz geschrieben:

To make a preliminary test on variances is rather like putting to sea in a row boat to find
out whether conditions are sufficiently calm for an ocean liner to leave port!

Diese Problematik wird z.B. von Erceg-Hurn & Mirosevich (2008) behandelt, wo auch einige
Beispiele dazu zu finden sind.

2.20.8 Entscheidungen - die Qual der Wahl

Normalerweise wird die folgende Vorgehensweise nahegelegt: Nach Festlegung der Nullhypo-
these zunéchst Priifung der Voraussetzung(en) und je nach deren Ergebnis Wahl des einen oder
anderen Tests zur Verifizierung der Hypothese. Doch schon bei der Wahl des Verfahrens zur
Priifung einer Voraussetzung fangt die Qual der Wahl an. Zum Test auf Gleichheit der Varian-
zen (im univariaten) Fall mag man sich schnell auf den Levene-Test festlegen. Aber im mul-
tivariaten Fall (bei Messwiederholungen) wird haufig vom Mauchly-Test (zum Test auf
Spherizitit) abgeraten. Aber welche Alternative? Man ist versucht, mehrere zu probieren.
Schaut man sich deren Ergebnisse dann an, so sind diese hiufig sehr kontrér: von nicht si-
gnifikant (p-Wert nahe bei 1) bis stark signifikant (p-Wert nahe bei 0). (Fiir die Priifung der Vo-
raussetzungen sollte man iibrigens bei kleinem N < 20 eine groBere Irrtumswahrscheinlichkeit
wihlen, etwas 0=0.10.) Und wenn die Varianzen nun als heterogen anzusehen sind, welches der
moglichen Verfahren sollte man wihlen? Auch dann wird es passieren, dass widerspriichliche
Resultate herauskommen, wenn unterschiedliche Tests ,,ausprobiert” werden. Dieses Szenario
ist auch ein Grund dafiir, dass einige Autoren von der Priifung der Voraussetzung(en) nach
Moglichkeit abraten, wie dies an verschiedenen Stellen dieses Textes zitiert wird.
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3. Funktionen zur Varianzanalyse in R und SPSS

Auch fiir die nichtparametrischen Varianzanalysen greift man fast immer auf die klassischen
parametrischen Methoden zuriick, um anschlieBend die Ergebnisse weiterzuverarbeiten. Daher
nachfolgend ein Uberblick iiber die Moglichkeiten in R (Version 4.5) und SPSS (Version 25).

Im Folgenden wird vielfach von ,,Streuungsquadraten vom Typ I*“ bzw. ,,vom Typ III* gespro-
chen. Hierbei handelt es sich um verschiedene Berechnungs- aber letztendlich Gewichtungs-
methoden fiir die (parametrische) Varianzanalyse. Diese werden in Abschnitt 4.3.1.1 kurz
erldutert. Weitere Hinweise hierzu bieten Barron (2015) und Meyer (2008).

3.1 Funktionen in R

Varianzanalysen sind in R nicht so problemlos durchzufiihren, wie man erwarten sollte. Das hat
im Wesentlichen zwei Griinde:

* Zum einen verwendet R dafiir die in der Programmiersprache S vorgesehene Funktion aov,
welche die Berechnung der Streuungsquadrate vom Typ I vornimmt, eine Methode, die pro-
blematisch ist und von kaum einem anderen Programm benutzt wird (siehe o.a. Hinweis).

e Zum anderen miissen viele im Zusammenhang mit der Varianzanalyse erforderlichen Tests
(z.B. Varianzhomogenititstests oder multiple Mittelwertvergleiche) mithsam mit anderen
Funktionen durchgefiihrt werden, was allerdings in R nicht uniiblich ist.

Das hat dazu gefiihrt, dass es inzwischen fast zahllose Funktionen zur Varianzanalyse in diver-
sen hinzuzuladenden Paketen gibt. Zum einen solche, die auf den Standardfunktionen aufbauen
und dem Benutzer das Arbeiten erleichtern sollen, z.B. die Pakete afex und ez. Zum anderen
solche fiir speziellere Methoden, z.B. die vom Autor angebotene Bibliothek anova.1ib (sieche
Anhang 3). Von denen konnen hier nur wenige erwihnt werden, vornehmlich zusammen mit
den Beispielen in den folgenden Kapiteln.

Generell miissen die Faktoren, die unabhéngigen Variablen, deren Einfluss getestet werden soll,
vom Typ ,,factor* sein, auch wenn sie nur zwei Stufen (Auspriagungen) haben. Dariiber hinaus
ist vielfach, insbesondere bei Messwiederholungen, eine numerische Fallkennung ,,subject* er-
forderlich, die ebenfalls vom Typ ,,factor* sein muss. Eine Anweisung sollte immer zu Beginn
jeder Sitzung ausgefiihrt werden:

options (contrasts=c("contr.sum", "contr.poly"))
(vgl. Kapitel 9.4) um korrekte Ergebnisse zu erhalten.

Nachfolgend die wichtigsten Funktionen zur Varianzanalyse.
Vorsicht: Es gibt 2 verschiedene Funktionen Anova und anova.

* aov
aov (abh.Variable ~ Faktorl*Faktor2*..., Dataframe)
fiir unabhingige Stichproben
aov (abh.Variable ~ Faktorl*..+ Error (subject/Faktorl*..), Dataframe)
fiir abhéngige Stichproben
aov berechnet Quadratsummen vom Typ I. Um solche vom Typ III zu erhalten, ist neben der
0.a. opt ions-Anweisung einer der folgenden Schritt erforderlich:
dropl (model, ~. , test="F") oder
Anova (model, type="III") mit Anova (im Paket car)
wobei model das Ergebnis von aov enthilt.
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* 1m zusammen mit Anova (im Paket car)
Anova (lm (abh.Variable ~ Faktorl*Faktor2*..., Dataframe), type="III")
fiir unabhingige Stichproben
Vorteil gegeniiber aov: Direkte Wahl der Quadratsummen-Berechnung (type), und die Er-
gebnisse, wie z.B. die Quadratsummen lassen sich als Dataframe weiterverarbeiten, was
vielfach erforderlich ist.

* 1m zusammen mit anova fiir multivariate Tests bei Analysen mit Messwiederholungen
anova (lm(cbind (x2-x1, x3-x2, ...)~Faktorl*Faktor2*...,),
test="Name") mit Name=Hotelling-Lawley, Pillai oder Wilks
wobei x1, x2, x3, .. die Messwiederholungsvariablen sind.

* ezANOVA (im Paket ez)
azANOVA (Dataframe, . (abh.Variable), . (subject),
between=. (Faktoren), within=. (Faktoren))

sowohl fiir Gruppierungsfaktoren (between=. .)

als auch fiir Messwiederholungsfaktoren (within=..)
Bei Messwiederholungsfaktoren Ausgabe des Mauchly-Tests sowie der modifizierten Tests
von Geisser & Greenhouse sowie von Huynh & Feldt, sonst Ausgabe des Levene-Tests.
Berechnung der Quadratsummen vom Typ III moglich (type=3).
Diese Funktion ist zwar einfach zu benutzen, hat aber zwei Schwichen: zum einen muss
immer eine numerische Fallkennung subject angegeben werden, zum anderen meldet sie
hiufig filschlicherweise Eingabefehler oder ungiiltige Variablenangaben.

* aov_ez (im Paket afex)
aov_ez(dataZDataframe, dv="abh.Variable", id="subject",
between=c (Faktoren), within=c (Faktoren))
fiir parametrische Analysen mit und ohne Messwiederholungen.

e nparLD (im Paket nparLD)
nparlD (abh.Variable~Faktorl*Faktor2*..,Dataframe, subject)
fiir nichtparametrische Analysen mit Messwiederholungen nach dem ATS-Verfahren von
Akritas, Arnold & Brunner.
Es konnen auch Versuchspline mit fehlenden Werten analysiert werden. Dafiir stehen je nach
Design die Funktionen f£1.1d.f1, f2.1d.f1, f1.1d,f2, 1d.f1 und 1d.f2 zur Ver-
fligung.

® ag.test, Jjames.test, bf.test, welch.test ﬁanaket onewaytests)
....test (abh.Variable ~ Faktor, Dataframe)
fiir unabhingige Stichproben
Robuste 1-faktorielle Varianzanalysen fiir inhomogene Varianzen nach den Verfahren von
Alexander & Govern, James, Brown & Forsythe, Welch sowie zahlreiche andere Tests.

e BDM (im Paket asbio) und GrD (im Paket GFD)
BDM.test (abh.Variable, Faktor)
BDM.2way (abh.Variable, Faktorl, Faktor?2)
GFD (abh.Variable ~ Faktorl*Faktor2*..., Dataframe)
mehrfaktorielle robuste Varianzanalyse nach dem Verfahren von Brunner, Dette, Munk.

* inder anova.lib u.a.:
np.anova, koch.anova, ap.anova, ats.2, ats.3, artl.anova, art2.anova
mehrfaktorielle nichtparametrische Varianzanalysen
bf.f, mbf.f, iga, wj.anova, wj.spanova
mehrfaktorielle robuste Varianzanalysen
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3.2 Funktionen in SPSS

Varianzanalysen sind mit SPSS vergleichsweise einfach durchzufiihren. Generell ist zu
beachten, dass gegebenenfalls vorher das Skalenniveau der analysierten Variablen auf ,,Skala“
oder ,,metrisch* gesetzt wird, insbesondere bei der Anwendung nichtparametrischer Verfahren.
Zur Verfiigung stehen:

® Oneway abh.Variable BY Faktor
(Menii: Mittelwerte vergleichen -> einfaktorielle ANOVA)
1-faktorielle Analyse fiir unabhingige Stichproben.
Unter ,,Optionen‘ kann der Levene-Test auf Gleichheit der Varianzen sowie die F-Tests von
Welch und Brown & Forsythe im Falle von heterogenen Varianzen angefordert werden.

® Unianova abh.Variable BY Faktorl Faktor?2...
(Menii: Allgemeines lineares Modell -> Univariat)
mehrfaktorielle Analyse fiir unabhéngige Stichproben.
Unter ,,Optionen* kann der Levene-Test auf Gleichheit der Varianzen angefordert werden.
Unter ,,Modell*“ kann die Methode zur Berechnung der Streuungsquadrate gewihlt werden
(Typ L, I oder I10).

®* GLM Messwiederholungsvariablen BY Faktorl Faktor2...

/WSFactor=... /WSDesign=... /Design=...
(Menii: Allgemeines lineares Modell -> Messwiederholung)
mehrfaktorielle Analyse fiir unabhéingige und abhéngige Stichproben, mit multivariaten
Tests bei Messwiederholungen.
Unter ,,Optionen‘ kann der Levene-Test auf Gleichheit der Varianzen bzw. der Box-Test auf
Gleichheit Kovarianzamatrizen angefordert werden.
Unter ,,Modell*“ kann die Methode zur Berechnung der Streuungsquadrate gewihlt werden
(Typ L, I oder I10).
Mauchlys Test auf Spherizitit sowie der modifizierten Tests von Geisser & Greenhouse bzw.
von Huynh & Feldt werden immer ausgegeben.

®* Nptests /independent test (abh.Variable) group (Faktor) kruskal_wallis
/related test (Messwiederholungsvariablen) friedman
(Menii: Nichtparametrische Verfahren -> k Stichproben)
1-faktorielle nichtparametrische Analyse fiir unabhéngige Stichproben (Kruskal-Wallis-
Test) bzw. 1-faktorielle nichtparametrische Analyse fiir abhéngige Stichproben (Friedman-
Test).

3.3 Fehler bei der Rangberechnung

Gelegentlich werden die Ridnge mit der Funktion rank sowohl in R als auch in SPSS falsch be-
rechnet. Das hort sich schlimm an, hat aber einen einfachen Grund: Rundungsfehler. Solche
Fehler treten natiirlich nicht auf, wenn die eingelesenen Variablen in Ringe umgerechnet wer-
den, sondern nur dann, wenn abgeleitete statistische Variablen, wie z.B. Residuen, oder selbst
neu errechnete Variablen, wie z.B. Variablensummen und -mittelwerte, in Rédnge transformiert
werden. Ein Beispiel soll das illustrieren:

Angenommen, es werden aus einer Reihe von Variablen mit den Werten -1, 0, 1 mehrere Mit-
telwerte gebildet, die dann zu einem Gesamtscore zusammengefasst werden. Dabei resultieren
fiir zwei Probanden die folgenden Teilmittelwerte 1/3 und -1/3 sowie 2/3 bzw. -2/3, die natiir-
lich nicht als Bruch sondern als Dezimalzahl gespeichert werden:
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1: 0,6666667 — 0.3333333 - 0.3333333
2: - 0,6666667 + 0.3333333 + 0.3333333

Werden jetzt jeweils die Summen aus den drei Teilmittelwerten gebildet, erhélt man:

1l: 0.0000001
2: -0.0000001

Beide Summen miissten natiirlich ,,theoretisch* Null sein. Beim ,,normalen‘ Rechnen macht
diese Differenz von 0.000001 , die durch Rundungsfehler entsteht, nichts aus, da sie ver-
schwindend klein ist. Anders jedoch, wenn diese Summe in Ridnge transformiert wird. Fiir die
beiden o.a. Probanden sind die Summen nicht mehr gleich und erhalten dadurch verschiedene
Ringe. Konkret wird dieses Problem hiufiger bei den aligned rank transform-Tests (ART) auf-
treten (vgl. Kapitel 4.3.2.3), da dort von Residuen Mittelwerte subtrahiert und das Ergebnis in
Rénge umgerechnet werden.

In R ldsst sich dieses Problem 16sen: Dort gibt es die Funktion round (x, digits=...),lber
die ein Vektor x auf die vorgegebene Anzahl von Dezimalstellen gerundet werden kann. In der
Regel sollte ein Wert digits=6 ausreichend sein. round muss dann vor der Rangberechnung
auf die zu transformierende Variable angewandt werden. Wiirde man diese Funktion auf die
Summe des o.a. Beispiels anwenden, so wiren die Summen fiir beide Probanden Null.

3.4 Fehlende Werte

Fehlende Werte (missing values) , insbesondere der abhidngigen Variablen (Kriterium), sollten
1.a. keine Probleme bereiten, sondern automatisch statistisch sinnvoll von den Programmen
behandelt werden. Das funktioniert auch weitgehend so. Allerdings ist dabei zu bedenken, dass
bei Messwiederholungen, zumindest bei den hier behandelten Standardmethoden, keine
fehlenden Werte auftreten diirfen. Einzig die GLMM-Methode erlaubt (generell) fehlende Wer-
te, sowie die ATS-Methode in R bei einigen der Funktionen.

SPSS: Dort werden bei Versuchspldnen mit Messwiederholungen Félle mit fehlenden Werten
automatisch eliminiert.

R: Dagegen empfiehlt es sich bei der Benutzung von R, im Fall von fehlenden Werten generell
vor Durchfiihrung der Varianzanalysen mit der Funktion na.omit (Dataframe) eine Teilda-
tenmatrix der in der Analyse verwendeten Variablen (Faktoren und Kriterum) ohne fehlende
Werte zu erzeugen. Dies ist ganz besonders in den folgenden Féllen ratsam:

* Die Funktion ezanova kann nicht mit fehlenden Werten umgehen, auch nicht bei Designs,
die keine Messwiederholungen enthalten. Hier empfiehlt sich immer:

ezANOVA (na.omit (Dataframe), ....)
* Im Fall von fehlenden Werten bei Messwiederholungen miissen in jedem Fall, sowohl bei
der Analyse mittels aov als auch mittels ezanova sowie anderer R-Funktionen wie

np.anova vor der Umstrukturierung der Daten mittels reshape entsprechende Fille (Ver-
suchspersonen) komplett eliminiert werden.

* Bei den nichtparametrischen Analysen ist fast immer eine Rangtransformation erforderlich.
Bei der Rangbildung mittels rank (. .) erhalten standardméfig (unsinnigerweise) auch
fehlende Werte Réinge, ndmlich die hochsten Réinge. Mittels des Parameters

rank (.., na.last="keep")

kann das vermieden werden.
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3.5 Beschriankungen

Lediglich die Standardfunktionen bzw. -prozeduren zur parametrischen Varianzanalyse erlau-
ben quasi beliebig viele Gruppierungs- und Messwiederholungsfaktoren. Dazu gehoren insbe-
sondere die in den Kapiteln 2.1 bis 2.7 vorgestellten Verfahren. Anders die Funktionen fiir
spezielle nichtparametrische Methoden, bei diesen insbesondere fiir die Analyse von Versuchs-
planen mit Messwiederholungen. Dies betrifft natiirlich in erster Linie R, etwa Funktionen fiir
die Methoden von Akritas, Arnold & Brunner (ATS), von Koch, von Welch & James oder die
nichtparametrischen multivariaten Analysen fiir gemischte Versuchsplidne. Diese erlauben
meistens nur einen Gruppierungs- und einen Messwiederholungsfaktor.

Liegt ein Design mit einem Messwiederholungsfaktor C, aber mehreren Gruppierungsfaktoren
vor, etwa A und B, so kann man nacheinander fiir die Analyse einmal A und C und einmal B
und C auswihlen. Fiir die Interaktion A*B kann ein dquivalentes Verfahren ohne Messwieder-
holungsfaktoren ausgewihlt werden. Lediglich die Interaktion A*B*C kann nicht iiberpriift
werden. Allerdings liegen in der Praxis eher selten Hypothesen fiir 3-er Interaktionen vor.

Liegt dagegen ein Design mit einem Gruppierungsfaktor A, aber mehreren Messwiederho-
lungsfaktoren vor, etwa C und D, so kann man zwar auch in diesem Fall nacheinander fiir die
Analyse einmal A und C und einmal A und D auswihlen. Allerdings ist das ohne ein wenig Vor-
arbeit nicht moglich, denn es miissen zunéchst fiir jede Stufe des Faktors C die Summen (oder
Mittelwerte) iiber die Stufen des Faktors D, bzw. fiir die zweite Analyse fiir jede Stufe des Fak-
tors D die Summen (oder Mittelwerte) iiber die Stufen des Faktors C errechnet werden. Hier ist
es in der Regel leider nicht moglich, die Interaktion der beiden Messwiederholungsfaktoren C
und D zu testen.

In SPSS ist diese Summenbildung relativ einfach mittels compute und den Funktionen sum oder
mean. Sind z.B. v11, v12, v13,..undv21, v22, v23,..die Messwiederholungen der 1. bzw.
2. Stufe von Faktor C, sowie v1i1, v21, v31,..undv12, v22, v32,..die Messwiederho-

lungen der 1. bzw. 2. Stufe von Faktor D, dann sind fiir die Analyse von Faktor C erforderlich

compute sl=sum(vll, v12, v13,...).
compute s2=sum(v2l, v22, v23,...).

wobei anschlieBend die Analyse, z.B. ein Friedman-Test, iiber die Variablen s1, s2,.. erfolgt.
Entsprechend fiir die Analyse von Faktor D

compute tl=sum(vll, v21, v31,...).
compute t2=sum(vl2, v22, v32,...).

In R muss unterschieden werden, ob die Funktion die Daten im breiten Format oder im langen
Format benotigt. Genaueres dazu in Kapitel 5.1. Zunéchst der Fall fiir Daten im breiten Format,
d.h. alle Werte einer Erhebungseinheit liegen in einer Zeile vor. Hierzu werden (wie oben bei
SPSS) die Funktionen rowsums oder rowMeans verwendet, z.B.

within (Dataframe, {Sl<-rowSums (vll, v12,...) ;
S2<-rowSums (v21, v22,...) ; ...})—>Dataframe

wobei anschlieBend die Analyse, z.B. ein multivariaterTest, iiber die Variablen s1, s2,.. er-
folgt.
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Wenn die Daten im langen Format vorliegen miissen, d.h. die Werte jeder Messwiederholung
liegen als getrennte Zeile vor, ist als Folge der vorangegangenen Umstrukturierung ohnehin
eine Fallkennung vorhanden, die hier als vpn angenommen wird. Soll nun fiir Faktor C die
Summen sy der abhingigen Variablen y iiber Faktor D berechnet werden, so lautet die Anwei-
sung:

within (Dataframe, Sy<-ave (y,Vpn, C,FUN=sum) ) ->Dataframe.C

Allerdings wird die Summe sy fiir jede Messwiederholung von D angefiigt. D.h. wenn z.B. D
4 Stufen hat, dann hat dieser Dataframe den eigentlich gewiinschten genau 4-mal. Also muss
einer ausgewdhlt werden, z.B. iiber

subset (Dataframe.C,D==1)->Dataframe.C1l

Die abhédngige Variable fiir die anschlieBende Analyse ist dann sy. Ein Beispiel dazu gibt es in
Abschnitt 11.5.
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4. Unabhéangige Stichproben

Es wird im Folgenden angenommen, dass die Werte einer abhingigen Variablen x fiir / Gruppen
mit Stichprobenumfingen n; (i=1,...]) vorliegen. Ublicherweise werden die Gruppen, und damit
die Stichproben, iiber eine Variable, die Gruppierungsvariable definiert. Diese wird i.a. Grup-
pierungsfaktor genannt, im Gegensatz zu den Messwiederholungsfaktoren. Bei mehrfaktori-
ellen Analysen entsprechend iiber mehrere Gruppierungsvariablen.

Beispieldaten 1 (mydatal):

Im Folgenden wird ein Datensatz verwendet, bei dem 2 Patientengruppen (Faktor A: Schizo-
phrene und Depressive, je 9 Personen) jeweils in 3 Gruppen zu 3 Personen eingeteilt werden,
die dann jeweils ein Medikament (Faktor B: drugs 1, 2 oder 3) erhalten. Alle Zellen haben daher
dieselbe Anzahl Versuchspersonen (n;=3). Die abhiingige Variable ist eine Beurteilung auf
einer Skala von 0 bis 19, also quasi metrisch, wenn auch streng genommen als Beurteilung
ordinal.

patients drug 1 drug 2 drug 3
Schizophrene 8 40 10 8 6 8 6 4
Depressive 16 12 8 642 17 14 11

In R wie auch in SPSS werden hierfiir die Variablennamen patients, drugs und x verwendet.
In R miissen patients und drugs vom Typ ,,factor* deklariert sein. In R hat der Dataframe den
Namen mydatal.

Beispieldaten 2 (mydata2):

Im Weiteren wird ein Datensatz verwendet, bei dem 2 Patientengruppen (Faktor A: Kon-
trollgruppe und Behandlungsgruppe) jeweils in 4 Gruppen eingeteilt werden, die dann jeweils
ein Medikament (Faktor B: drugs 1, 2, 3 oder 4) erhalten. Die Zellenbestzungszahlen sind in
diesem Datensatz ungleich. Die abhingige Variable ist eine Beurteilung auf einer Skala von 1
bis 9, also ordinal.

group drug 1 drug 2 drug 3 drug 4
Kontrolle 4556 56677 5677 56679
Behandlung 233 3345 3458 6799

In R wie auch in SPSS werden hierfiir die Variablennamen group, drugs und x verwendet. In
R miissen group und drugs vom Typ ,,factor* deklariert sein. In R hat der Dataframe den
Namen mydata?2.

Beispieldaten 3 (mydata3):

Dariiber hinaus wird ein Datensatz verwendet, bei dem wieder 2 Patientengruppen (Faktor A:
Kontrollgruppe und Behandlungsgruppe) jeweils in 4 Gruppen eingeteilt werden, die dann
jeweils ein Medikament in 4 verschieden hohen Dosierungen (Faktor B: dosis 1, 2, 3 oder 4)
erhalten. Die Zellenbestzungszahlen sind in diesem Datensatz ungleich. Die abhéingige Variable
ist eine Beurteilung der Reaktion auf einer Skala von 1 bis 20. Durch Abbruch der Therapie
kommt es hier zu unterschiedlichen n;. Das Skalenniveau ist dasselbe wie im ersten Beispiel,
also quasi metrisch, wenn auch streng genommen als Beurteilung ordinal.
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gruppe dosis 1 dosis 2 dosis 3 dosis 4
Kontrolle 457 567678 4689 567910
Behandlung 456 6677 571112 591114

In R wie auch in SPSS werden hierfiir die Variablennamen gruppe, dosis und x verwendet. In
R miissen gruppe und dosis vom Typ ,,factor deklariert sein. In R hat der Dataframe den
Namen mydata3.

4.1 Voraussetzungen der parametrischen Varianzanalyse

Vom t-Test her kennt man zwei Voraussetzungen: Erstens miissen die Beobachtungen der
abhédngigen Variablen x in beiden Gruppen normalverteilt sein und zweitens miissen die Vari-
anzen beider Gruppen homogen (statistisch gleich) sein. Dies lidsst sich noch problemlos von
zwei auf beliebig viele I Gruppen verallgemeinern. Doch insbesondere die Normalverteilungs-
voraussetzung kann auch anders formuliert werden: Die Residuen e;,, miissen normalverteilt
sein, wobei sich die Residuen aus dem varianzanalytischen Modell (vgl. o.a. Formel 2-0) er-
geben, hier fiir den 1-faktoriellen Fall eines Faktors A mit / Stufen/Gruppen:

Xjp =M+ a;+e;, (i=1,..,1 und m=1,...,n;) 4-1)

wobei a; = (; — 4/ die Abweichungen des Gruppenmittelwertes £ vom Gesamtmittel £/sind, der
Effekt von Faktor A mit / Stufen (Gruppen). n; bzw. n;; seien die Zellensetzungszahlen und N
deren Summe. Die Aufgabe der Varianzanalyse ist die Priifung gleicher Gruppenmittelwerte,

d.h. Hy lautet:
My = Hy = - = 1y

was in der Terminologie des o.a. Modells dquivalent ist zu:
a,=0,=..=0a,=0

Es sei darauf aufmerksam gemacht, dass die nichtparametrischen Tests eine andere Nullhypo-
these Hj haben: die Verteilungsfunktion F;(x) von x ist in allen Gruppen dieselbe:
Fi(x) =F(x) = ... =Fj(x)

woraus zu folgern ist, dass bei Ablehnung von H, sich nicht notwendigerweise die Mittelwerte
M; unterscheiden, sondern moglicherweise andere Verteilungsparameter wie Varianz oder
Schiefe. Deswegen wird als Voraussetzung gefordert, dass alle F; dieselbe Form haben.

Das Modell der 2- oder mehrfaktoriellen Analyse unterscheidet sich kaum von dem 1-faktori-
ellen, da dieses auch nur eine einzige Residuenvariable ¢;;,, enthélt. Dabei sei B der zweite Fak-
tor, mit J Stufen (Gruppen) sowie den Effekten ,GJ :

ijm

Xijm = M+ O; + ,GJ + a’ﬂij + €jjm (i=1,...,1 ,j=1,...,J und m=],...,nl~j 4-2)

(Auf die Interaktion a’,Bij wird in Kapitel 4.3.1.2 kurz eingegangen.) Logisch sind zwar beide
Bedingungen (Normalitit innerhalb jeder Gruppe und Normalitét der Residuen) identisch, doch
in der Praxis ist es sinnvoll, die Gesamtheit der Residuen zu iiberpriifen. Weitere Erlduterungen
zur Priifung auf Normalverteilug sind in Kapitel 2.20.1 zu finden.

Die Varianzhomogenitit ( 012 =.= 012 ) wird iiblicherweise mit dem Levene-Test iiberpriift
(vgl. Kapitel 2.20.2 mit Hinweisen auf weitere Tests), wenn auch inzwischen der Test von

O ‘Brien vorgezogen wird. Hierbei wird empfohlen, die Abweichungen vom Median anstatt
vom arithmetischen Mittel zu wihlen. Es ist zu beachten, dass bei mehrfaktoriellen Analysen
fiir jeden Effekttest andere Varianzen relevant sind. So sind z.B. bei einer 2-faktoriellen Analyse
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1. die Varianzen der Gruppen von Faktor A, 2. die Varianzen der Gruppen von Faktor B, und 3.
die Zellvarianzen (fiir die Interaktion A*B) auf Homogenitit zu iiberpriifen.

Doch was, wenn eine der Voraussetzungen nicht erfiillt ist? Muss dann direkt zur nichtparame-
trischen Varianzanalyse gegriffen werden? Nein! Die Varianzanalyse ist ein sehr robustes sta-
tistisches Testverfahren (vgl. Kapitel 1.1). Hierzu gibt es zahlreiche Untersuchungen, insbe-
sondere solche, die das Verhalten von 3 (Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler 2. Art) zum Inhalt
haben. Brauchbare Ubersichten findet man u.a. bei Field (2009), Bortz (1984) und Ito (1980).

Zunichst einmal zwei generelle positive Aussagen:

» Je grofler die Stichproben, desto weniger sind die Voraussetzungen noch relevant. Insbe-
sondere ist nach dem zentralen Grenzwertsatz die Normalverteilungsvoraussetzung nur fiir
kleinere Stichproben (n; < 50) relevant (siehe auch weiter unten).

* Bei annihernd gleichgroBen Stichprobenumfingen n; (siehe unten) wirken sich weder nicht-
normalverteilte Residuen noch (nicht allzu) inhomogene Varianzen stérend aus.

Vielfach ist entscheidend, ob die Stichprobenumfénge n; gleich oder ungleich sind (vgl. néchs-
ter Absatz). Manchmal mochte man gerne ein Auge zudriicken und anndhernd gleiche Stich-
probenumfinge als gleich ansehen, wie dies auch in diesem Text verschiedentlich formuliert
wird. Das ist z.B. moglich, wenn die urspriinglich als gleich geplanten n; etwa durch fehlende
Messungen ungleich geworden sind. Akzeptabelsind z.B. Abweichungen der n; um maximal
10-15%,

Ungleiche Stichprobenumfinge n;:

Ungleiche n; verursachen zunichst einmal bei der Varianzanalyse keine Probleme. Doch sind
die Stichprobenumfinge verschieden, gibt es verschiedene Berechnungs- bzw. Losungsmetho-
den. Standardmif3ig wird die Varianzanalyse auf die Regressionsanalyse, d.h. lineare Modelle
zuriickgefiihrt. Dies fithrt zu Methoden gewichteter Mittelwerte (weighted means solution). So
wird in 0.a. Modell (4.1) der Gesamtmittelwert f/als gewichtetes Mittel der Gruppenmittelwerte
M; angenommen:

M= (n M+ ... +n))/N

d.h. die Gruppen flieBen entsprechend ihres Umfangs in die Gesamtberechnungen ein, was
sinnvoll ist, wenn die / Stichproben sich entsprechend den Teilen der Grundgesamtheit ver-
halten. Dariiber hinaus gibt es noch fiir diese Berechnungsmethode verschiedene Losungen zur
Ermittlung der sog. Streuungsquadrate und damit des Tests eines Effekts, die mit Typ I, II und
III bezeichnet werden, deren Unterschiede allerdings erst bei mehrfaktoriellen Analysen zum
Tragen kommen. Mehr dazu in Abschnitt 4.3.1.1. Bei diesen Methoden konnen allerdings
Zusammenhinge zwischen den Faktoren und der abhédngigen Variablen x zu “unsauberen‘ Tes-
tergebnissen fithren. Dennoch ist dies das iiblicherweise verwendete Verfahren, insbesondere
das vom Typ IIL

Anders die Methode der ungewichteten Mittelwerte (unweighted means solution). Hier wird der
Gesamtmittelwert aus den Gruppenmittelwerten, bzw. im Fall mehrfaktorieller Analysen die
Gruppenmittelwerte aus den Zellenmittelwerten, als ungewichtete Mittel errechnet:

U= (U +...+ 1)1

wodurch die o.a. Probleme gelost werden. Hierbei wird praktisch eine Analyse mit gleichen
Zellenbesetzungszahlen gerechnet, bei der ein einheitliches 7 angenommen wird, das als har-
monisches Mittel der n; berechnet wird (vgl. Winer, 1991). D.h. alle Zellen bzw. Stufen des De-
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signs haben dasselbe Gewicht, wihrend bei den o0.a. Methoden sich das Gewicht proportional
zu den n; verhilt. Diese Methode ist allerdings nur dann sinnvoll, wenn die n; anndhernd gleich
sind (siehe o.a. Erlduterung). Erstaunlicherweise werden hierfiir in R und SPSS praktisch keine
Funktionen angeboten. Lediglich die in Abschnitt 2.9 vorgestellten ATS-Methoden basieren auf
der Methode der ungewichteten Mittelwerte. Dariiber hinaus haben Brunner et al. (2020) sog.
Pseudo-Rdnge entwickelt (vgl. Abschnitt 2.16.1), eine alternative Methode der Rangberech-
nung, die im Fall von rangbasierten Varianzanalysen den gleichen Effekt haben.

Wie nachfolgend ausgefiihrt, haben allerdings ungleiche Stichprobenumfénge einen er-
heblichen Einfluss im Fall von Heterogenitéten, wie z.B. ungleichen Varianzen oder ungleichen
Innergruppenkorrelationen.

Zur Voraussetzung der Normalverteilung:

(Details sind bei Wilcox (2005), Osborne (2008) sowie Lindman (1974) nachzulesen.)
Wenn im Folgenden von gleichen n; die Rede ist, dann ist nicht notwenigerweise die exakte
Gleichheit aller n; gefordert. Leichte Abweichungen infolge fehlender Angaben sind erlaubt.

* Moderate Abweichungen von der Normalverteilung, z.B. eine Schiefe, fithren schlimms-
tenfalls zu einer leichten VergroBerung von 3. D.h. gegebenenfalls konnen Unterschiede
nicht nachgewiesen werden. Oder positiv ausgedriickt: Signifikante Unterschiede kdnnen als
gesichert gelten.

» Schmalgipflige, steile Verteilungen, d.h. mit negativem Exzess (W6lbung), machen den F-
Test konservativer. Breitgipflige Verteilungen machen dagegen den Test liberaler, kénnen
aber auch das a-Risiko vergroBern, wenn auch in einem sehr geringen Maf (vgl. Ito, 1980).

* Drastische Abweichungen von der Normalverteilung konnen zu unbrauchbaren Ergebnissen
fithren, insbesondere wenn die Stichprobenumfinge n; verschieden sind. (Der F-Test kann
in solchen fillen sowohl zu liberal als auch zu konservativ reagieren).

* Box & Andersen (1955) haben einen F-Test entwickelt, der die Abweichung von der Nor-
malverteilung durch eine Korrektur der Freiheitsgrade kompensiert (vgl. Anhang 2.3). Eine
entsprechende R-Funktion ist im Anhang 3 zu finden.

Zur Voraussetzung der Varianzhomogenitiit:

Dies ist die gravierendere Voraussetzung. Sie verlangt einige Kenntnisse iiber die Daten und
gegebenenfalls besondere Analysemethoden. Viele der hier angefiihrten Faustregeln sind bei
Blanca et al. (2017) zu finden, die sich allerdings nur auf 1-faktorielle Designs beziehen und
anndhernd normalverteilte Daten voraussetzen.

* Der storende Einfluss inhomogener Varianzen ist umso stérker, je groBBer die Streuung der
Varianzen ist, wie Box (1954) bewiesen hat. Eine gute Abschitzung hierfiir bietet der Varia-
tionskoeffizient ¢ der Varianzen, also die Standardabweichung der Varianzen dividiert durch
den Mittelwert der Varianzen.

/112_22_2 . 2 12
c = ;Zi(si—s)/s wobei 5 —;zisi

So wirkt sich z.B. die Folge von Varianzen 1:2:3:4 weniger storend aus als die Folge 1:1:1:4.
Zwar ist fiir beide Folgen der Varianzquotient 4, aber die erste hat einen Variationskoeffizient
von 0,52 und die zweite einen Variationskoeffizient von 0,86.

* Gleiche Varianzen siz fithren auch bei ungleichen n; in der Regel zu keinerlei Beeintréich-
tigungen.
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Entgegen den Aussagen in den meisten Lehrbiichern konnen ungleiche Varianzen auch bei
gleichen n; zu einer Erhohung der Fehlerrate 1. Art fithren. Dies wurde bereits von Box
(1954) bewiesen wie auch durch viele Simulationsstudien bestétigt (vgl. z.B. Dijkstra, 1987).
Allerdings gilt das im Wesentlichen fiir stark unterschiedliche Varianzen (ab etwa

max(siz )/min(si2)>4) und sollte in der Praxis ignoriert werden (vgl. Blanca et al., 2017).

Bei ungleichen r; gilt: Haben die groBen Stichproben auch die groBeren Varianzen (positive
pairing), reagiert der F-Test konservativ. Haben dagegen die grofleren Stichproben die
kleineren Varianzen (negative pairing), reagiert der F-Test liberal (vgl. u.a. Luepsen, 2018,
Delacre et al., 2019, und Dijkstra, 1987). Diese Regel gilt in abgeschwéchter Form auch fiir
die anderen Tests. Die Stirke des Zusammenhangs von siZ und n; (pairing) wird iiblicherwei-
se tiber die Korrelation der beiden GroB3en gemessen, wenn auch Box (1954) hier einen bias
ratio definiert hat. Beim (unangenehmen) negative pairing gilt: Die Ergebnisse sind giiltig,
solange der Varianzquotient < 2 und |r| < 0.5 ist.

Mit zunehmender Varianzheterogenitit nimmt auch die Fehlerrate 1. Art zu.

Moderate Abweichungen von der Varianzhomogenitit fiihren ebenfalls schlimmstenfalls zu
einer leichten VergroBerung von 3. Allerdings gilt auch hier, dass die Stichprobenumfinge
n; nicht zu stark divergieren diirfen. Als Faustregel gilt: max(siz)/min(sl-z) <3und
max(n;)/min(n;) < 4.

Der gesamte Stichprobenumfang N spielt bei der Varianzhomogenitit keine Rolle.
Je groBer die Gruppenzahl I, desto robuster ist der F-Test bzgl. Varianzheterogenitiit.

Beim parametrischen F-Test sowie bei den rangbasierten nichtparametrischen Tests ist die
Interaktion stirker von Varianzheterogenititen betroffen als die Haupteffekte.

Bei der Anwendung rangbasierter nichtparametrischer Verfahren bleibt in der Regel eine Va-
rianzheterogenitit der Rohwerte erhalten (vgl. dazu Fan, 2006 sowie Beasley, 2002), d.h. die
Anwendung von nichtparametrischen Varianzanalysen anstatt des parametrischen F-Tests
16st nicht das Problem ungleicher Varianzen.

Im Fall von schiefen Verteilungen kénnen ungleiche Varianzen auch bei manchen der in
Kapitel 2.9 aufgefiihrten Verfahren fiir heterogene Varianzen zu erhohten Fehlerraten fithren
(vgl. Lix et al., 1996 sowie Schneider & Penfield, 1997).

Korrelieren im Falle inhomogener Varianzen die Zellenmittelwerte mit den -varianzen,
nehmen also mit steigenden Zellenmittelwerten auch die Zellvarianzen zu, wird eine Daten-
transformation der Kriteriumsvariablen x empfohlen: gute Chancen bieten die einfachen
Funktionen ./x und log(x). Die Box-Cox-Transformationen perfektionieren diese Idee (vgl.
https://onlinestatbook.com/2/transformations/box-cox.html). Auf der anderen Seite warnen
Feng et al. (2014) insbesondere vor der log-Transformation.

In Kapitel 2.9 sind verschiedene Verfahren speziell fiir den Fall ungleicher Varianzen
aufgefiihrt, so z.B. die Tests von Welch sowie von Brown & Forsythe. Diese sind fiir 1-fak-
torielle Varianzanalysen auch in SPSS enthalten. In R gibt es diese auch 2-faktoriell sowie
eine Reihe weiterer Methoden, die robust gegen heterogene Varianzen sind.

Box (1954) hat eine Korrektur (genauer gesagt: Reduzierung) der Freiheitsgrade fiir den F-
Test entwickelt, der die Heterogenitit der Varianzen beriicksichtigt. Diese erfordert zwar ein
wenig Programmieraufwand, ist aber in R realisierbar. Niheres dazu bei Winer (1991, S.
109, sowie im Anhang 2.1.)
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Details sind bei Glass et al. (1972) sowie Osborne (2008) nachzulesen. Eine gute Ubersicht, ins-
besondere der robusten parametrischen Verfahren, ist bei Fan (2006) zu finden. Eine hilfreiche
Zusammenstellung der Auswirkungen der Verletzungen von Voraussetzungen sowie alternati-
ver Methoden bietet Dijkstra (1987). Speziell der Einfluss inhomogener Varianzen wird von
Lix et al. (1996) ausfiihrlich behandelt, die auch die o.a. Ergebnisse von Box (1954) eingehend
wiedergeben. Blanca et al. (2017) gibt eine Reihe praktischer Empfehlungen. Neben den beiden
o.a. Voraussetzungen gibt es allerdings noch eine dritte: die Unabhéngigkeit der Beobach-
tungen. Diese ldsst sich allerdings kaum ,,testen®, sondern setzt eher eine saubere Versuchspla-
nung voraus. Dies ist allerdings nicht Thema dieses Skripts. In Kapitel 1.1.7 war dazu ein
Beispiel aufgefiihrt.

Noch eine Erliduterung zum zentralen Grenzwertsatz, nach dem fiir gro3ere n insbesondere die
Normalverteilungsvoraussetzung vernachlissigt werden kann. Dieser Satz beinhaltet, dass der
Mittelwert der Beobachtungen x;,, asymptotisch, d.h. fiir grolere n, normalverteilt ist, egal
welche Verteilung die x;,, haben. Dies lésst sich leicht verifizieren anhand des Wiirfelex-
periments. Die Augenzahl (1,..,6) ist gleichverteilt. Wiirfelt man n-mal und berechnet den Mit-
telwert der jeweils erzielten Augenzahl, so kann man beobachten, wie dieser gegen 3.5
konvergiert. Und ein Histogramm der Mittelwerte zeigt, wie sich die Verteilung der Mittelwerte
mit zunehmendem n der Normalverteilung nihert. Bei der Varianzanalyse werden im Wesent-
lichen Summen und Mittelwerte berechnet, die fiir grof3e n normalverteilt sind, daraus Quadra-
te, die xz—verteilt sind, und deren Quotienten F-verteilt sind. Je besser die Mittelwerte nun an
die Normalverteilung herankommen, desto exakter ist anschlieBend der F-Test.

Fazit und generelle Empfehlungen:

* In jedem Fall ist es ratsam, vor Durchfithrung einer Varianzanalyse sich ein Bild von den n;
und s; zu machen, da diese am stirksten die Auswahl des Verfahrens beeinflussen.

» Einige Autoren raten davon ab, die Varianzhomogenitét mit einem Test zu tiberpriifen, da
diese meistens stirkere Voraussetzungen haben als der F-Test selbst (vgl. Blanca, 2017).
Allerdings gelten der Levene-Test sowie der Test von O‘Brien auf Basis der Mediane als re-
lativ robust und zuverléssig.

 Ist die abhiingige Variable metrisch, die Stichprobenumfinge n; nicht stark unterschiedlich,
die Abweichungen von der Normalverteilung der Residuen wie auch von der Varianzhomo-
genitit moderat, so kann die parametrische Varianzanalyse durchgefiihrt und die Ergebnisse
ohne Einschriankung interpretiert werden. Vgl. dazu auch Kapitel 2.17.

» Bei ungleichen n; besteht praktisch immer ein (wenn auch kleiner) Zusammenhang zwischen
den n; und s; (Pairing). Dieser kann auch bei ungleichen, selbst nicht signifikant ver-
schiedenen Varianzen zu verfilschten Ergebnissen fithren. Daher sollte die Varianzhomo-
genitit und ein Pairing gepriift werden, und es ist in solchen Fillen eine Varianzanalyse fiir
heterogene Varianzen sofern moglich in Erwigung zu ziehen. Im Fall von Pairing |r[>0.5,
insbesondere bei [r[>0.8, ist es generell ratsam, Verfahren fiir heterogene Varianzen (vgl.
Kapitel 2.9) anzuwenden.

* Liegt kein Zusammenhang zwischen den »; und s; (Pairing) vor, kann entweder der van der
Waerden-Test (insbesondere bei n; >10) oder das INT-Verfahren (7;<10) verwendet werden
(vgl. Liipsen, 2018 und Dijkstra, 1987).

» Alternativ sind im Fall einer ordinalen abhingigen Variablen der van der Waerden-Test oder
im Fall einer extremen Verteilung, z.B. mit Ausreil3ern, robuste Verfahren (Kapitel 4.3.4)
vorzuziehen.
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Fiir die Situation ungleicher Varianzen stehen als 1-faktorielle Analysen sowohl in R als auch
in SPSS eine Auswahl von Verfahren zur Verfiigung, u.a. die von Welch sowie von Brown &
Forsythe, wenn auch die Methoden von James sowie Alexander & Govern vorzuziehen sind.
Fiir mehrfaktorielle Analysen bietet derzeit nur R Verfahren, die heterogene Varianzen beriick-
sichtigen: neben dem oben genannten Verfahren von Brown & Forsythe insbesondere die mehr-
faktorielle robuste Varianzanalyse von Welch & James sowie die von Brunner, Dette, Munk.
Letztere halten zwar den Fehler 1. Art besser unter Kontrolle, gelten allerdings als extrem kon-
servativ (vgl. Richter & Payton, 2003). Daher werden insbesondere SPSS-Benutzer geneigt
sein, nach Moglichkeit die parametrische Analyse durchzufiihren oder ,,notfalls* eines der in
den folgenden Kapiteln vorgestellten Verfahren, die sich mit relativ wenig Miihe auch in SPSS
durchfiihren lassen. Dazu sind, je nach Gro8e der n;, die beiden o.a. Methoden von v.d.Waerden
und INT noch die am besten geeigneten.

Beispiele zur Priifung der Voraussetzungen fiir die parametrische Varianzanalyse in R bzw.
SPSS werden in den nachfolgenden Kapiteln, u.a. 4.3.2 vorgestellt.

4.2 Die 1-faktorielle Varianzanalyse

4.2.1 Kruskal-Wallis-Test

Eine 1-faktorielle nichtparametrische Varianzanalyse erfolgt iiblicherweise iiber den Kruskal-
Wallis-H-Test, einer Verallgemeinerung des Mann-Whitney-U-Tests von zwei auf beliebig
viele Gruppen. Die Logik sieht so aus: alle Werte werden in Rénge 1,...,N transformiert, so dass
letztlich anstatt der Mittelwerte die mittleren Rangsummen verglichen werden. Fiir den Test
wird ein Wert H errechnet, der xz—verteilt ist mit (I-7) Freiheitsgraden.

Derselbe Test lédsst sich auch iiber eine 1-faktorielle klassische Varianzanalyse der Rénge der
abhiéngigen Variablen durchfiihren. Dies wird in Abschnitt 4.3.5 ausfiihrlich beschrieben.

mit R:

Sollen fiir den o.a. Datensatz 1 die Reaktionen bzgl. der 3 Medikamente (Faktor drugs) ver-
glichen werden, lautet die Anweisung:

mydatal <- within (mydatal, drugs<-factor (drugs))
kruskal.test (x, drugs)

mit der Ausgabe

Kruskal-Wallis rank sum test

data: x and drugs
Kruskal-Wallis chi-squared = 2.023, df = 2, p-value = 0.3637

was zunichst einmal indiziert, dass die Reaktionen auf die 3 Medikamente sich nicht
signikant unterscheiden.

mit SPSS:

Nptests
/independent test (x) group (drugs) kruskal_wallis (compare=pairwise).
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mit folgender Ausgabe:
Ubersicht iiber Hypothesentest
Gesamtanzahl 18 Nullhypothese Test sig. Entsﬁl!;eidu
A Kruskal-Wallis-
Teststatistik 2,023 q Die Verteilung von ist Gber Test Nullhypoth
Kategarien von  gleich. unabhangiger Egﬁalten
Stichproben ’
A=) 2 fﬂksyén;tutische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau
st |
Asymptotische Sig. (zweiseitiger
Test) 364
4.2.2 Varianzanalysen fiir inhomogene Varianzen

Varianzhomogenitit ist nicht nur eine der Voraussetzungen fiir die ,,normale‘ parametrische
Varianzanalyse, sondern ebenso fiir nichtparametrische Analysen, zumal durch die meistens
angewandten Rangtransformationen sich Streuungsunterschiede nicht notwendigerweise auflo-
sen. Wie in Kapitel 2.9 aufgefiihrt gibt es eine Reihe Methoden fiir den Fall ungleicher Varian-
zen. Trivialerweise diirfen diese Tests auch angewandt werden, wenn die Varianzen homogen
sind. Allerdings ist in der Regel damit ein mehr oder weniger grofler Verlust an Power verbun-
den. Die bekanntesten sind die Tests von Welch bzw. von Brown & Forsythe, wovon letzterer
der neuere und bessere ist. Beide Tests sind in R ( im Paket onewaytests) und SPSS verfiigbar.
Allerdings gelten die Tests von Alexander & Govern sowie von James als die besseren, sind
aber nur in R (Paket onewaytests) vorhanden. Dariiber hinaus werden eine Reihe weiterer
Tests im R-Paket doex angeboten. Anzumerken ist noch, dass die nichtganzzahligen Freiheits-
grade typisch fiir solche Tests sind, die keine Varianzhomogenitit voraussetzen. Weitere Tests
fiir ungleiche Varianzen mit Beispielen folgen in Kapitel 4.3.3.

Fiir das nachfolgende Beispiel wird der Beispieldatensatz 3 benutzt und dort einfaktoriell der
Faktor dosis untersucht.

mit R:

Zunichst die Priifung der Varianzhomogenitit mittels des Levene-Tests aus dem Paket car:

library (car)
leveneTest (x~dosis, center=median, data=mydata3l)

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)

group 3 4.1561 0.01448 *
29

Infolge der signifikanten Inhomogenitét ist anstatt des normalen F-Tests ein dafiir geeigne-
ter robuster F-Test zu wihlen. Der Welch-Test ist durchfiihrbar iiber die Funktion
welch.test, alternativ ein fiir kleine Stichproben adjustierter Welch-Test liber aw.test,
der Brown & Forsythe-Test iiber die Funktion bf . test. Fiir die Variable x aus dem Bei-
spieldatensatz 3 mit dem Faktor dosis lauten die Anweisungen:

library (onewaytests)
welch.test (x~dosis, mydata3)
bf.test (x~dosis, mydata3)
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Welch's Heteroscedastic F Test

data: x and dosis
F = 3.8789, num df = 3.000, denom df = 13.308, p-value = 0.03433

Brown-Forsythe Test (alpha = 0.05)

statistic : 3.217746
num df : 3

denom df : 18.61813
p.value : 0.04654974

Die beiden p-Werte mit 0,034 bzw. 0,047 belegen, dass die Dosis eine Wirkung zeigt.
Abschlieflend noch die Tests von Alexander & Govern (ag.test) sowie von James
(james.test):

library (onewaytests)
ag.test (x~dosis, mydata3)
james.test (x~dosis, mydata3)

Alexander—-Govern Test (alpha = 0.05)

statistic : 8.782242

parameter : 3

p.value : 0.03233067

Result : Difference is statistically significant.

James Second Order Test (alpha = 0.05)

statistic : 12.80273
criticalValue : 11.38424
Result : Difference is statistically significant.

Beim James-Test wird die Teststatistik (12.80) zusammen mit dem kritischen Wert (11.38)
ausgegeben. Der Vergleich zeigt, dass dieser Test auch eine Signifikanz anzeigt.

mit SPSS:

Beide Tests sind durchfiihrbar iiber oneway (Menii: Mittelwerte vergleichen -> Einfaktori-
elle Anova). Allerdings miissen die robusten Tests iiber die ,,Optionen* angefordert werden.
Fiir die Variable x aus dem Beispieldatensatz 3 mit dem Faktor dosis lautet die Syntax:

Oneway x by dosis
/statistics homogeneity brownforsythe welch.

In der Ausgabe erscheint zunéchst der Levene-Test auf Homogenitét der Varianzen in 4
Varianten, wobei die zweite, auf dem Median basierende, vorzuziehen ist, darunter das
Ergebnis fiir homogene Varianzen:

Levene-Statistik df1 df2 Sig.
Basiert auf dem Mittelwert 4.965 3 29 .007
Basiert auf dem Median 4.156 8 29 .014
Basierend auf dem Median und mit angepafBten df 4.156 3| 17.479 .022
Basiert auf dem getrimmten Mittel 5.076 3 29 .006
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Quadratsumme | df Mittel der Quadrate F Signifikanz
Zwischen den Gruppen 45,672 3 15,224 3,130 ,041
Innerhalb der Gruppen 141,056 29 4,864
Gesamt 186,727 32

danach die Tests fiir beliebige Varianzen, die hier sogar eine groflere Signifikanz als der
,hormale* F-Test zeigen, was hdufig vorkommt, wenn Voraussetzungen des ,,normalen*
Tests nicht erfiillt sind.

Robuste Testverfahren zur Prifung auf Gleichheit der Mittelwerte
Statistik? dft df2 Sig.
Welch-Test 3,879 3 13,308 ,034
Brown-Forsythe 3,218 3 18,618 ,047

4.2.3 Verfahren fiir nichtnormalverteilte Variablen

Wegen der groen Robustheit der Varianzanalyse hinsichtlich Abweichungen der Residuen von
der Normalverteilung gibt es nur wenige Verfahren speziell fiir metrische nichtnormalverteilte
abhédngige Variablen. In Abschnitt 4.3.4 werden einige Methoden vorgestellt, allerdings nur fiir
R. Auf zwei allgemein anwendbare Losungen soll hier kurz eingegangen werden.

Zum einen gibt es einen modifizierten F-Test von Box & Andersen (1955) (vgl. auch Anhang
2.3), bei dem sich die Abweichung von der Normalverteilung in der Korrektur der Freiheits-
grade wiederspiegelt, wie dies iiblicherweise auch bei den entsprechenden modfizierten F-Tests
fiir heterogene Varianzen der Fall ist. Dieses Verfahren macht z.B. Sinn bei extrem schiefen
Verteilungen. Eine entsprechende R-Funktion ist im Anhang 3 zu finden.

Erceg-Hurn & Mirosevich (2008) erinnern an die Methoden der Winsorisierung und des
Trimmens, die relativ selten angewandt werden, weil sie den Verdacht der Datenmanipulation
aufkommen lassen, die aber statistisch durchaus sinnvoll sind. Hierbei werden ein fester Pro-
zentsatz der groBten und kleinsten Werte einer Variablen durch die nichstkleinere bzw. durch
die néachstgroBere ersetzt (Winsorisierung) oder komplett eliminiert (7rimmen). Hiufig ersetzt
man jeweils 5% der Werte, bei kleineren Stichproben auch jeweils 10% , am oberen Ende durch
den néchstkleineren Wert sowie 5% bzw. 10% der Werte am unteren Ende durch den nichst-
groeren Wert. Dieses Verfahren ist sinnvoll insbesondere beim Vorliegen von Ausreiflern. R
bietet dazu die Funktion winsorize im Paket DescTools. Unter anderem hat Wilcox auf dieser
Basis Varianz-analysen entwickelt, die in R verfiigbar sind (siehe Abschnitte 4.3.4 und 5.3.11).

4.2.4 Weitere Verfahren

Die nachfolgend fiir die 2-faktorielle Varianzanalyse beschriebenen Verfahren sind fast alle
auch als 1-faktorielle Analyse einsetzbar. Lediglich macht das ART-Verfahren nur im mehrfak-
toriellen Design Sinn. Die ATS von Akritas & Co ist als 1-faktorielle Analyse nicht bekannt.

4.3 Die 2-faktorielle Varianzanalyse

Bevor die einzelnen Methoden, von der parametrischen Analyse inklusive Priifung der Voraus-
setzungen bis zu den verschiedenen nichtparametrischen Methoden, im Detail besprochen wer-
den, sollen zunichst noch ein paar grundlegende Eigenschaften der mehrfaktoriellen
Varianzanalyse erwdhnt werden. Leser, die schon Erfahrungen auf dem Gebiet der Anova
haben, werden damit schon vertraut sein.
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4.3.1 Anmerkungen zur 2-faktoriellen Varianzanalyse

4.3.1.1 Balancierte und nichtbalancierte Versuchspline

Man unterscheidet zwischen balancierten (engl. balanced) und nichtbalancierten (engl.
unbalanced) Versuchspldanen bzw. Zellenbesetzungszahlen. Bei balancierten Versuchspldnen
sind die Zellenbestzungszahlen zeilenweise oder spaltenweise proportional zueinander, z.B. bei
einem Versuchsplan mit den Faktoren A (4 Stufen) und B (3 Stufen)

B, B, B,
A 10 12 16
A, 15 18 24
Ay 20 24 32
Ay 10 12 16

In diesem Beispiel sind die Zellenbesetzungszahlen der 2. bzw. 3. Spalte das 1,2-fache bzw 1,6-
fache der 1. Spalte. Umgekehrt kann man auch erkennen, dass die Zellenbesetzungszahlen der
2. bzw. 3. Zeile das 1,5-fache bzw. das 2-fache der ersten Zeile sind.

Versuchspldne mit gleichen Zellenbesetzungszahlen sind natiirlich immer balanciert. Solche,
bei denen die o.a. Proportionalitit nicht zutrifft, sind nichtbalanciert. Diese Unterscheidung ist
insofern relevant, als dass die Losung fiir die 2- und mehrfaktorielle Varianzanalyse, d.h. die
Berechnung der durch die einzelnen Faktoren bzw. Effekte erkldrten Streuungen, bei nicht-
balancierten Versuchspldnen nicht mehr eindeutig ist. Es gibt mehrere Schitzmethoden: Typ I,
Typ I und Typ III, von denen die Resgressionsmethode der kleinsten Quadrate (LS), auch mit
Schdtzungen vom Typ 111 bezeichnet, die gebriduchlichste und unproblematischste ist. Bei ihr
werden alle Effekte gleichermalen beriicksichtigt. Dagegen werden bei der Schitzmethode
vom Typ I die Effekte in der Reihenfolge ihrer Spezifikation (in der Anweisung) ermittelt, so
dass die zuerst aufgefiihrten Effekte vergleichsweise stirker ausfallen. Bei der Schitzmethode
vom Typ II werden die Haupteffekte um die anderen Haupteffekte bereinigt. Eine ausfiihrliche
Erlduterung der Unterschiede bieten Smith & Cribbie (2014).

Dariiber hinaus sei noch an die in Abschnitt 4.1 erwdhnte Methode der ungewichteten Mittel
(unweighted means solution) erinnert.

4.3.1.2 Die Interaktion

Soll der Einfluss zweier Einflussfaktoren A und B auf eine abhéngige Variable x untersucht
werden, so bringen zwei 1-faktorielle Varianzanalysen der Faktoren A und B nur die halbe
Wahrheit hervor, mitunter sogar irrefithrende Ergebnisse. Neben den sog. Haupteffekten der
Faktoren A und B, dem Einfluss von A bzw. B ohne Beriicksichtigung des jeweils anderen Fak-
tors, gibt es einen sog. Interaktionseffekt A*B, auch Wechselwirkung genannt. Dieser zeigt an,
ob der Einfluss von A von B abhingig ist, und umgekehrt, ob der Einfluss von B von A
abhéngig ist. So kann es durchaus vorkommen, dass die Haupteffekte A und B nicht signifikant
sind, dafiir aber A*B. Dies besagt, dass ein Einfluss von A vorhanden ist, der je nach Gruppe
(Stufe) des Faktors B unterschiedlich ausfillt, und umgekehrt, dass ein Einfluss von B vor-
handen ist, der je nach Gruppe (Stufe) des Faktors A unterschiedlich ausfillt. In der Praxis heif3t
das, dass hiufig der Einfluss eines Faktors erst dadurch in Erscheinung tritt, dass dieser in
Zusammenhang mit einer anderen Einflussgrofle analysiert wird.
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Im mathematischen Modell fiir die 2-faktorielle Varianzanalyse

Xijm = H+ a;+ ﬁ] + O'IBU + €ijim (4-3)

erscheint die Interaktion af;; als eine weitere erkldrende Komponente von x, neben den An-
teilen @; , den durch Faktor A erklidrten Abweichungen (U - Yy;), sowie den ,[); , den durch Faktor
B erkldrten Abweichungen (U - Pg;). Wéhrend die Haupteffekte fiir A und B die Hypothesen

Hp: a; =0 fiiri=1,..,/ (entspricht Y, = Hyup = ... = Hy;)

Hp: B; =0 fiirj=1,...J (entspricht Bg; = Pp, = ... = Hp,)
testen, wird iiber die Interaktion A*B die folgende Hypothese gepriift:

Hppg: O(Bij =0 fir i=1,..,/ und j=1,...J

d.h. sowohl die durch A erkldrten Abweichungen q; sind fiir alle Stufen von B gleich groB als
auch die durch B erkldrten Abweichungen {3; sind fiir alle Stufen von A gleich groB.

Geschatztes Randmittel von x

c patients
patients { —— schizophrenics
/ ~—— depressives
— depressives
== schizophreni

t

mean of x
Geschitzte Randmittel

drug
drugs

Interaktionsplot fiir den o.a. Datensatz: links mit R erstellt, rechts mit SPSS

Dies ldsst sich grafisch durch einen sog. Interaktionsplot (in SPSS Profilplot genannt) veran-
schaulichen. Dort werden Mittelwertlinien des Faktors A getrennt fiir die Stufen des Faktors B
gezeichnet. Ein nicht paralleler Verlauf der Kurven deutet auf eine (signifikante) Interaktion
hin. Dies kann zum einen sein: Der Einfluss von A ist unterschiedlich stark fiir die Gruppen von
B, oder der Einfluss von A ist fiir die Gruppen von B gegensitzlich. Bei der 2-faktoriellen Va-
rianzanalyse lassen sich zwei solcher Plots erstellen: einmal erscheinen die Stufen von A auf
der x-Achse und die Stufen von B als verschiedene Linien und einmal erscheinen die Stufen von
B auf der x-Achse und die Stufen von A als Linien. Welches nun der aussagekriftigere Plot ist,
muss individuell entschieden werden.

mit R
interaction.plot (factorl, factor2, Xx)

wobei die Variablen factorl, factor2 vom Typ ,,factor* sein miissen.
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mit SPSS

In SPSS ist der Interaktionsplot erhiltlich iiber die parametrische Varianzanalyse
(Analysieren -> Allg. lineare Modell -> univariat -> Diagramme)

4.3.1.3 Reduzierung des statistischen Fehlers

Die folgenden Ausfiihrungen gelten in erster Linie fiir die parametrische Varianzanalyse sowie
fiir die anderen Verfahren, bei denen die klassische Aufsplittung der Gesamtstreuung in Effekt-
und Residuenstreuung vorgenommen wird. Das sind neben den robusten Verfahren fiir hetero-
gene Varianzen in erster Linie die oben erwédhnten Rank transform Tests (RT, INT, ART und
ARTHINT). Ferner gilt das Folgende ausschlieBlich fiir Versuchspline mit Gruppierungsfakto-
ren und bei gemischten Versuchsplédnen fiir die Tests der Messwiederholungsfaktoren.

Neben der Analyse der Wechselwirkung bringt die 2-faktorielle Analyse einen weiteren
Gewinn gegeniiber zwei 1-faktoriellen Analysen: Durch die Hinzunahme eines weiteren
Einflussfaktors kann ein weiterer Anteil der Streuung von x erklédrt werden. Die statistischen
Tests der Faktoren erfolgen iiber F-Tests mit einem F-Wert, bei dem im Nenner die Residuen-
streuung, die Reststreuung, erscheint. Wird letztere nun reduziert, vergroB3ert sich der F-Wert
und damit verkleinert sich der daraus errechnete p-Wert, was eine hohere Teststirke bedeutet.

Ausnahme: Falls ein hinzugenommener Faktor keinen Einfluss hat, auch nicht iiber die Interak-
tion, und keine zusitzliche Streuung erklirt, sollte dieser weggelassen werden. Denn der
Haupteffekt sowie die Interaktion des hinzugenommenen Faktors beanspruchen Freiheitsgrade,
die von denen der Residuenstreuung abgezogen werden. Und dadurch fallen die Tests fiir die
anderen Effekte schlechter aus. Ob ein Faktor nun Teil eines Anova-Modells sein sollte oder
nicht, muss der Untersuchende aufgrund der vorliegenden Hypothesen entscheiden.

Was hier fiir die Interaktion der 2-faktoriellen Varianzanalyse gesagt wurde, gilt analog fiir ho-
here Interaktionen bei der 3- und mehrfaktoriellen Analyse. Mit einem Unterschied: 3-fach und
hohere Interaktionen sind zum einen sehr schwer zu interpretieren, sind aber (zum Gliick) in der
Praxis seltener signifikant. Daher werden diese in der Regel nicht in die Modelle einbezogen.

4.3.1.4 Interpretation der Ergebnisse

Zunichst einnmal besteht das Ergebnis einer 2-faktoriellen Varianzanalyse aus 3 Testergebnis-
sen: fiir die Haupteffekte A und B sowie fiir die Interaktion A*B. Um diese richtig zu interpre-
tieren, ist es wichtig, zuerst mit dem Interaktionseffekt zu beginnen.

Ist die Interaktion nicht signifikant, reduziert sich das o.a. Modell (4-3) auf
Xl'jm=/,/+ O’i+,3j+el~jm

d.h. der Effekt von A @; ist derselbe fiir alle Stufen j von B. GleichermaBen ist der Effekt von
B ,[7; derselbe fiir alle Stufen i von A. Ist z.B. A=Geschlecht und B=Behandlung, dann hiel3e das:
der Unterschied zwischen Minnern und Frauen ist fiir alle Behandlungsstufen gleichgrof3. Ob
nun A und B einen Einfluss haben, zeigen die Tests fiir die Haupteffekte A und B an. Ist ein
Haupeffekt signifikant und hat der Faktor mehr als 2 Stufen, so kann man iiber multiple Mit-
telwertvergleiche detailliert priifen, zwischen welchen Stufen Unterschiede bestehen. Dies ist
ausfiihrlich in einam anderen Skript ,,Multiple Mittelwertvergleiche - parametrisch und nicht-
parametrisch (Liipsen, 2020b) beschrieben.
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Ist die Interaktion allerdings signifikant, so sind die o.a. Schliisse falsch. Denn die Interaktion
besagt dann, dass sowohl der Effekt von Faktor A fiir die einzelnen Stufen von Faktor B unter
schiedlich ausfillt als auch der Effekt von Faktor B fiir die einzelnen Stufen von Faktor A. So
konnte in obigem Beispiel entweder die Differenz zwischen Ménnern und Frauen fiir eine
Behandlungsstufe einmal positiv, fiir eine andere dagegen negativ ausfallen, oder diese Diffe-
renz kann in den einzelnen Behandlungsstufen unterschiedlich hoch ausfallen. Damit eriibrigt
sich auch eine Interpretation der Haupteffekte A und B. In diesem Fall ist die Analyse der sog.
simple effects (einfache Effekte) erforderlich (im Gegensatz zu den ,,normalen* overall effects,
die die eingangs angefiihrten Ergebnisse liefern). Mehr dazu in Kapitel 10.

4.3.2 Das parametrische Verfahren und Priifung der Voraussetzungen

Zum Vergleich seien die Ergebnisse fiir die parametrische Analyse vorangestellt sowie die
Tests auf Normalverteilung und Homogenitét der Varianzen, und zwar zunichst fiir die Bei-
spieldaten 1 mit einem balancierten Versuchsplan. AnschlieBend folgt jeweils die Analyse fiir
die Beispieldaten 2 mit einem unbalancierten Design:

mit R:

Da hier ein balancierter Versuchsplan ausgewertet wird, kann die in Kapitel 3.1 angefiihrte
dropl-Anweisung entfallen. Anweisungen und Ergebnis:

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))

mydatal <- within (mydatal, {drugs<-factor (drugs);
patients<-factor (patients) })

aovl <- aov (x~patients*drugs,mydatal)

summary (aovl)

Df Sum Sg Mean Sqgq F value Pr (>F)
patients 1 72 72.00 8.151 0.01449 =
drugs 2 48 24.00 2.717 0.10634
patients:drugs 2 144 72.00 8.151 0.00581 **
Residuals 12 106 8.83

Tabelle 4-1

Zur Priifung der Normalverteilung der Residuen konnen diese aus dem Anova-Ergebnis
iiber aovi$residuals , alternativ residuals (aovl), gewonnen werden. Der Shapiro-
Wilk-Test und der Levene-Test zur Priifung der Homogenitit der Varianzen (wobei inzwi-
schen standardméifig die Differenzen zum Median berechnet werden, andernfalls iiber den
Zusatz center=median) konnen iiber folgende Anweisungen erfolgen:

library (car)

shapiro.test (aovl$residuals)

leveneTest (x~patients*drugs,data=mydatal)
leveneTest (x~patients,data=mydatal)
leveneTest (x~drugs,data=mydatal)

mit folgender Ausgabe:

Shapiro-Wilk normality test

data: aovlS$residuals
W = 0.9372, p-value = 0.2592
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Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)

group 5 0.4377 0.814
12

median)

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center
Df F value Pr (>F)

group 1 3.4299 0.08257
16

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)

group 2 1.1163 0.3532
15

Welche Schliisse hieraus zu ziehen sind, ist weiter unten erldutert.

Nachfolgend nun die Varianzanalyse fiir die Beispieldaten 2. Da es sich dabei um einen
nicht-balancierten Versuchsplan handelt, weichen die erforderlichen Kommandos von den
oben aufgefiihrten etwas ab. Dazu bietet R u.a. die folgenden Losungswege:

1) Funktion aov kombiniert mit Anova aus dem Paket car
2) Funktion 1m kombiniert mit Anova aus dem Paket car
3) Funktion aov kombiniert mit drop1

4) Funktionen aov_ez oder aov_car aus dem Paket afex

5) Funktionen ezanova aus dem Paket ez

Diese werden nun in dieser Reihenfolge vorgestellt. Zunichst die allgemein erforderlichen
Anweisungen:

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))
mydata2 <- within (mydataZ2, {drugs<-factor (drugs); group<-factor (group) })

Losung 1

library (car)

Anova ( aov( x~group*drugs,mydata?), type="III") # Losung 1
Anova Table (Type III tests)

Sum Sg Df F wvalue Pr (>F)

(Intercept) 100.000 1 61.0998 3.577e-08 ***
group 9.333 1 5.7026 0.02481 *
drugs 46.560 3 9.4827 0.0002319 ***
group:drugs 17.932 3 3.6521 0.02604 *
Residuals 40.917 25

Tabelle 4-2a
Losung 2

library (car)
Anova ( 1lm( x~group*drugs,mydata?), type="III") # Ldsung 2

Die Ausgabe ist wegen der in beiden Fillen benutzten Funktion anova identisch mit der
von Losung 1.
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Losung 3
dropl ( aov( x~group*drugs,mydata2), ~. , test="F") # Ldsung 3
X ~ group * drugs
Df Sum of Sg RSS AIC F value Pr (>F)
<none> 40.917 23.096
group 1 9.333 50.250 27.877 5.7026 0.0248129 =*
drugs 3 46.560 87.477 42.171 9.4827 0.0002319 ***
group:drugs 3 17.932 58.848 29.089 3.6521 0.0260399 *

Tabelle 4-2b

Losung 4

Ein Vorteil: unbalancierte Versuchspldne miissen nicht gesondert behandelt werden. Ein
Nachteil: auch bei Analysen ohne Messwiederholungen muss eine Fallkennung vorhanden
sein. Eine entsprechende Variable, hier vpn, kann leicht erzeugt werden.

library (afex) # Losung 4
mydata2 <- cbind(mydataz2, Vpn=factor(l1:33))
aov_ez (data=mydata2, id="Vpn", dv="x", between=c("group", "drugs"))

Anova Table (Type 3 tests)

Effect df MSE F ges p.value
1 group 1, 25 1.64 7.35 * .227 .012
2 drugs 3, 25 1.64 9.48 *** _532 <.001
3 group:drugs 3, 25 1.64 3.65 * .305 .026

Tabelle 4-2¢

alternativ mit der Funktion aov_car aus dem Paket afex mit derselben Ausgabe:

aov_car (x~group*drugs+Error (Vpn) ,data=mydata?2)

Losung 5

Zwei Vorteile: unbalancierte Versuchsplidne miissen nicht gesondert behandelt werden, und
der Levene-Terst auf Gleichheit der Varianzen wird automatisch ausgegeben. Ein Nachteil:
auch bei Analysen ohne Messwiederholungen muss eine Fallkennung vorhanden sein. Eine
entsprechende Variable, hier vpn, kann leicht erzeugt werden.

library(ez) # Ldsung 5
mydata2 <- cbind(mydata2, Vpn=factor(1:33))
ezANOVA (mydata2, x, Vpn, between=. (group,drugs), type=3 )

Warnung: Data is unbalanced (unequal N per group). Make sure you
specified a well-considered value for the type argument to ezANOVA() .

SANOVA

Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 group 1 25 5.702648 0.0248129418 * 0.1857380
3 drugs 3 25 9.482730 0.0002318871 * 0.5322573
4 group:drugs 3 25 3.652053 0.0260398963 * 0.3047089

S$*Levene's Test for Homogeneity of Variance'
DFn DFd SSn ssd F p p<.05
1 7 25 4.125758 17.11667 0.860848 0.5498155
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Anmerkungen:

* Bei den Losungen mit aov_ez und ezanova enthilt die Spalte ges ein Eta’ als Schiit-
zung fiir die EffektgroBe. Unter der Anova-Tabelle wird noch Levenes Test auf
Gleichheit der Varianzen ausgegeben.

* Die Losungen 1 und 2 erlauben bequem die Weiterverarbeitung der Ergebnisse, was spi-
ter erforderlich sein wird.

* Die Residuen, z.B. zum Test auf Normalverteilung, erhilt man iiber residuals (. .)
angewandt auf das Ergebnisobjekt der Funktion aov, z.B.
residuals ( aov( x~gruppe*dosis,mydata2))

* aov_ez und aov_car liefern vereinzelt (allerdings sehr selten) falsche Ergebnisse

Auch hier werden die mit den 3 Tests korrespondierenden Varianzen auf Homogenitiit iiber-
priift:

leveneTest (x~group*drugs,mydata?2)
leveneTest (x~group,mydata?2)
leveneTest (x~drugs,mydata?2)

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)

group 7 0.8608 0.5498
25

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)

group 1 5.6149 0.02422 *
31

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center median)
Df F value Pr (>F)
group 3 0.1115 0.9527

29

Zum Vergleich noch die Uberpriifung der Varianzhomogenitit mit dem empfohlenen Test
von O° Brien, der allerdings nur die Haupteffekte moglich ist. Die Ergebnisse sind hier
allerdings qualitativ gleich:

obrien.test (x~group,mydata?2)
obrien.test (x~drugs,mydata?2)

data: x and group
F = 7.3812, num df = 1, denom df = 31, p-value = 0.01068

data: x and drugs
F = 0.15489, num df = 3, denom df = 29, p-value = 0.9257

Welche Schliisse hieraus zu ziehen sind, ist weiter unten erldutert.

Es sei noch darauf aufmerksam gemacht, dass das Paket performance eine Reihe von Vor-
aussetzungen priift, u.a. Normalitdt und Homogeneitit. Die Basis ist meistens ein zuvor mit
aov_ez (aus dem afex-Paket) erstellten Anova-Ergebnis, verschiedentlich allerdings ein
mit aov erstelltes Anova-Ergebnis. Welche c1ass das Ergebnis haben muss, geht nicht
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immer eindeutig aus der Dokumentation hervor. Aufbauend auf der o.a. Losung 4 fiir den
Datensatz mydata2, mit einer recht diirftigen Ausgabe:

library (afex)

erg <- aov_ez (data=mydataz2,id="Vpn",dv="x",between=c ("group", "drugs"))
check_homogeneity (erg, method = "levene")

aov2<-aov (x~group*drugs, data=mydataZ2)

check_normality (aov2,effects="fixed")

OK: There is not clear evidence for different variances across groups
(Levene's Test, p = 0.314).

OK: residuals appear as normally distributed (p = 0.535).

mit SPSS:

Die Priifung der Voraussetzungen, d.h. die Analyse der Residuen sowie der Varianzhomo-
genitit, sollte schon bei der Durchfiihrung der Varianzanalyse beriicksichtigt werden, indem
sowohl unter ,,Speichern* die Residuen (z.B. ,,standardisiert*) als zusitzliche Variable
angefordert werden und unter ,,Optionen* der Homogenititstest angefordert wird.
Allerdings werden bei unianova nur die Varianzen auf Gleichheit gepriift, die fiir die Inter-
aktion relevant sind. Die Priifung fiir die beiden Haupteffekte muss zusitzlich angefordert
werden, z.B. mittels oneway. Die Syntax dafiir und die Varianzanalysetabelle:

Unianova x by patients drugs

/save = zresid

/print = homogenity

/design = patients drugs patients*drugs.
Oneway x by patients

/statistics homogenity.
Oneway x by drugs

/statistics homogenity.

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.

vom Typ llI Quadrate
Korrigiertes Modell 264,000 5 52,800 5,977 ,005
Konstanter Term 1152,000 1 1152,000 130,415 ,000
patients 72,000 1 72,000 8,151 ,014
drugs 48,000 2 24,000 2,717 ,106
patients * drugs 144,000 2 72,000 8,151 ,006
Fehler 106,000 12 8,833
Gesamt 1522,000 18
Korrigierte Gesamtvariation 370,000 17

Tabelle 4-3

mit der Priifung der Varianzhomogenitit bzgl. der Interaktion:

Levene-Test auf Gleichheit der Fehlervarianzen?
F df1 df2 Sig.
,438 5 12 ,814

sowie der Priifung der Varianzhomogenitit bzgl. der beiden Haupteffekte mittels oneway:
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Test der Homogenitat der Varianzen
Levene-Statistik dft df2 Signifikanz
4,692 1 16 ,046

Test der Homogenitat der Varianzen
Levene-Statistik df1 df2 Signifikanz
1,132 2 15 ,348

Welche Schliisse hieraus zu ziehen sind, ist weiter unten erlautert.

Die Priifung der Residuen auf Normalverteilung muss anschlieend gesondert vorgenom-
men werden. Z.B. grafisch mittels eines Histogramms der in der Varianzanalyse erzeugten
Residuenvariablen (rRes_1) oder mittels des Shapiro-Wilk-Tests. Beides zusammen kann
man iiber das Menii ,,Deskriptive Statistiken -> Explorative Datenanalyse* erzeugen. Die
SPSS-Syntax dazu:

Examine variables=ZRE_1
/plot histogram npplot.

Zur besseren Interpretation des Histogramms sollte allerdings die Intervallzahl auf ca. J/N
gedndert werde, d.h. in diesem Fall bei N=18 auf maximal 5 Intervalle. Der Zusatz npplot
fiihrt zu einem normal probability plot oder Q-Q-Diagramm (vgl. auch Kapitel 2.20.1).
Beide zeigen keine deutlichen Abweichungen von der Normalverteilung.

— Normal Q-Q-Diagramm von Residuen fiir x

60 biittelwert = 00 =S|
Std -Abw. =2 49706
N=18

504

4.0

o

Haufigkeit

304

Erwarteter Normalwert

00 T T T
-400 200 00 200 4,00 6,00 50 25 00 25 50

Residuen fiir x Beobachteter Wert

Histogramm und normal probability plot fiir die Residuen aus dem Datensatz mydatal.

StandardmifBig werden auch zwei Tests auf Normalverteilung ausgegeben: der klassische
Kolmogorov-Smirnov- und der etwas modernere Shapiro-Wilk-Test, die hier ebenfalls
keine Abweichungen von der Normalverteilung anzeigen:

Tests auf Normalverteilung
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistik df Signifikanz | Statistik df Signifikanz
Residuen flir x ,167 18 200" ,937 18 ,259
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Nachfolgend nun noch die Varianzanalyse fiir die Beispieldaten 2:

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Korrigiertes Modell 69,2652 7 9,895 6,046 ,000
group 12,024 1 12,024 7,346 ,012
drugs 46,560 3 15,520 9,483 ,000
group * drugs 17,932 3 5,977 3,652 ,026
Fehler 40,917 25 1,637
Tabelle 4-4

sowie die Ergebnisse der 3 Tests auf Varianzhomogenitiit:

Levene-Test auf Gleichheit der Fehlervarianzen?
F df1 df2 Sig.
1,251 7 25 314

Test der Homogenitat der Varianzen
Levene-Statistik dft df2 Signifikanz
9,489 1 31 ,004

Test der Homogenitat der Varianzen
Levene-Statistik df1 df2 Signifikanz
,115 8 29 ,951

Zu den Schliissen, die aus der Priifung der Voraussetzungen zu ziehen sind:

Fiir die Beispieldaten 1 (mydatal) ist zwar die Voraussetzung der normalverteilten Residuen er-
fiillt, allerdings die der Homogenitit der Varianzen nur teilweise. Wihrend der erste Test (fiir
die Interaktion) mit p=0.814 und der dritte Test (fiir Faktor drugs) mit p=0.3484 nicht sig-
nifikant sind, zeigt der zweite Test (fiir Faktor patients) mit p=0.04575 eine leichte Varianz-
heterogenitit an. Da aber einerseits die n; gleich sind und andererseits das Varianzverhéltnis 28/
9 bei 3 liegt, ist eine spezielle Analyse fiir ungleiche Varianzen nicht erforderlich, d.h. die Er-
gebnisse der parametrischen Analyse konnen als giiltig angesehen werden. Bei den Bei-
spieldaten 2 liegen dhnliche Ergebnisse vor: Wihrend der erste Test (fiir die Interaktion) mit
p=0.5498 und der dritte Test (fiir Faktor drugs) mitp= 0.9527 nicht signfikant sind, zeigt der
zweite Test (fiir Faktor group) mit p=0.02422 Varianzheterogenitit an. Nur, hier sind die n;
ungleich. Daher muss der Test fiir Faktor group mit einem Verfahren durchgefiihrt werden, das
robust gegen ungleiche Varianzen ist, im einfachsten Fall dem robusten t-Test in der Version
von Welch. Dieser liefert ein p=0.107. Ein Nachteil: Wie in 4.3.1.3 erldutert kann durch den
1-faktoriellen Test Effizienz gegeniiber einer 2-faktoriellen Varianzanalyse verloren gehen. Fiir
R gibt es die Alternative, anstatt des t-Tests die 2-faktoriellen Verfahren von Brown & Forsythe
oder Welch & James anzuwenden (siehe nichster Abschnitt).

An dieser Stelle soll noch einmal auf die Ausfithrungen des Kapitels 4.3.1.3 zuriickgekommen
werden. Dort war darauf hingewiesen worden, dass durch die Hinzunahme eines Faktors
hiufig der statistische Fehler reduziert werden kann und Effekte erst bei mehrfaktoriellen
Analysen als signifkant nachgewiesen werden konnen. Aus Tabelle 4-3 (Beispieldaten 1)
konnten signifkante Effekte fiir den Faktor patients (p=0, 014) sowie fiir die Interaktion
(p=0, 006) abgelesen werden. Wiirde man nur 1-faktorielle Analysen durchfiihren, so erhielte
man keine Signifikanzen, abgesehen davon, dass Interaktionen ohnehin nur mehrfaktoriell
erkennbar sind. Hier die Ergebnisse mit SPSS:
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Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

patients 72,000 1 72,000 3,866 ,067

Fehler 298,000 16 18,625

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

drugs 48,000 2 24,000 1,118 ,353

Fehler 322,000 15 21,467

4.3.3 Varianzanalysen fiir inhomogene Varianzen

Fiir mehrfaktorielle Versuchspline gibt es leider nur wenige robuste F-Tests speziell fiir hetero-
gene Varianzen. In Kapitel 2.9 waren einige Verfahren vorgestellt worden, von denen allerdings
keines in SPSS verfiigbar ist. Der dort vorgestellte Test von Brown & Forsythe (vgl. auch
Anhang 2.2) ist vermutlich der bekannteste, wenn auch die Verbesserung durch Mehrotra nicht
so verbreitet ist, wihrend der Test von Welch & James weitgehend unbekannt ist. An dieser
Stelle sollte auch der Test von Brunner, Dette und Munk, auch BDM-Test genannt, erwédhnt
werden. Eigentlich ist er ein nichtparametrischer Test und als Alternative zum Kruskal-Wallis-
Test fiir den Fall stark inhomogener Varianzen gedacht.
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Fiir den Datensatz 3 zeigt die ob ige Grafik, dass bei diesem tatséchlich die Streuungen mit den
Mittelwerten ansteigen. Der Levene-Test auf Varianzhomogenitit zeigt iibrigens mit einem
p=0,012 einen relativ starken Unterschied der Zellvarianzen. Und da zugleich die Zellenbeset-
zungszahlen stark schwanken, von 3 bis 6, ist hier eine besondere Behandlung erforderlich.
Vorab zu Vergleichszwecken die Ergebnisse auf Basis der “normalen* Varianzanalyse:

Sum Sg Df F value Pr (>F)
gruppe 7.93 1 1.6446 0.21146
dosis 48.57 3 3.3559 0.03476 *

gruppe:dosis 11.07 3 0.7650 0.52440
Residuals 120.62 25
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Verschiedentlich werden fiir den Fall inhomogener Varianzen auch die Rangtransformation
empfohlen, also Anwendung des RT-Verfahrens. Wie in Kapitel 2.12 dargelegt, kann diese
Methode zum ,,Erfolg* fithren, muss es aber nicht. Auf ein Beispiel soll an dieser Stelle ver-
zichtet werden, da dieses Verfahren ohnehin in den nachfolgenden Kapiteln ausfiihrlich
behandelt wird. Allerdings sei hier erwihnt, dass fiir den hier benutzten Datensatz 3 die Homo-
genitit der Varianzen durch die Rangtransformation hergestellt werden kann. Nachfolgend die
Ergebnisse (p-Werte) des Levene-Tests ohne und mit Rangtransformation sowie mit einer nor-
mal score-Transformation (siehe Kapitel 2.3), sowie (zum Vergleich) des Tests von O‘Brien:

Effekt Levene-Test Levene-Test Levene-Test O‘Brien Test
ohne Transf. mit Rangtransf. mit normal score-Transf. ohne Transf.
gruppe 0.1112 0.39388 0.33077 0.03883
dosis 0.01448 0.054783 0.17853 0.05244
gruppe*dosis 0.02306 0.36508 0.53687

Die o.a. robusten F-Tests sowie der BDM-Test werden mit R gezeigt, wihrend in SPSS Vari-
anzanalysen mit transformierten Daten durchgefiihrt werden.

In Kapitel 4.1 war darauf hingewiesen worden, dass im Fall ungleicher n; und siZ ein Pairing
iiberpriift werden sollte. Hierzu miissen die Zellvarianzen s;” und die Zellenbesetzungszahlen
n; berechnet und miteinander korreliert werden. Fiir den Datensatz 3 wird dies durchgefiihrt.

mit R
si <- with (mydata3, tapply(x,list (gruppe,dosis),sd))
ni <- with (mydata3, table (gruppe,dosis))
cor (as.vector(si),as.vector(ni))

[1] -0.03766469

mit SPSS

Dataset Declare temp.

Aggregate
/outfile="temp'
/break=Gruppe Dosis
/si=sd (x)
/ni=NU (x) .

compute si=si**2.

Correlations
/variables=si ni.

-0.038

Hieraus ergibt sich also, dass kein Pairing, also kein Zusammenhang zwischen den »; und siZ
besteht und daher keine speziellen Verfahren fiir heterogene Varianzen anzuwenden sind.

4.3.3.1 Verfahren von Box, Brown & Forsythe sowie Welch & James
mit R

Zunichst einmal werden fiir den o.a. Datensatz 2-faktorielle Varianzanalysen gerechnet mit
den oben erwihnten F-Tests von Box, Brown & Forsythe in der Version von Mehrotra
sowie von Welch & James mit Hilfe der im Anhang 3 aufgelisteten Funktionen box. £,
bf.f bzw. wj.anova, wobei zu beachten ist, dass die Syntax fiir wj.anova von den ande-
ren abweicht:
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attach ("path/anova.lib")

box. f (x~gruppe*dosis, mydata3)

bf.f (x~gruppe*dosis, mydata3)

wj.anova (mydata3, "x", "gruppe", "dosis", Ftest=T)

In der Anova-Tabelle des Box-Tests werden in den Spalten Eps1 und Eps2 die Korrektur-
faktoren wiedergegeben, mit denen die Zihler- bzw. Nenner-Freiheitsgrade des F-Tests
multipliziert werden und dann p£1 bzw. D£2 ergeben:

Epsl Eps2 Df1l Df2 Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
gruppe 1.000 0.794 1.00 19.85 9.12 9.116 1.8895 0.1846
dosis 0.708 0.618 2.12 15.45 45.92 15.307 3.1727. 0.0677
gruppe:dosis 0.553 0.514 1.66 12.85 11.07 3.691 0.7650 0.4622
Residuals 25.00 120.62 4.825

In der Anova-Tabelle der Tests von Brown & Forsythe wird neben den Zihlerfreiheits-
graden des F-Tests (Df) noch die Nenner-Freiheitsgarde (Df.err) ausgewiesen:

Df Df.err Sum Sgq Mean Sg F value Pr (>F)
gruppe 1.000 21.326 9.116 9.1162 1.4458 0.24239
dosis 2.135 18.618 45.922 15.3074 3.2354 0.05953
gruppe:dosis 3.000 12.422 11.072 3.6908 0.7499 0.54246
Residuals 25.000 120.617 4.8247

Im Gegensatz zu den anderen Verfahren gibt es den Test von Welch & James in zwei Vari-
anten: zum einen in einer ,,klassischen* Variante basierend auf der xz—Verteilung, zum ande-
ren eine neuere Approximation mittels eines F-Tests. Die Auswahl erfolgt iiber den
Parameter Ftest=. ...

F dfl df2 P (F>value)
gruppe 1.6532692 1 12.258021 0.22227358
dosis 3.3849945 3 8.548393 0.07059026
gruppe : dosis 0.6497985 3 8.548393 0.60362853

Wie zu sehen ist, differieren die Resultate kaum. Fiir die Ergebnisse der Varianzanalyse mit
der transformierten Variable x sei auf den Abschnitt ,,.SPSS* verwiesen.

4.3.3.2 BDM-Tests (Brunner, Dette und Munk)
mit R:

Der BDM-Test in der nichtparametrischen Version ist im Paket asbio u.a. als Funktion
BDM.2way fiir eine 2-faktorielle Varianzanalyse bzw. BDM. test fiir eine 1-faktorielle ent-
halten. Nachfolgend ein Beispiel mit demselben oben benutzten Datensatz:

library (asbio)
with (mydata3, BDM.2way (x,gruppe,dosis))

Two way Brunner-Dette-Munk test

dfl df2 F* P(F > F*)
X1 1.000000 14.05996 0.4143377 0.53013638
X2 2.786237 14.05996 2.9306761 0.07310691

X1:X2 2.786237 14.05996 0.3190448 0.79777127
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In der Ausgabe werden mit x1 und x2 die beiden Faktoren bezeichnet, hier also Gruppe (x1)
und Dosis (x2). Das Testergebnis zeigt, dass der BDM-Test noch konservativer reagiert als
die beiden vorher durchgefiihrten Tests fiir heterogene Varianzen.

Der BDM-Test in der parametrischen Version ist im Paket crp als Funktion GFp fiir eine
robuste Varianzanalyse enthalten. Dieser hélt das a-Risiko besser als die o.a. nichtparamet-
rische Version, besonders im Fall von schiefen Verteilungen sowie in Pairing-Situationen.
Nachfolgend ein Beispiel mit demselben oben benutzten Datensatz, das qualitativ dieselben
Ergebnisse liefert:

GFD (x~gruppe*dosis,mydata3) $ATS

Test statistic dfl df2 p-value
gruppe 1.6532692 1.000000 12.25802 0.22227358
dosis 3.6367026 2.211855 12.25802 0.05408544
gruppe:dosis 0.7651647 2.211855 12.25802 0.49851443

4.3.3.3 Verfahren von Ananda und Weerahandi
mit R:

Die Verfahren von Ananda und Weerahandi haben sich als sehr robust gegen heterogene
Varianzen u.a. in Pairing-Situationen erwiesen, verhalten sich allerdings sehr liberal im Fall
von schiefen Verteilungen. Sie sind in der Funktion gpTwoway (Paket twowaytests) ver-
fiigbar. Die beiden Methoden gPB und gPQ unterscheiden sich in der Praxis kaum. Auch
hier ein Beispiel mit dem Datensatz mydata3. (Der Zusatz verbose=T ist zur Ausgabe des
Ergebnisses erforderlich.)

gpTwoWay (x~gruppe*dosis, mydata3, verbose=T) .

Generalized p-value by PB method (alpha

Il
o
o
u

-

Factor P.value Result
gruppe 0.7508 Not reject
dosis 0.2927 Not reject
gruppe:dosis 0.6096 Not reject

4.3.3.4 Variablentransformationen

Alternativ wird verschiedentlich als Abhilfe empfohlen, die Kriteriumsvariable x zu transfor-

mieren. Genannt werden die Transformationen J;c fiir Haufigkeiten, log(x) fiir rechtsschiefe
Verteilungen und arcsin(x) fiir Proportionen. Allerdings bieten solche Transformationen keine
Garantie, dass fiir die transformierte Variable Varianzhomogenitit erreicht wird.

mit SPSS

Bei einer Transformation +/x erhilt man bei der Uberpriifung der Varianzhomogenitit
immerhin noch einen p-Wert von 0,051, was allerdings akzeptabel wire. Doch bei einer
Transformation log(x) verbessert sich das Ergebnis auf p=0,170. Die entsprechende Varian-
zanalyse fiir die Variable 1nx=1n (x) ergibt:



4.3 Unabhingige Stichproben 69

Abhangige Variable: Inx

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Gruppe ,097 1 ,097 1,104 ,303

Dosis ,854 3 ,285 3,241 ,039

Gruppe*Dosis ,139 3 ,046 ,526 ,669

Fehler 2,197 25 ,088

Gesamt 123,359 33

so dass hier die log-Transformation wirklich zum Erfolg gefiihrt hat, da zum einen die Vari-
anzen ,,stabilisiert” worden sind und zum anderen der Dosis-Effekt signifikant ist.

Insgesamt hat sich gezeigt, dass der bei der ,,normalen* Varianzanalyse signifikante Dosis-Ef-
fekt bei allen 0.a. Methoden fiir heterogene Varianzen nicht als signfikant nachgewiesen werden
konnte. Lediglich die log-Transformation /og(x) konnte den Einfluss von Dosis bestitigen.

4.3.4 Verteilungs-robuste Varianzanalysen

Wihrend im vorigen Abschnitt solche Verfahren vorgestellt wurden, die speziell fiir den Fall
heterogener Varianzen konzipiert sind, geht es hier um solche, die vorzugsweise den Fall nicht-
normalverteilter Residuen beriicksichtigen, z.B. durch Bewertung der Residuen (vgl. Kapitel
2.8). Da Ausreil3er sich auf die Streuungen auswirken, konnen die hier vorgestellten Methoden
auch im Fall ungleicher Varianzen eine Losung bieten. Die abhéingige Variable sollte metrisch
sein. Vergleiche der verschiedenen Verfahren sind nicht bekannt. Das Priifen der Varianzhomo-
genitit sowie der Normalverteilung der Residuen eriibrigt sich hier. Es sei darauf aufmerksam
gemacht, dass die im Folgenden benutzte Funktion rob.anova auf Methoden basiert, die itera-
tiv eine Losung suchen. Dadurch kann es passieren, dass mitunter Warnmeldungen ausgegeben
werden oder das Programm sogar abbricht. Da rob.anova auf Funktionen anderer Pakete zug-
reift, miissen diese vorher installiert werden (siehe dazu u.a. Listen).

4.3.4.1 Robuste Mittelwerte

Anstatt arithmetischer Mittel und Varianzen werden robuste Mittelwerte und winsorisierte Va-
rianzen verwendet. Die Methodik wurde in Abschnitt 2.8 kurz skizziert. Es gibt verschiedene
Ansitze fiir die Berechnung (Verteilungs-) robuster Mittelwerte:

» getrimmte Mittelwerte, d.h. ein fester Prozentsatz der kleinsten und gro3ten Werte von x wird
weggelassen,

* robuste Mittelwerte auf Basis von M-Schitzern (maximum likelihood type), u.a. Hubers psi,
one-step und modified one-step,

* der Median, oder allgemein Quantile.
Mehr Informationen hierzu bieten Mair & Wilcox (2019) sowie detailierter Wilcox (2017).
mit R:

Wilcox (siehe Mair & Wilcox, 2019) bietet dazu das Paket wrs2 einerseits mit den Funk-
tionen tlway, t2way und t3way fiir 1-, 2- bzw. 3-faktorielle Analysen unter Verwendung
getrimmter Mittelwerte an. Der Anteil der getrimmten (gestutzten) Werte (standardmiBig
0.2, jeweils 0.2 Prozent am unteren und oberen Ende) kann iiber den Parameter tr=. . .
bestimmt werden. Es wird wie im vorigen Abschnitt der Datensatz mydata3 verwendet.
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library (WRS2)
t2way (x~gruppe*dosis, mydata3)

value p.value
gruppe 1.6073 0.227
dosis 11.0988 0.064
gruppe:dosis 2.1815 0.613

Wilcox bietet zum anderen eine weitere Funktion pbad2way an, bei der Mittelwerte auf
Basis von M-Schitzern als Gruppenmittel verwendet werden. Das Schétzverfahren wird
iiber den Parameter est=... ("onestep", "mom" oder "median") angegeben.

library (WRS2)
pbad2way (x~gruppe*dosis, mydata3, est="mom")

p.value
gruppe 0.3122
dosis 0.0618

gruppe:dosis 0.7262

Die Ausgabe ist bei allen Varianten recht diirftig, und Erlduterungen zu value gibt es nicht.

Zwei der o.a. Methoden werden im Paket twowaystats angeboten: getrimmte Mittelwerte
in der Funktion tmeanTwoWay, bei der iiber den Paramer tr=. .. der Anteil der zu stutzenden
Werte (jeweils oben und unten) vorgegeben werden kann, und Mediane anstatt arithmeti-
scher Mittel in der Funktion medTwoway. Als Beispiel wird wieder Datensatz mydata3 ver-
wendet. Nachfolgend Ein- und Ausgabe fiir beide Funktionen

library (twowaystats)
tmeanTwoWay (x~gruppe*dosis, mydata3, tr=0.1,verbose=T)
medTwoWay (x~gruppe*dosis,mydata3, verbose=T)

Two-way ANOVA for Trimmed Mean (alpha = 0.05)

Factor Statistic P.value Result
gruppe 1.699902 0.214 Not reject
dosis 13.610346 0.030 Reject

gruppe:dosis 2.321031 0.578 Not reject

Two-way ANOVA for Median (alpha = 0.05)

Factor df Statistic P.value Result
gruppe F(1,Inf) 3.268422 0.07062553 Not reject
dosis F (3, Inf) 6.267329 0.00030042 Reject

gruppe:dosis Chisqg(3) 3.360148 0.33935850 Not reject

4.3.4.2 Robuste Residuen

Bei diesen Verfahren werden in einem Iterationsverfahren die Residuen der zugrunde
liegenden Regression gewichtet.

mit R:

Hierzu gibt es die Funktion rob.anova innerhalb der anova.1ib (vgl. Anhang 3). Diese
greift auf Funktionen aus anderen Paketen zu, die vorher installiert sein miissen. Hierzu gibt
es u.a. die folgenden Optionen:
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* Robust Fitting using Yohai's MM estimates, basierend auf Yohai (1987)
(method="MM") Paket robustbase zu installieren,

* Robust Fitting using Bisquare Psi Function, basierend auf Yohai (1987)
(method="bi") Paket robustreg zu installieren, und

* Robust Fitting using Huber Psi Function, basierend auf Yohai (1987)
(method="Huber") Paket robustreg zu installieren,

* Robust Fitting using Huber Psi Function, basierend auf Huber (1981)
(method="M") Paket MAss zu installieren,

von denen die Benutzung letzterer kurz gezeigt wird:

attach ("path/anova.lib")
rob.anova (x~gruppe*dosis, mydata3, method="M")

Robust Regression with Huber Function
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)

gruppe 1 3.566 3.566 0.734 0.39973
dosis 3 37.628 12.543 2.583 0.07583
gruppe:dosis 3 21.692 7.231 1.489 0.24170
Residuals 25 121.388 4.856

Eigene Simulationen haben gezeigt, dass das Verfahren von Wilcox das zuverldssigste ist, ins-
besondere das 0-Risko weitgehend halten kann. Die Methoden Huber und M basieren beide auf
Hubers M-Funktion, erzielen aber wegen unterschiedlicher Ansétze verschiedene Ergebniss: im
Fall von annihernd normalverteilten Daten verhilt sich die Methode Huber relativ liberal und
M behilt die Kontrolle, wihrend bei starken Ausreillern es genau umgekehrt ist. Das bi-Verfah-
ren ist beim Test der Interaktion sehr liberal. Die Verfahren bi und Huber reagieren liberal auf
heterogene Varianzen. Daher sollte ein Verfahren fiir heterogene Varianzen den robusten vor-
gezogen werden, wenn die grofere Streuung in manchen Gruppen erklérbar ist.

4.3.5 Rank transform-Tests (RT)

Bei den einfachen Rank transform Tests (RT) wird lediglich vor der Durchfiihrung der parame-
trischen Varianzanalyse die abhingige Variable in Ringe transformiert. Die statistischen Tests
bleiben unveridndert. Dieses Verfahren von Conover & Iman (1981) ist in erster Linie fiir met-
rische Variablen gedacht, die die Normalverteilungs-Voraussetzung nicht erfiillen, nicht jedoch
fiir Variablen mit heterogenen Verteilungen. D.h. hat die untransformierte Variable x ungleiche
Varianzen, so kann das auch noch fiir die rangtransformierte Variable R(x) gelten. Daher ist es
sinnvoll, auch R(x) auf Varianzhomogenitit zu iiberpriifen und gegebenenfalls entweder einen
der Tests in Kapitel 4.3.3 oder eine weniger empfindliche Methode zu benutzen, z.B. den
v.d.Waerden-Test, der in den folgenden Kapiteln vorgestellt wird. Fiir die beiden nachfolgend
benutzten Datensitze eriibrigt sich dies allerdings, da in Kapitel 4.3.2 fiir diese keine Varian-
zinhomogenititen nachgewiesen worden waren. Das Verfahren wird an den Datensitzen 1 und
2 (mydatal und mydata2) demonstriert.

mit R:

Fiir das o.a. erste Beispiel (Daten mydata1) sind die Anweisung wie folgt zu modifizieren:

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))
mydatal <- within (mydatal, {drugs<-factor (drugs);
patients<-factor (patients); rx<-rank(x)})
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aovlr <- aov (rx~patients*drugs,mydatal)
summary (aovlr)

mit dem Ergebnis:

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
patients 1 72.00 72.00 6.680 0.02389 *
drugs 2 56.58 28.29 2.625 0.11333
patients:drugs 2 217.58 108.79 10.094 0.00268 **
Residuals 12 129.33 10.78
Tabelle 4-5

Fiir das o.a. zweite Beispiel lauten die Anweisungen:

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))

mydata2 <- within (mydataZ2, {drugs<-factor (drugs);
group<-factor (group); rx<-rank(x)})

Anova ( aov (rx~group*drugs,mydata2?),type="II1I")

mit der Ausgabe:

Anova Table (Type III tests)

Response: Rx

Sum Sgq Df F value Pr (>F)
(Intercept) 8537.4 1 196.9344 2.339e-13 ***
group 364.2 1 8.4003 0.0076982 **
drugs 1157.72 3 8.9018 0.0003464 **x*

group:drugs 464.61 3 3.5724 0.0281287 *
Residuals 1083.79 25

Tabelle 4-6
mit SPSS:

Zunéchst muss iiber das Menii ,, Transformieren -> Rangfolge bilden* bzw. iiber die Syntax

Rank variables=x (A) /rank into Rx.

x in Ringe transformiert werden, woraus die neue Variable rx resultiert. Die Varianz-
analyse fiir Rx:

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Korrigiertes Modell 346,1672 5 69,233 6,424 ,004

patients 72,000 1 72,000 6,680 ,024

drugs 56,583 2 28,292 2,625 ,113

patients * drugs 217,583 2 108,792 10,094 ,003

Fehler 129,333 12 10,778

Korrigierte Gesamtvariation 475,500 17

Tabelle 4-7
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Fiir das o.a. zweite Beispiel:

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.

vom Typ llI Quadrate
Korrigiertes Modell 1820,7132 7 260,102 6,000 ,000
group 364,168 1 364,168 8,400 ,008
drugs 1157,722 3 385,907 8,902 ,000
group * drugs 464,611 3 154,870 3,572 ,028
Fehler 1083,787 25 43,352
Korrigierte Gesamtvariation 2904,500 32

Tabelle 4-8

Wie ein Vergleich mit den Ergebnissen der parametrischen Varianzanalyse (vgl. Kapitel 4.3.2)
zeigt, weichen die Ergebnisse des Rank transform Tests nur geringfiigig ab.

4.3.6 Puri & Sen-Test (Verallgemeinerte Kruskal-Wallis-Analysen)

Dieses Verfahren geht gegeniiber dem RT-Verfahren einen Schritt weiter: Es werden zwar auch
die Werte der abhiingigen Variable in Rénge transformiert, jedoch nicht die F-Tests verwendet,
sondern aus den Streuungsquadratsummen (SS, Sum of Sq) werden )(2—Tests konstruiert. Dieses
ist als Verallgemeinerung des Kruskal-Wallis-H-Test anzusehen, da es im 1-faktoriellen Fall
mit letzterem identisch ist, sowie bei mehrfaktoriellen Designs (ohne Messwiederholungen) mit
dem KWF-Verfahren.

Die xz—Werte haben den Aufbau (vgl. Formel 2-6):

> SSppens

X = us

total

wobel SSp, die Streuungsquadratsumme (SS, Sum of Squares) des zu testenden Effektes (A,
B oder A*B) ist und MS, ;,; die Gesamtvarianz (MS, Mean Square). Sie haben die gleichen
Freiheitsgrade wie der Zahler des entsprechenden F-Tests.

Da bei der Errechnung der Testgrofle nicht die Reduzierung des Fehlers durch andere im Ver-
suchsplan beriicksichtigte Faktoren eingeht, hat er zwangsldufig eine geringere Effizienz wie
z.B. der o.a. Rank transform Test, der die in Kapitel 4.3.1.3 erwihnte Fehlerreduzierung durch
mehrfaktorielle Designs ausnutzt, oder der unten aufgefiihrte ART.

Natiirlich konnte man die o.a. xz—Werte mit dem Taschenrechner ausrechnen und mit den kriti-
schen Werten in den klassischen Tafelwerken vergleichen. Z.B. fiir den Test von Faktor
patients (aus dem ersten Datensatz mydatal) errechnet man zunéchst MS,,,,; = 27,94. In
SPSS ist dieser Wert aus der Zeile Korrigierte Gesamtvariation zu entnehmen

(vgl. Tabelle 4-7: 475,500/17), wihrend in R die SS und df aufzusummieren sind

(vgl. Tabelle 4-5: (72,0 + 56,58 + 217,58 + 129,33) / (1 + 2 + 2 + 12) ). AnschlieBend die Test-
grofe:

2 72,0

X patients = 27,94 = 2, 58

Da der kritische Wert bei 1 Fg bei einem a=0.05 3,84 betrigt, bestitigt der errechnete )(Z—Wert,
dass die Patientengruppen keinen signifikanten Einfluss haben.

Mit SPSS ist man auch auf diese Vorgehensweise beschrinkt. Mit R lassen sich allerdings diese
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Schritte auch ,,programmieren®. Nachfolgend wird das Verfahren mit R an den Beispieldaten 1
(mydatal) und 2 (mydata2) demonstriert, mit SPSS nur am ersten Datansatz.

mit R:

Zunichst wird die Durchfiihrung der Tests wie oben erldutert auf der Basis der Ergebnisse
der parametrischen Analyse gezeigt. Danach wird der einfachere Weg mittels der Funktion
np.anova gezeigt.

Die o.a. Anova-Tabelle 4-5 aovir fiir das erste Beispiel wird nun weiterverarbeitet.

» Als erstes ist das Objekt aovir mithilfe der Funktion anova (Paket car) zu wandeln,
damit die Werte in einer Matrix einzeln ansprechbar sind.

e Zunidchst muss MS,,;,; als Summe der Sum Sq-Spalte (1. Spalte) dividiert durch die
Summe der df-Spalte (2. Spalte) berechnet werden.

* AnschlieBend wird die 2. Spalte durch die MS,,,,; dividiert.

* Errechnen der p-Werte mit der Funktion pchisqg unter Verwendung der Freiheitsgrade
der F-Werte in der 1. Spalte.

* Zum Schluss wird aus den Berechnungen ein Dataframe erstellt, fiir den die Effektnamen
(Zeilennamen) von aov1x iibernommen werden.

D.h. die oben in Kapitel 4.3.4 angefiihrten R-Kommandos sind zu ergiinzen um:

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))
aovlx <- Anova (aovlr, type="III")

mstotal <- sum(aovlx[,1])/sum(aovlx[,2])

chisqg <- aovlx[,1l]/mstotal

df <- aovlx|[, 2]

pvalues <- l-pchisg(chisqg,df)

aovly <- data.frame (chisq,df,pvalues)
row.names (aovly) <- row.names (aovlx)
aovly[1l:3,]1]

Die daraus resultierende Ausgabe:

chisqg df pvalues
patients 2.574132 1 0.10862364
drugs 2.022958 2 0.36368065
patients:drugs 7.779005 2 0.02045552

Tabelle 4-9

Ein Vergleich mit den Tabellen 4-1 und 4-5 zeigt, dass in diesem Fall nicht alle Signifikan-
zen der parametrischen bzw. der Rank transform Tests mit den Puri & Sen-Tests reprodu-
ziert werden konnen. Anzumerken ist noch, dass das Testergebnis fiir den Faktor drugs
(wie vorher bereits darauf hingewiesen) identisch ist mit dem Kruskal-Wallis H-Test, der 1-
faktoriellen Analyse (vgl. Kapitel 4.2.1).

Fiir das o.a. zweite Beispiel sind auch hier wegen des unbalancierten Versuchsplans ein paar
zusitzliche Schritte erforderlich. Insbesondere werden (nach der Losung 1) mit Anova
(Paket car) die Streuungsquadrate vom Typ III ermittelt (vgl. Tabelle 4-6). Die Berechnung
von MS,,,,; erfolgt wie oben aus der Varianazanalyse aov2r durch Summation der Streu-
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ungs-Quadratsummen aov2r(2:5, 1] und Residuen aov2r[2:5,2], wobei die erste Zeile
(Intercept) ausgelassen werden muss.

library (car)

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))

mydata2 <- within (mydata2, {drugs<-factor (drugs);
group<-factor (group); rx<-rank(x)})

aov2r <- Anova (aov (rx~group*drugs,mydata2), type="II1I")

mstotal <- sum(aov2r[2:5,1])/sum(aov2r[2:5,2])

chisqg <— aov2r[2:5,1]/mstotal

df <- aov2r[2:5,2]

pvalues <- l-pchisqg(chisqg,df)

aovay <- data.frame (chisqg,df,pvalues)

row.names (aov2y) <- row.names (aov2r) [2:5]

aov2yl[2:4,]

mit der Ausgabe:

chisqg df pvalues
group 2.089032 1 0.148360014
drugs 12.796395 3 0.005098255

group:drugs 5.135381 3 0.162148059

Tabelle 4-10

Ein Vergleich mit den Tabellen 4-2 und 4-6 zeigt, dass auch in diesem Fall nicht alle
Signifikanzen der parametrischen bzw. der Rank transform Tests mit den Puri & Sen-Tests
reproduziert werden konnen.

Alternativ konnen die Puri & Sen-Tests auch mit der Funktion np . anova aus der Bibliothek
anova.lib (vgl. Anhang 3) durchgefiihrt werden. Der Aufruf ist praktisch identisch mit
dem der Standardfunktion aov. Nachfolgend die Ein- und Ausgabe:

attach ("path/anova.lib")
np.anova (x~group*drugs,mydata2, method=2)

Puri & Sen tests

Df Sum Sg Chi Sg Pr(>Chi)
group 1 189.00 2.0823 0.149017
drugs 3 1157.72 12.7551 0.005197
group:drugs 3 464.61 5.1188 0.163302
Residuals 25 1083.79

Die Funktion np.anova erlaubt auch die Verwendung von Pseudo-Ringen anstatt der “nor-
malen® Rénge (vgl. Abschnitt 2.16). Dazu ist der Parameter pseudo=T anzugeben,
wodurch die Signifikanzen allerdings (wegen der geringen Streuung der n;) nur geringfiigig
abgeschwicht werden

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))
attach ("path/anova.lib")
np.anova (x~group*drugs,mydata2, method=2, pseudo=T)
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Puri & Sen tests

Df Sum Sg Chi Sg Pr(>Chi)
group 1 185.36 1.9876 0.158590
drugs 3 1182.84 12.6835 0.005373
group:drugs 3 476.98 5.1146 0.163594
Residuals 25 1113.87

mit SPSS:

Ausgangsbasis ist die Anova-Tabelle 4-7. Zunéchst muss die Gesamtvarianz MS,,,,;, in
SPSS korrigierte Gesamtvariation bezeichnet, berechnet werden, da nur die Quadratsumme
und Freiheitsgrade ausgegeben werden, nicht aber das Mittel der Quadrate (Mean Square):

475

— = 27,9

MStotal = 17

AnschlieBend werden fiir jeden Effekt die X>-Werte errechnet:

2 72
XPatients = 27.94 =2,58 dfpatients =1
2 56, 68
X drugs = m = 2, 03 dfdrugs =2
2 217,53

Xlnteraktion - 27.94 7, 78 dflnterakrion =2

Die 5%-Schranken fiir die XZ—Verteilung liegen bei 3,8 fiir df=1 bzw. 6,0 fiir df=2. Somit
liegt nur ein signifikanter Interaktionseffekt vor. Ein Vergleich mit den Tabellen 4-3 und
4-7 zeigt, dass in diesem Fall nicht alle Signifikanzen der parametrischen bzw. der Rank
transform Tests mit den Puri & Sen-Tests reproduziert werden kdnnen.

Auf die Berechnung fiir das zweite Beispiel kann hier verzichtet werden, da in SPSS nicht
zwischen balancierten und unbalancierten Versuchspldnen unterschieden werden muss.

4.3.7 Aligned rank transform (ART und ART+INT)

Verschiedene Studien, u.a. von Sawilowsky et al. (1989), haben gezeigt, dass fiir den Test der
Interaktion, insbesondere nach dem o.a. Rank transform-Verfahren, der Fehler 1. Art nicht
immer korrekt eingehalten wird, d.h. dass mehr Interaktionen zufillig signifkant sind, als es das
vorgegebene o zuldsst. Als Ursache wird angesehen, dass der Test der Interaktion nicht von den
Tests der beiden Haupteffekte unabhiingig ist. Als Losung wird propagiert, zunichst ein
komplettes Modell zu analysieren, anschlieBend fiir dessen Residuen die beiden Haupteffekte
herauszupartialisieren, dann diese bereinigten Residuen in Ringe umzurechnen, um schlieSlich
wiederum ein normales Modell mit Interaktion zu rechnen. Die Streuungsquadrate fiir die
Haupteffekte sollten dann bei diesem Modell bei Null liegen. Die Haupteffekte sind dann aus
der Analyse des ersten Modells zu entnehmen. Beim zweiten Modell interessiert dann lediglich
der Test fiir die Interaktion. Im Folgenden werden auch zur Demonstration ART-Tests der
Haupteffekte durchgefiihrt, wenn das auch nicht erforderlich und wie in Kapitel 2.4 erwidhnt
nicht angebracht ist.

Die Schritte im Einzelnen:

* Durchfiihrung einer (normalen) Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten.
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 Speichern der Residuen (e,,),

¢ Eliminieren des zu untersuchenden Effekts aus den Residuen:

Interaktionseffekt: e, + (cﬁ),-j —-a;— l_)j + 2X)
Haupteffekte: e, +(a;+ Ej—)'c)

bzw. wenn beide Haupteffekte separat getestet werden sollen:
Haupteffekt A: e, +a;
Haupteffekt B: e, +bj

bzw. im Fall einer 3-faktoriellen Varianzanalyse fiir die 3-fach-Interaktion:
Interaktionseffekt: e, + (c%iﬂ - cﬁ?ij — a_Cl'l—b_le +a;+ 1_7]- +¢))
* Umrechnung der bereinigten Residuen in Rénge.

* Durchfiihrung einer normalen Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten mit den Riangen,
aus der dann der untersuchte Effekt abgelesen werden kann.

Es wird empfohlen anschlieend die Rénge in normal scores (vgl. Kapitel 2.4) umzurechnen,
um einerseits etwaige falsche Signifikanzen abzuschwéchen und andererseits eine groflere Pow-
er zu erhalten. Es soll nun im Folgenden fiir den Beispieldatensatz 2 iiberpriift werden, ob die
oben ausgewiesene Signifikanz der Interaktion garaniert ist.

mit R:

Zunichst die Durchfithrung des Verfahrens ,,per Hand*, d.h. das Alignment, also die
Umrechnung der Werte, wird elementar wie oben beschrieben vorgenommen. Danach wird
der (etwas) einfachere Weg mittels der Funktionen art sowie art1.anova gezeigt.

Als erstes wird fiir x die klassische Anova errechnet (aov3) und daraus die Residuen ext-
rahiert. Zu den Residuen werden dann einmal zur Ermittlung der Interaktion dieser Effekt
addiert (rab) sowie einmal zur Ermittlung der Haupteffekte die entsprechende Effekt
addiert (ra). Anschliefend werden die bereinigten Residuen in Rénge transformiert (rabr
bzw. rar). Zur Uberpriifung der Interaktion bzw. der Haupteffekte wird jeweils ein
komplettes Modell mit diesen Residuenrdngen analysiert. Gemidfl den Anmerkungen in
Kapitel 3.3 zu Fehlern bei der Rangberechnung empfiehlt es sich, vorher die bereinigten
Residuen mittels round auf 7 Dezimalstellen zu runden.

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))

mydata2 <- within (mydataZ2, {drugs<-factor (drugs); group<-factor (group) })
aov3 <- aov (x~group*drugs,mydata2)

ra <- rab <- aov3S$residuals

# Zellenmittelwerte
mij <- ave(mydata2[,3],mydata2[,1l],mydata2[,2],FUN=mean)
ai <- ave(mydata2[,3],mydata2[,1],FUN=mean) # Effekte Faktor A
bj <- ave(mydata2[,3],mydata2[,2],FUN=mean) # Effekte Faktor B
mm <- mean (mydata2l[,3]) # Gesamtmittel
# Bereinigung der Residuen
rab <- rab +(mij-ai-bj+2*mm) # Interaktion
ra <- ra +(ait+bj-mm) # Haupteffekte
rabr <- rank (round(rab,digits=7)) # Runden und
rar <- rank(round(ra,digits=7)) # Umrechnung in R&nge
aov3ab <- aov(rabr~group*drugs,mydataZ2) # Anova Interaktion
dropl (aov3ab, ~. , test="F") # Ergebnis Interaktionseffekt
aov3a <- aov(rar~group*drugs,mydata?2) # Anova Haupteffekte

dropl (aov3a, ~. , test="F") # Ergebnis Haupteffekte
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mit den Ergebnissen fiir den Interaktionseffekt:

rabr ~ group * drugs

Df Sum of Sg RSS AIC F value Pr (>F)
<none> 2094.9 152.97
group 1 15.16 2110.1 151.21 0.1809 0.67423
drugs 3 2.48 2097.4 147.01 0.0099 0.99862
group:drugs 3 876.49 2971.4 158.51 3.4866 0.03058 *

sowie fiir die Haupteftfekte:

rar ~ group * drugs

Df Sum of Sg RSS AIC F value Pr (>F)
<none> 1223.2 135.22
group 1 363.94 1587.1 141.81 7.4385 0.0115045 ~*
drugs 3 1407.31 2630.5 154.49 9.5879 0.0002159 ***
group:drugs 3 4.14 1227.3 129.33 0.0282 0.9934370

Tabelle 4-11

Vergleicht man diese Ergebnisse mit dem Ergebnis der Rank transform Tests von x (vgl.
Tabelle 4-6), konnen sowohl die Interaktion als auch die Haupteffekte als gesichert ange-
sehen werden. Es sei noch angemerkt, dass die beiden o.a. Ergebnisse fiir die Interaktion
sowie die Haupteffekte ohne die Rundung mittels round leicht von den obigen abweichen.

Seit Anfang 2015 wird das Paket ARToo1 fiir R zur Verfiigung gestellt, mit dessen Hilfe die
Umrechnung der Werte etwas bequemer vorgenommen werden kann. Dazu dient die Funk-
tion art, die u.a. unter $aligned.ranks die Ringe der umgerechneten Werte fiir alle
Effekte als Dataframe enthilt. Die beiden Argumente der Funktion sind mit denen von aov
identisch. Doch Vorsicht: die Namen der Variablen sind die Namen der Effekte, in diesem
Beispiel also group, drugs und group:drugs, also in der Regel mit den Faktornamen
identisch und sollten daher umbenannt werden.

Nachfolgend die Durchfiihrung des ART-Verfahrens zur Ermittlung des bereinigten Tests
fiir die Interaktion. mydata2a ist das Ergebnis von art, das mit dem Ausgangsdatensatz
mittels cbind zusammengefiihrt wird. Dabei erhalten die Variablennamen durch die
Angabe aligned= das Prifix aligned, z.B. aligned.drugs, werden aber anschliefend
umbenannt, z.B. in a. d.

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))
library (ARTool)

library (car)

mydata2a <- art (x~group*drugs,mydata2) $aligned.ranks
mydata2x <- cbind(mydata2[,1:3],aligned=mydata2a)
names (mydata2x) [4:6] <- c("a.g","a.d","a.gd")

Anova (aov (a.gd~group*drugs,mydata2x) , type="III")

Response: a.gd

Sum Sg Df F wvalue Pr (>F)
(Intercept) 1972.01 1 23.5333 5.48e-05 ***
group 126.30 1 1.5072 0.23100
drugs 2.48 3 0.0099 0.99862
group:drugs 876.49 3 3.4866 0.03058 *
Residuals 2094.92 25
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Fiir die Umrechnung in normal scores, d.h. Anwendung des ART+INT-Verfahrens, sind
zusitzlich zu den zuletzt angefiihrten noch die folgenden Anweisungen erforderlich,
zunédchst mit n. gd fiir den Interaktionseffekt, danach mit n.g und n.d fiir die beiden
Haupteffekte:

nc <- dim(mydataZ2) [1]
n.gd <- gnorm(mydata2x$a.gd/ (nc+1))
Anova (aov (n.gd~group*drugs, mydata2x) , type="III")

n.g <- gnorm(mydata2x$a.g/ (nc+1))
Anova (aov (n.g~group*drugs,mydata2x) , type="III")
n.d <- gnorm(mydata2x$a.d/ (nc+l))

)

Anova (aov (n.d~group*drugs,mydata2x) , type="III")

Hier lediglich die Ausgabe fiir den Test der Interaktion:

Response: n.gd
Sum Sg Df F value Pr (>F)

(Intercept) 0.0010 1 0.0013 0.97163

group 0.8859 1 1.1645 0.29084

drugs 0.0384 3 0.0168 0.99695
3

group:drugs 7.8930 3 3.4582 0.03144 *

Residuals 19.0198 25

Alternativ kann das ART+INT-Verfahren auch bequem iiber die Funktion art1.anova (vgl.
Anhang 3) durchgefiihrt werden. Diese Funktion dient primédr dem ART-Verfahren (alterna-
tiv zu der o.a. Funktion art des Pakets ARToo1), doch iiber den Parameter 1NT=T wird nach
der Rangbildung noch die Transformation in normal scores vorgenommen:

options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))
attach ("path/anova.lib")
artl.anova (x~group*drugs,mydata2, INT=T)

mit SPSS:

e Zundchst wird fiir x die klassische Anova (Unianova) errechnet und dabei die Residuen
gespeichert.

* Dann miissen mittels Aggregate die Effekte als Mittelwerte fiir die Gruppen ermittelt
werden: mi 5 fiir die Interaktion, ai fiir Faktor group und b7 fiir Faktor drugs. Diese
werden in die Arbeitsdatei eingefiigt.

e Zuden Residuen werden dann einmal zur Ermittlung der Interaktion dieser Effekt
addiert (rab) sowie einmal zur Ermittluing der Haupteffekte deren Effekte addiert (ra
und rb).

* Anschlieend werden die bereinigten Residuen in Ringe transformiert (rabr bzw. rar).

« Zur Uberpriifung der Interaktion bzw. der Haupteffekte wird jeweils ein komplettes
Modell mit diesen Residuenringen analysiert.

Unianova x by group drugs
/save=resid (rab)
/design=group drugs group*drugs.

Compute ra=rab.

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables /break=group drugs /mij=mean (x) .
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Aggregate
/outfile=* mode=addvariables /break=group /ai=mean (x) .

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables /break=drugs /bj=mean (x) .

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables /break= /mm=mean (x) .

Compute rab=rab + (mij - ai - bj + 2*mm).

Compute ra =ra + (ai + bj — mm).

Rank variables=ra rab (A)
/rank into rar rabr.

Unianova rabr by group drugs
/design=group drugs group*drugs.

Unianova rar by group drugs
/design=group drugs group*drugs.

mit den Ergebnissen fiir den Interaktionseffekt:
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
group 10,592 1 10,592 ,131 , 721
drugs 40,762 3 13,587 ,167 ,917
group * drugs 938,767 3 312,922 3,856 ,021
Fehler 2028,817 25 81,153
sowie fiir die Haupteffekte:
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

group 319,765 1 319,765 5,638 ,026
drugs 1267,690 3 422,563 7,450 ,001
group * drugs 8,802 3 2,934 ,052 ,984
Fehler 1418,017 25 56,721

Tabelle 4-12

Vergleicht man diese Ergebnisse mit dem Ergebnis der Rank transform Tests von x (vgl.
Tabelle 4-8), konnen sowohl die Interaktion als auch die Haupteffekte als gesichert ange-

sehen werden.

Fiir die Umrechnung in normal scores, d.h. Anwendung des ART+INT-Verfahrens, sind
noch zusitzlich die folgenden Anweisungen erforderlich:

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break= /nc=NU (x

) .

Compute nsar=Idf.normal (rar/ (nc+1l),0,1).
Compute nsabr=Idf.normal (rabr/ (nc+1),0,1).

Unianova nsabr by group drugs
/design=group drugs group*drugs.

Unianova nsar by group drugs
/design=group drugs group*drugs.

mit den Ergebnissen fiir den Interaktionseffekt:
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Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

group ,009 1 ,009 ,011 ,916

drugs ,038 3 ,013 ,017 ,997

group * drugs 7,893 3 2,631 3,458 ,031

Fehler 19,020 25 ,761

sowie fiir die Haupteffekte:

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
group 3,309 1 3,309 7,403 ,012
drugs 12,785 3 4,262 9,535 ,000
group * drugs ,075 3 ,025 ,056 ,982
Fehler 11,173 25 ,447
4.3.8 normal scores- (INT-) und van der Waerden-Tests

Bei der einfachen inverse normal transformation (INT) wird lediglich vor der Durchfiihrung der
parametrischen Varianzanalyse zunidchst die abhidngige Variable x in Rdnge R(x) transformiert
und anschlieend iiber die inverse Normalverteilung in normal scores ungerechnet:

nscore;= GD_l(R(xi)/ (N+1))

wobei N die Anzahl der Werte ist und @ "I die Umkehrfunktion der Normalverteilung. Die sta-
tistischen parametrischen F-Tests bleiben unverindert. Dieses Verfahren ist wie beim o.a. RT-
Verfahren in erster Linie fiir metrische Variablen gedacht, die die Normalverteilungs-Voraus-
setzung nicht erfiillen, nicht jedoch fiir Variablen mit beliebigen Eigenschaften. D.h. hat die un-
transformierte Variable x ungleiche Varianzen, so kann das auch noch fiir die transformierte
Variable nscore gelten. So kann es sinnvoll sein, gegebenenfalls auch nscore auf Varianz-
homogenitit zu iiberpriifen und gegebenenfalls einen der Tests in Kapitel 4.3.3 oder den an-
schliefend vorgestellten van der Waerden-Test zu benutzen. In den nachfolgenden Beispielen
wird darauf verzichtet, da bereits die nichttransformierten Daten homogen sind.

Bei dem Verfahren von van der Waerden werden anstatt der ,,.klassischen‘ F-Tests die xz—Tests
des Kruskal-Wallis-Tests bzw. wie bei der o.a. Puri & Sen-Methode gerechnet. Die xz—Werte
haben den Aufbau (vgl. Formel 2-6a):

2 SSppers

X = s

total

wobel SSgg, die Streuungsquadratsumme (SS, Sum of Squares) des zu testenden Effektes
(A, B oder A*B) ist und MS, ,,; die Gesamtvarianz (MS, Mean Square). Sie haben die gleichen
Freiheitsgrade wie der Zahler des entsprechenden F-Tests. (Vgl. auch Kapitel 4.3.5.)

Im folgenden Beispiel wird der zuletzt benutzte Datensatz mydata2 verwendet.
mit R:

Wegen des nichtbalancierten Versuchsplans miissen zundchst mittels opt ion die Standard-
Kontraste zugewiesen werden sowie nach der Anova mit aov mittels drop1 Quadrat-
summen vom Typ III errechnet werden. nc enthilt die Anzahl der Merkmalstriager, die bei
der Umrechnung in normal scores einflief3t.
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options
nc

Rx <-
nsx <-
aov2ns <-—
aov2nsl<-—

(c
<_

ontrasts=c("contr.sum", "contr.poly"))

dim (mydata?2) [1] # Ermittlung von N

rank (mydata2$x) # Umrechnung in R&nge

gnorm (Rx/ (nc+1)) # Umrechnung in normal scaores
aov (nsx~group*drugs, mydata?)

dropl (aov2ns, 2. test="F")

14

Diese Anweisungen dienen zunichst fiir die Analyse der normal scores (INT-Verfahren) mit

folgendem Ergebnis:
Model:
nsx ~ group * drugs

Df Sum of Sg RSS AIC F wvalue Pr (>F)

<none> 9.3768 —-25.5229
group 1 2.9521 12.3289 -18.4905 7.8708 0.0095852 **
drugs 3 10.6917 20.0684 -6.4128 9.5019 0.0002289 ***
group:drugs 3 4.1290 13.5058 -19.4817 3.6696 0.0256032 *

Tabelle 4-13

Fiir die Durchfiihrung der van der Waerden-Tests sind noch zusitzlich die folgenden

Anweisungen
tel 4.3.5):

aova2ns
mstotal
chisg
df
pvalues
aov2vdw
row.names (
aov2vdw [2:

erforderlich, um die )(2—Tests durchzufiihren (vgl. auch das Beispiel in Kapi-

anova (aov2ns)

sum (aov2ns|[,2]) /sum(aov2ns|[,1])

aov2ns|[,2]/mstotal

aov2ns|[,1]

l-pchisg(chisqg, df)

data.frame (chisqg, df, pvalues=round(pvalues,digits=5))
aov2vdw) <- row.names (aov2nsl)

4,]

group
drugs

group:drugs

chisg
3.710002
13.436428
5.189060

df pvalues
1 0.05409
3 0.00378
3 0.15847

Alternativ kann das van der Waerden-Verfahren auch mit der Funktion np . anova aus der
anova.lib (vgl. Anhang 3) durchgefiihrt werden. Der Aufruf ist praktisch identisch mit

dem der Stand

ardfunktion aov. Uber den Zusatz method=1 werden anstatt Puri & Sen-Tests

van der Waerden-Tests durchgefiihrt. Nachfolgend die Ein- und Ausgabe:

options (c
attach ("pa
np.anova (x

ontrasts=c("contr.sum", "contr.poly"))
th/anova.lib")
~group*drugs,

mydata2, method=1)

generali

group
drugs

Residual

group:drugs

zed van der Waerden tests
Df Sum Sg Chi Sg Pr (>Chi)
1 2.9521 3.7100 0.054087
3 10.6917 13.4364 0.003782
3 4.1290 5.1891 0.158465
S 25 9.3768

Ein Vergleich mit den Tabellen 4-6 und 4-13 zeigt, dass in diesem Fall nicht alle Signifikan-
zen der Rank transform Tests bzw. des einfachen normal scores-Tests mit den van der
Waerden-Tests reproduziert werden konnen.
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mit SPSS:

Die Rang-Transformation sowie die Umrechnung in normal scores (Ergebnisvariable nsx)
werden zweckmiBigerweise tiber das Syntax-Fenster vorgenommen. Das fiir die Umrech-
nung erforderliche n (Anzahl der Fille, Variable nc) wird {iber Aggregate ermittelt:

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break= /nc=NU(x) .
Rank Variables=x / rank into Rx.
compute nsx=Idf.normal (Rx/ (nc+1),0,1).
execute.

Abhangige Variable: nsx
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Korrigiertes Modell 16,0862 7 2,298 6,127 ,000
Konstanter Term ,163 1 ,163 ,435 ,516
group 2,952 1 2,952 7,871 ,010
drugs 10,692 3 3,564 9,502 ,000
group * drugs 4,129 3 1,376 3,670 ,026
Fehler 9,377 25 ,375

Gesamt 25,463 33

Korrigierte Gesamtvariation 25,463 32

Tabelle 4-14

Fiir den van der Waerden-Test miissen wie beim Puri & Sen-Test (Kapitel 4.3.5) xz—Werte
errechnet werden. Zunéchst muss die Gesamtvarianz MS,,,,;, in SPSS korrigierte Gesamt-
variation bezeichnet, berechnet werden, da nur die Quadratsumme und Freiheitsgrade aus-
gegeben werden, nicht aber das Mittel der Quadrate (Mean Square):

MS, .. = 253—246— = 0, 796
Anschliefend werden fiir jeden Effekt die xz—Werte errechnet:
X drugs = éf—)% = 13,43 dfg, = 3
Xinteraktion = 64—719% =519 df tnteraktion = 3

Die 5%-Schranken fiir die xz—Verteilung liegen bei 3,8 fiir df=1 bzw. 7,8 fiir df=3. Somit
liegt nur ein signifikanter Haupteffekt (Faktor drugs) vor. Ein Vergleich mit den Tabellen
4-8 und 4-14 zeigt, dass in diesem Fall nicht alle Signifikanzen der Rank transform Tests
bzw. des normal scores-Tests mit den van der Waerden-Tests reproduziert werden konnen.

4.3.9 ATS-Tests von AKritas, Arnold & Brunner

Im Gegensatz zum RT-, dem INT- oder dem ART-Verfahren steckt in den Tests von Akritas,
Arnold & Brunner sehr viel mehr Mathematik. Die Berechnung ist vergleichsweise kompliziert,
so dass sie in SPSS nicht moglich ist und in R einen erheblichen Programmieraufwand erfordert.
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Sie ist allerdings sehr tibersichtlich dokumentiert in dem Buch von Brunner und Munzel (2013).
Entsprechende R-Funktionen wurden in Abschnitt 3.1 aufgefiihrt.

mit R:

Das Verfahren soll am 2. Datensatz demonstriert werden. Dazu wird die Funktion rankFD
benutzt. Alternativ kann die Funktion GFD aus dem Paket GFrD angewandt werden, wenn die
Vermutung inhomogener Varianzen besteht (vgl. Abschnitt 4.3.3). Dafiir miissen allerdings
konservativere Ergebnisse in Kauf genommen werden. Nachfolgend die Anweisungen fiir
beide Funktionen sowie deren Ausgabe:

library (rankFD)
rankFD (x~group*drugs, mydata2) $ANOVA.Type.Statistic
GFD (x~group*drugs, mydata2, nperm=1) $ATS

Statistic dfl df2 p—-Value
group 10.11375 1.000000 13.40492 0.006998751
drugs 10.11411 2.279963 13.40492 0.001631986

group:drugs 3.71235 2.279963 13.40492 0.047601610

Test statistic dfl df2 p-value
group 7.779701 1.00000 14.07807 0.014423402
drugs 10.154690 2.41235 14.07807 0.001270577
group:drugs 3.640870 2.41235 14.07807 0.046539673

die zeigt, dass mit diesem Verfahren alle drei Signifikanzen der Rank transform Tests (vgl.
Tabelle 4-6) und des ART (vgl. Tabelle 4-11) reproduziert werden konnen.

4.3.10 Parametrisches Verfahren mit anderen Residuen-Verteilungen

Wie in Abschnitt 4.1 erldutert, basiert das ,,normale* parametrische Verfahren auf einer Nor-
malverteilung der Residuen. Diesem liegt ein allgemeineres Verfahren zugrunde: die
allgemeinen linearen Modelle (GLM, general linear models). Diese erlauben auch andere Ver-
teilungsmodelle fiir die Residuen, z.B. die Poisson-Verteilung, typischerweise fiir Variablen,
die auf Haufigkeiten basieren, ordinale oder rechtsschief verteilte Variablen. Daher kann diese
Methode eine gute Alternative zu nichtparametrischen Verfahren sein, z.B. wenn die Normal-
verteilungs-Voraussetzung wegen starker Schiefe nicht erfiillt ist. Andere Verteilungsmodelle
sind z.B. die Binomialverteilung fiir dichotome (bindre) abhingige Variablen, aus der dann die
Logistische Regression gebildet wird. Die Variable y im Datensatz 1ognormal (vgl. auch Kapi-
tel 11.2) ist leicht rechtsschief. Daher wird dieser Datensatz im Folgenden benutzt.

mit R:

Die entsprechende Funktion in R ist g1m, und die Anova-Tabelle wird durch anova (Paket
car) ausgegeben. Wihlt man als Verteilungsmodell gaussian , so wiirde man fiir den
Datensatz mydata2 exakt das Resultat wie mit aov erhalten (vgl. Tabelle 4-2) :

library (car)
anol <- glm(x~group*drugs, family=gaussian, mydata2)
Anova (anol, type=3,test="F")

Und nun zumDatensatz 1ognormal. Auf Basis normalverteilter Residuen erhilt man

anog <- glm(y~A*B, family=gaussian, lognormal)
Anova (anog, type=3, test="F")
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Sum Sg Df F values Pr (>F)

A 0.95 3 2.30 0.079
B 0.81 4 1.47 0.213
A:B 0.76 12 0.46 0.934

Residuals 24.79 180

und auf Basis des Poisson-Modells, wobei automatisch die Link-Funktion ,,Jog* ist:

anop <- glm(y~A*B, family=poisson, lognormal)
Anova (anop, type=3,test="F")

Sum Sgq Df F values Pr (>F)

A 0.86 3 2.29 0.08
B 0.73 4 1.46 0.22
A:B 0.68 12 0.45 0.94

Residuals 22.53 180

Die Ergebnisse sind zwar fast identisch, die Residuen auf Basis des Poisson-Modells sind
allerdings deutlich besser normalverteilt. D.h. der Einfluss von Faktor A ist in jedem Fall
nicht gesichert.

10 20 30 40 &0
10 20 30 40 50

0
|

0
[

I T T 1 [ I T ]
05 00 05 10 0.5 00 0.5 1.0

links die Residuen auf Basis der Normalverteilung, rechts auf Basis der Poisson-Verteilung
mit SPSS:

SPSS bietet zwar auch Funktionen fiir die Analyse mittels GLM (general linear models) an,
aber die Prozedur cLM erlaubt nicht die Vorgabe von Verteilungsmodellen. Dafiir jedoch die
Prozedur GeNLIN (Menii: Verallgemeinerte lineare Modelle -> Verallgemeinerte lineare
Modelle) fiir die Analyse mittels GEE-Modellen (vgl. Kapitel 2.15 und 6.10), die allerdings
nur Wald )(2— aber keine F-Tests in der Anova-Tabelle durchfiihrt. Theoretisch sollten die
folgenden Anweisungen eine Analyse auf Basis Poisson-verteilter Residuen durchfiihren,
doch leider fiihren sie zu einer Fehlermeldung:

GENLIN y by A B
/model A B A*B
distribution=Poisson Link=Log.

Es sei angemerkt, dass dies im Fall von gemischten Versuchsplinen problemlos moglich ist
(vgl. Kapitel 6.10.5).
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4.4 Nichtparametrische Verfahren zur mehrfaktoriellen
Varianzanalyse

Die meisetn der in 4.3. vorgestellten Verfahren lassen sich ohne Weiteres auf drei und mehr
Faktoren erweitern. Lediglich fiir die in 4.3.3 vorgestellten Verfahren fiir ungleiche Varianzen
liegen nur 2-faktorielle Losungen vor. Wie man dennoch z.B. 3-faktorielle Versuchspldne mit
solchen Funktionen analysieren kann, ist in Abschnitt 3.5 skizziert.
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5. Abhiingige Stichproben - Messwiederholungen

Es wird im Folgenden davon ausgegangen, dass ein Merkmal x J-mal (unter verschiedenen
Bedingungen) erhoben wurde, so dass Variablen x;,...,x; vorliegen, deren Mittelwerte ver-
glichen werden sollen. Z.B. konnen von dem Merkmal “Herzfrequenz* (HF) mehrere Mes-
sungen vorliegen, z.B. der Ruhewert, der Wert direkt nach Beendigung des Joggens sowie
Werte 10 und 20 Minuten nach Beendigung, also insgesamt 4 Werte. Die Struktur kann aber
auch hier mehrfaktoriell sein, wenn z.B. o.a. HF-Messungen einmal ohne Einnahme eines
Medikaments und einmal mit Einnahme vorgenommen worden sind.

Beispieldaten 4 (winer518):

Der folgende Datensatz ist dem Buch von B.J.Winer (1991, S. 518) entnommen. Die Ein-
stellung zu einem Thema wurde von Ménner und Frauen dreimal im Abstand von mehreren Mo-
naten auf einer ordinalen Skala von 1 - 9 (negativ - positiv) erfasst:

Geschlecht Versuchsperson tl 2 3
Minner 1 4 7 2
2 3 5 1
3 7 9 6
4 6 6 2
5 5 5 1
Frauen 6 8 2 5
7 4 1 1
8 6 3 4
9 9 5 2
10 7 1 1

In R muss Geschlecht vom Typ ,.factor deklariert sein, ebenso die fiir die Umstrukturierung
zu erginzende Fallkennzeichnung, etwa vpn. In R hat der Dataframe den Namen winer518.

Beispieldaten 5 (mydata5):

Im folgenden Datensatz geht es um die Reaktionsfidhigkeit in Abhiingigkeit von der Einnahme
von 2 verschiedenen Medikamenten. 8 Personen, 4 Minner und 4 Frauen, miissen 3 ver-
schiedene Aufgaben (1, 2, 3) 10sen, einmal ohne Einnahme eines Préparats (Kontrollmessung
K) sowie je einmal nach Einnahme von Medikament A bzw. B (A, B). Das Kriterium ist die
Fehlerzahl, mit der eine Aufgabe bearbeitet wurde. Dieses ist zwar eigentlich metrisch, wegen
des kleinen Wertebereichs aber eher ordinal zu handhaben.

Kontrolle K Medikament A Medikament B
Aufgabe Aufgabe Aufgabe
Geschlecht Versuchsperson 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Minner 1 3 3 1 4 4 2 5 4 3
2 2 0 0 3 2 2 4 3 3
3 5 4 3 5 3 3 6 3 4
4 3 5 2 4 4 3 4 4 4
Frauen 5 2 2 1 2 2 2 5 2 3
6 4 1 0 3 2 1 5 2 2
7 3 2 1 3 2 1 4 3 2
8 1 3 0 5 2 1 6 3 3
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In R muss Geschlecht vom Typ ,.factor deklariert sein, ebenso die fiir die Umstrukturierung
zu erginzende Fallkennzeichnung, etwa vpn. In R hat der Dataframe den Namen mydata5, in

dem die 9 Messwiederholungsvariablen die Namen v1, .., v9 haben.

Beispieldaten 6 (winer568):

Der folgende Datensatz ist dem Buch von B.J.Winer (1991, S. 568) entnommen. Hierbei
handelt es sich um ein Lernexperiment, bei dem in 4 aufeinanderfolgenden Versuchen (Faktor
Zeit) jeweils ein Score von 0 bis 20 erzielt werden konnte. Die 12 Versuchspersonen sind bzgl.

2 Kriterien A bzw. B (Faktoren A und B) in jeweils 2 Gruppen eingeteilt worden.:

A B Versuchsperson V1 V2 V3 V4
Al B1 1 1 6 5 7
2 0 6 7 9

3 3 8 8 9

B2 4 2 7 12 15

5 1 6 8 9

6 3 7 10 11

A2 Bl 7 1 2 7 12
8 1 1 4 10

9 1 1 4 8

B2 10 2 2 8 12

11 3 2 10 15

12 2 2 7 13

In R hat der Dataframe den Namen winer568.

Beispieldaten 14 (mydatal4):

Der folgende Datensatz ist einem Artikel von Huynh (1978) entnommen. Von 17 Personen
wurden auf Basis von Aufgaben Scores zu 3 Zeitpunkten erhoben, zunichst als Vortest (Va-
riable prae), dann nach einer Storung und schlielich nach Verabreichung eines Wirkstoffs
(Variablen scorel und score2). Die Personen sind in 3 Gruppen (Faktor cruppe) aufgeteilt,

die sich hinsichtlich des Wirkstoffs unterscheiden.

Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3

prae scorel score2 prae scorel score2 prae scorel score2
10 24 17 25 26 20 15 24 17
10 26 20 20 25 20 15 26 19
15 27 20 35 28 21 20 27 19
35 29 21 40 29 21 40 28 20
30 29 22 35 30 20
5 24 17 55 32 23
10 24 16
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5.1 Datenstruktur

5.1.1 Besonderheiten bei R und SPSS

In der Regel liegen die Daten in Form einer Datenmatrix vor, bei der die Zeilen den Erhebungs-
einheiten (Féllen) entsprechen, also typischerweise Versuchspersonen, und die Spalten den er-
hobenen Merkmalen (Variablen). Liegen z.B. von der Variablen HF die oben aufgefiihrten 4
Werte vor, so sind diese normalerweise als 4 Variablen (z.B. HF_Ruhe, HF_0, HF_10 und
HF_20), also 4 Spalten, in der Datenmatrix zu finden. Bei den meisten Statistikprogrammen, so
auch bei SPSS, werden dann zum Vergleich der Messwiederholungen diese Variablen
angegeben.

Nicht so bei R. Hier werden die Messwiederholungen von Variablen i.d.Regel nicht als Spalten,
sondern als Zeilen in der Datenmatrix wiederholt. Dies erfordert zwei zusitzliche Kennungen:

» eine Kennzeichnung der Erhebungseinheit, tiblicherweise Fall- oder Versuchspersonen-
numimer, sowie

» eine Kennung der Messwiederholung, dhnlich einem Gruppierungsfaktor.

Fiir die statistischen Funktionen ist es ganz wichtig, dass beide Variablen vom Typ ,,factor*
sind, insbesondere da die Funktionen auch fehlerfrei durchlaufen, wenn diese Deklaration ver-
gessen wurde. Nur: Die Ergebnisse sind dann falsch. Variablen, die nicht mehrfach gemessen
wurden, wie z.B. Geschlecht, bleiben dann in den Wiederholungszeilen fiir die Messwiederho-
lungen konstant.

Zum Wandeln der Datenstruktur, um Versuchsplidne mit Messwiederholungen in R analysieren
zu konnen, wird die Funktion reshape benutzt, mit der sowohl Messwiederholungen in Fille
(“langes‘* Format, Parameter direction=1ong), mit ein wenig Aufwand auch fiir mehrfaktori-
elle Designs, gewandelt werden konnen, als auch umgekehrt Fille in Messwiederholungen
(“breites Format, Parameter direction=wide). Die Funktion soll hier nicht ndher beschrieben
werden, da die “Standard*“-Benutzung aus den Beispielen hervorgeht. Auf eines muss allerdings
aufmerksam gemacht werden: Anders als in der u.a. schematischen Darstellung werden bei der
Wandlung in das lange Format zuerst alle Erhebungseinheiten fiir die erste Messwiederholung
generiert, danach alle Erhebungseinheiten fiir die zweite Messwiederholung usw..

Allerdings ist eine solche Umstrukturierung verschiedentlich auch bei SPSS erforderlich, und
zwar zur Berechnung der Ridnge. SPSS bietet nur eine Funktion zur Berechnung von Réngen,
und zwar fiir eine Variable iiber alle Fille, also spaltenweise. Bei Messwiederholungen ist
allerdings auch die zeilenweise Rangberechnung erforderlich. Daher miissen die Messwieder-
holungen wie oben skizziert in mehrere Zeilen umgewandelt werden. SPSS bietet dazu Verfah-
ren an. Diese sind ausfiihrlich im Anhang 1 beschrieben.

Der erforderliche Umwandlungsprozess soll an zwei Beispielen veranschaulicht werden. Zu-
nichst einmal an dem einfachen Fall eines Mermals HF, das zu 4 Zeitpunkten beobachtet
worden ist (siehe oben): zuerst die Ausgangsbasis, darunter die erforderliche Struktur mit den
zusitzlichen Variablen vpn (Fallkennzeichnung) und zeit (Kennzeichnung der Messwiederho-
lung):
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Sex Alter HF_R HF_ 0 | HF_10 | HF_20
1 51 70 91 82 76 | F—
2 64 78 102 87 79
Vpn Sex Alter Zeit HF
1 1 51 1 70
1 1 51 2 91 |-=
1 1 51 3 82
1 1 51 4 76
2 2 64 1 78
2 2 64 2 102

Nachfolgend der etwas kompliziertere Fall von zwei Merkmalen, systolischer und diastolischer
Blutdruck (Sys.. bzw. Dia..), die zum einen zu 3 Zeitpunkten (..1, ..2, ..3) und zum anderen ohne
und mit einer Medikamentendosierung (..o, ..m) gemessen worden sind. Auch hier sind 3 neue
Variablen erforderlich: vpn (Fallkennzeichnung), bosis (Messwiederholung Dosierung) und

zeit (Messwiederholung Zeit). Zunéchst die Ausgangsstruktur:

Sex | Alter | Syslo | Dialo | Sys2o | Dia2o | Sys3o | Dia3o | Syslm|Dialm | Sys2m | Dia2m | Sys3m | Dia3r
2 51 100 71 112 76 121 85 102 69 114 72 118 80
1 64 105 82 116 88 125 93 109 85 114 88 120 93

und hier die Daten nach der Umstrukturierung:

Vpn Sex Alter Dosis Zeit Sys Dia

1 2 51 1 1 100 71
1 2 51 1 2 112 76
1 2 51 1 3 121 85
1 2 51 2 1 102 69
1 2 51 2 2 114 72
1 2 51 2 3 118 80




5.1 Abhingige Stichproben - Messwiederholungen 91

5.1.2 Umstrukturierungen in R

Nachfolgend wird gezeigt, wie die drei 0.a. Datensitze in R die erforderliche Struktur fiir die
Analyse von Messwiederholungen erhalten. Hierzu dient die Funktion reshape . Gelegentlich
ist es auch erforderlich, einen Datensatz im langen Format wieder zuriick in das breite Format
zu transformieren. Beispiele dazu sind in Kapitel 5.3.9 und fiir den Fall zweier Messwiederho-
lungsfaktoren in Kapitel 11.5 zu finden. Die Beispiele hier beziehen sich alle auf Analysen von
nur einer abhingigen Variablen. In der Praxis werden allerdings hdufiger mehrere abhingige
Variablen oder zusitzlich Kovariate analysiert. Dazu am Ende ein entsprechendes Beispiel.

Beispieldaten 4 (winer518):

» Zunichst erhilt der Dataframe winer518 eine Fallkennzeichnung, hier vpn genannt.
Dieser Schritt kann natiirlich entfallen, wenn der Datensatz bereits eine Fallkennung
besitzt.

* Geschlecht und vpn miissen als ,,factor* deklariert werden.

» Mittels der Funktion reshape bekommt der Dataframe die fiir Messwiederholungen
erforderliche Struktur, wobei die abhiingige Variable den Namen score und der Faktor
den Namen zeit erhalten.

* Das Ergebnis wird winer518t benannt.

e zeit muss als ,,factor deklariert werden.

Vpn <-1:10
winer518 <- cbind(Vpn,winer518)
winer518 <- within(winer518,
{Geschlecht<-factor (Geschlecht); Vpn<-factor (Vpn)})
winer518t<- reshape (winer518, direction="long", timevar="Zeit",
v.names="score", varying=c("tl","t2","t3"), idvar="Vpn")
winer518t<- within(winer518t, Zeit<-factor (Zeit))

Der erzeugte Dataframe winer518t hat dann folgende Gestalt:

Vpn Geschlecht Zeit score

O Jo U WwN
PR R RR R R PR
O dJo U WN
NNONNR R R PR
PR R RR R R PR
O oUW

Beispieldaten 5 (mydataS):

Zunichst einmal muss der Dataframe mydata5 eine Fallkennung (vpn) erhalten. Wihrend
mydata5 zweil Messwiederholungsfaktoren beinhaltet, kann reshape nur einen verarbeiten.
Die Funktion muss daher zweimal aufgerufen werden:

e Beim ersten reshape-Aufruf werden die Stufen des Faktors Medikament in Zeilen
gewandelt, wihrend die Stufen des Faktors aAufgaben als Variablen behandelt werden.
Die umzustrukturierenden Variablen v1, ., v9 konnen einfach durch die 1fd Nummer,
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hier 3:11 angegeben werden. Die neuen abhiingigen Variablen werden a1, a2, a3
genannt. Der erzeugte Dataframe erhélt den Namen mydata5a.

e Beim zweiten reshape-Aufruf wird dann der Faktor Aufgaben umstrukturiert.
Allerdings darf dann vpn nicht mehr als ID-Variable spezifiziert werden, da die Vpn-
Werte nach dem ersten Aufruf von reshape mehrfach vorkommen und daher nicht zur
Identifikation herangezogen werden konnen. Es wird aber eine neue ID-Variable id
angefiigt, die verwendet werden kann. Die neue abhiingige Variable wird Fehler
genannt. Uber den Parameter times=1:3 werden die Werte des Faktors (Medikament
bzw. aufgabe) festgelegt. Der erzeugte Dataframe erhélt den Namen mydata5b.

» Abschliefend miissen noch die beiden Variablen Medikament und Aufgabe vom Typ
,factor deklariert werden. Der erzeugte Dataframe erhilt den Namen mydata5t.

Vpn <-1:8

mydata5 <- cbind (Vpn,mydatab)

names (mydatab) [2] <- "Geschlecht"

mydata5 <- within (mydatah,
{Vpn<-factor (Vpn); Geschlecht<-factor (Geschlecht) })

mydata5a <- reshape (mydatab5,direction="long",varying=3:11, idvar="Vpn",
timevar="Medikament",times=1:3,v.names=c ("al", "a2","a3"))

mydataSb <- reshape (mydatab5a,direction="long",
varying=c("al", "a2","a3"),idvar="id",
timevar="Aufgabe",times=1:3, v.names="Fehler")

mydataS5t <- within (mydata5b, {Medikament<-factor (Medikament) ;
Aufgabe<-factor (Aufgabe) })

Nach dem ersten Aufruf von reshape hat der Dataframe folgende Struktur:

Vpn Geschlecht Medikament al a2 a3

1.1 1 1 1 3 3 1
2.1 2 1 1 2 0 O
3.1 3 1 1 5 4 3
4.1 4 1 1 3 5 2
5.1 5 2 1 2 2 1
6.1 6 2 1 4 1 O
7.1 7 2 1 3 2 1
8.1 8 2 1 1 3 0
1.2 1 1 2 4 4 2
2.2 2 1 2 3 2 2

und nach dem zweiten Aufruf von reshape :

Vpn Geschlecht Medikament Aufgabe Fehler id

1.1 1 1 1 1 3 1
2.1 2 1 1 1 2 2
3.1 3 1 1 1 5 3
4.1 4 1 1 1 3 4
5.1 5 2 1 1 2 5
6.1 6 2 1 1 4 6
7.1 7 2 1 1 3 7
8.1 8 2 1 1 1 8
9.1 1 1 2 1 4 9
10.1 2 1 2 1 3 10
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Beispieldaten 6 (winer568):

Da winer568 nur einen Messwiederholungsfaktor beinhaltet, erfolgt die Umstrukturierung
dhnlich wie oben gezeigt fiir winer518:

Vpn <-=1:12
winer568 <- cbind (Vpn,winer568)
winer568t <- reshape(winer568, direction="long", timevar="Zeit",
v.names="x", varying=c("v1","v2",6"v3","v4"), idvar="Vpn")
winer568t <- within(winer568t, {A<-factor(A); B<-factor (B);
Zeit<-factor (Zeit); Vpn<-factor (Vpn) }

Der erzeugte Dataframe winer568t hat dann folgende Gestalt:

A B Zeit x Vpn

1.1 11 11 1
2.1 11 10 2
3.1 11 13 3
4.1 1 2 12 4
5.1 1 2 11 5
6.1 1 2 13 6
7.1 21 11 7
8.1 21 11 8
9.1 21 11 9
10.1 2 2 12 10
11.1 2 2 13 11
12.1 2 2 12 12

Beispieldaten 14 (mydatal4):

Da mydatal4 nur einen Messwiederholungstfaktor beinhaltet, erfolgt die Umstrukturierung
dhnlich wie oben gezeigt fiir winer518. Der Datensatz hat bereits eine Fallkennung (Vpn).

mydatald4t <- reshape (mydatal4, direction="long", timevar="Phase",
v.names="score", varying=c ("prae","scorel","score2"), idvar="Vpn")
mydatald4t <- within (mydataldt, {Gruppe<-factor (Gruppe);
Phase<-factor (Phase); Vpn<-factor (Vpn) }

Der erzeugte Dataframe mydatal4t hat dann folgende Gestalt:

Gruppe Vpn Phase score

1.1 1 1 1 10
2.1 1 2 1 10
3.1 1 3 1 15
l6.1 3 16 1 55
17.1 3 17 1 10
1.2 1 1 2 24
2.2 1 2 2 26
3.2 1 3 2 27
1.3 1 3 17
2.3 1 2 3 20
3.3 1 3 3 20
16.3 3 16 3 23

17.3 3 17 3 16
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Wandlung in langes Format und Riickwandlung in breites Format

Soll ein Datensatz zuerst in das lange Format, danach wieder in das breite Format
zuriicktransformiert werden, z.B. um alle Werte einer Variablen, den Messwiederholungen,
in Rénge zu wandeln, so ist das bequem ohne die Funktion reshape moglich: Es werden
die Messwiederholungsvariablen aus dem Dataframe “herausgenommen‘ und in eine
Matrix, danach in einen Vektor gewandelt, der dann in Riinge transformiert werden kann.
Nach der Zuriickwandlung eine eine Matrix sind allerdings Variablennamen etc. verloren.
Nachfolgend ein Beispiel mit dem o.a. Datensatz

matrix (rank (as.vector (as.matrix (winer568([,3:6]1))),12,4)
Wandlung von mehr als einer abhiingigen Variablen

Verschiedentlich sollen mehrere Variablen gleichzeitig transformiert werden, z.B. mehrere
abhéngige Variablen fiir dasselbe Design oder zusitzlich Kovariate. Das wird am o.a.
Datensatz mydata5 gezeigt, wozu die Bedeutung der 9 Messwiederholungsvariablen
abgedndert wird: die 3 Stufen des Faktors Aufgabe haben nun folgende Bedeutung: 1 ist
eine Kovariate (covar), 2 und 3 sind zwei abhéngige Variablen (fehler.a und fehler.b),
so dass nun ein 2-faktorieller gemischter Versuchsplan (Split-Plot Design) vorliegt.

Vpn <- factor(1:8)

mydata5 <- cbind (Vpn,mydatab)

names (mydatab) [2] <- "Geschlecht"

mydata5 <- within (mydata5, Geschlecht<-factor (Geschlecht))

reshape (mydatab, direction="long", timevar="Medikament", times=1:3,
v.names=c ("covar", "fehler.a", "fehler.b"),
varying=c ("v1", "v2","v3","v4", "v5","v6","v7","v8","vo"),
idvar="vpn")->mydata5t

mydata5t <- within (mydatabt, Medikament<-factor (Medikament))

Einige Angaben sind selbsterkldrend, zusétzlich sei angemerkt: t imevar gibt den Namen
des Messwiederholungsfaktors an und t imes die entsprechenden Stufennummern (levels),
varying sind die Namen (oder Nummern) aller Messwiederholungsvariablen, zuerst
Kovariate und beide abhingige Variablen fiir die erste Messwiederholungsstufe, dann
Kovariate und beide abhédngige Variablen fiir die zweite Messwiederholungsstufe, usw. Der
Datensatz mydata5t hat em Ende folgende Struktur:

Geschlecht Vpn Medikament covar fehler.a fehler.b
1.1 Manner 1 1 3 3 1
2.1 Manner 2 1 2 0 0
3.1 Manner 3 1 5 4 3
4.1 Manner 4 1 3 5 2
5.1 Frauen 5 1 2 2 1
6.1 Frauen 6 1 4 1 0
7.1 Frauen 7 1 3 2 1
8.1 Frauen 8 1 1 3 0
1.2 Manner 1 2 4 4 2
2.2 Manner 2 2 3 2 2
5.2 Frauen 5 2 2 2 2
1.3 Manner 1 3 5 4 3

8.3 Frauen 8 3 6 3 3
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Eine abschlieBende Warnung:

Aus (dem Autor) nicht ersichtlichen Griinden kann es vorkommen, dass in der Ergebnis-
datei die Variablennamen und Datenspalten falsch zugeordnet sind. Das kann man nur so
16sen, dass die Variablennamen in einer anderen Reihenfolge vorgegeben werden.

5.2 Voraussetzungen der parametrischen Varianzanalyse

Hier geht es zunéchst einmal um Versuchspline, die ausschlieBlich abhéngige Stichproben
beinhalten, also ohne Gruppierungsfaktoren. Fiir die 1-faktorielle Varianzanalyse lautet das
Modell fiir einen Faktor C mit J/ Messwiederholungen/Stufen - nachfolgend wird gelegentlich
auch wieder die Anzahl mit K bezeichnet:

X = W+ ¥+ Tyt €4y (i=1,esd m=1,..,N) (5-1)

wobei N die Anzahl der Merkmalstréiger/Versuchspersonen ist und y; die Effekte von Faktor C.
Gegeniiber dem entsprechenden Modell ohne Messwiederholungen (vgl. Kapitel 4.1) gibt es
einen personenspezifischen Effekt: 77,,. Die Aufgabe der Varianzanalyse ist die Priifung
gleicher Gruppenmittelwerte, d.h. H lautet wie in Kapitel 4.1:

= Hy = o =y

was in der Terminologie des o.a. Modells dquivalent ist zu:
y1:y2:---:yJ:0

Es sei darauf aufmerksam gemacht, dass die nichtparametrischen Tests normalerweise eine
andere Nullhypothese H haben: die Verteilungsfunktion Fy(x) von x ist in allen Gruppen die-
selbe:

FI(X) = Fz(X) =..= FJ(X)

woraus zu folgern ist, dass bei Ablehnung von Hy, nicht notwendigerweise sich die Mittelwerte
M; unterscheiden, sondern moglicherweise andere Verteilungsparameter wie Varianz oder
Schiefe.

Die Voraussetzungen betreffen wiederum die Normalverteilung der Residuen und die Varianz-
homogenitit. Schaut man in die Lehrbiicher, so wird dort kaum das Thema Normalverteilung
behandelt, sondern im Wesentlichen die Varianzhomogenitit, da die, im Gegensatz zur Analyse
ohne Messwiederholungen, eine sehr viel groflere Bedeutung hat.

Normalverteilung

Die parametrischen Tests auf Basis des o.a. Modells (5-1) verlangen eine multivariaten Normal-
verteilung der Residuen ¢, der J Variablen. In der Praxis diirfte es geniigen, die Residuen uni-
variat zu liberpriifen, allerdings wie in Kapitel 2.20.1 empfohlen, nicht zellweise oder fiir jede
der J Variablen separat, sondern alle J Residuenvariablen ej Zusammen. Zusitzlich miissen die
personenspezifischen Effekte 77, auf Normalverteilung tiberpriift werden. Letzteres wird nur
vereinzelt erwihnt (z.B. Schaefer, 1994, und Stiger et al., 1998). Wihrend die multivariate Nor-
malverteilung der Residuen ¢;,, eher als essentiell angesehen wird, ist iiber die Auswirkungen
fehlender Normalverteilung der 7, praktisch nichts bekannt. Die Ermittlung der ¢;,, und 77, er-
folgt in R und SPSS unterschiedlich und wird in den Kapiteln 5.3.1 und 6.2 gezeigt. Zur univa-
riaten Priifung kann wieder zum einen der Shapiro-Wilk-Test, zum anderen grafische Verfahren
herangezogen werden, bzw. zur multivariaten Priifung z.B. der Test von Mardia. Durch die bei
R erforderliche Umstrukturierung der Daten, ist es dort bequem, eine globale Residuen-Va-
riable zu bestimmen und zu untersuchen. Bei SPSS bedarf es dazu etwas mehr Aufwand. Mehr
dazu in den Kapiteln 5.3.1 und 6.2.
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Varianzhomogenitiit - Spherizitit

Dazu kommt wieder die Voraussetzung der Varianzhomogenitit, in diesem Fall der J zu ver-

gleichenden Variablen: 0, = ... = 0,2, Allerdings nur fiir den Fall J/ > 2. Denn im Fall J = 2 kann
zum Vergleich der beiden Variablen einfach deren Differenz verwendet werden (vgl. Abschnitt
6.10.9). Da diese Voraussetzung einerseits sehr essentiell ist, zum anderen die Priifung nicht tri-
vial ist, soll ihr hier mehr Raum eingerdaumt werden. Diese umfasst allerdings hier mehr als die
Gleichheit der Varianzen, sondern stellt auch Anforderungen an die Kovarianzen. D.h. die Ko-

varianzmatrix 2 (oij, i,j=1,...,J) der Variablen Xj muss besondere Eigenschaften haben.

Damit die F-Tests der Varianzanalyse korrekt getestet werden konnen, muss 2 zirkuldr (circu-
lar) sein, das entspricht in etwa der Bedingung

2 2 2 _

X=X Xy — X3 Xy = X3
d.h. die Varianzen von allen Differenzen je zweier Variablen sind gleich. Diese Bedingung ist
nicht leicht nachzuvollziehen. Es gibt aber noch eine andere Bedingung, die Compound Sym-
metry, die zwar mehr als gefordert beinhaltet, aber ,,verstiandlicher ist. Bei dieser wird
gefordert, dass zum einen alle J Varianzen gleich sind, und zum anderen die Kovarianzen - und
damit die Korrelationen, was aber dquivalent ist - je zweier (verschiedener) Variablen gleich
sind. Die Priifung von 2 auf Zirkularitit (circularity) erfolgt iiber eine andere Matrix-Eigen-
schaft: Spherizitdt, die gegeben ist, wenn alle diagonalen Werte (hier Varianzen) gleich und alle
ibrigen (hier Kovarianzen) null sind, mathematisch 2=0I (mit einer Einheitsmatrix I). Und
zwar ist 2 zirkuldr, wenn mittels einer orthonormalen Kontrastmatrix C folgende Bedingung er-
fiillt werden kann:

CzC‘=ol
Dies ist ausfiihrlich, gut verstandlich und mit Beispielen in Winer (1991, S. 246 ff) beschrieben.
Diese Bedingung der Spherizitit wird fiir jeden der Tests der Messwiederholungsfaktoren

gefordert. Liegt also z.B. ein Design mit zwei Messwiederholungstaktoren C und D vor, so ist
ein entsprechender Test fiir die Effekte von C, D und C*D durchzufiihren.

Die Priifung der Spherizitét ist von groBer Bedeutung, da zahllose Studien gezeigt haben (z.B.
Boik, 1981), dass eine Verletzung dieser Voraussetzung die F-Tests der Varianzanalyse stark
beeintriachtigt. D.h. zum einen erhoht sich das Risiko des Fehlers 1. Art dramatisch, zum ande-
ren nimmt die Teststédrke deutlich ab. Zur Priifung der Spherizitit wird allgemein der Mauchly-
Test verwendet (siehe z.B. Winer, S. 255), so auch standardméfig in R und SPSS, der allerdings
im Vergleich zu einigen anderen Tests Nachteile aufweist. Mehr dazu und Hinweis auf weitere
Tests in Kapitel 2.20.4. Es gibt zwar zahlreiche andere Testverfahren, doch leider sind Ver-
gleiche rar. Insbesondere basieren fast alle ebenfalls auf der multivariaten Normalverteilung. Zu
erwihnen sind folgende, fiir die zumindest in R Funktionen zur Verfiigung stehen, z.B. in der
Funktion check.sphere (siche Anhang 3):

» John‘s V-Test und Nagao‘s Test (beide beschrieben in Wang & Yao, 2013), wobei Nagao fiir
John‘s Test eine exaktere p-Wert-Berechnung durchfiihrt, sowie eine Variante von Li & Yao
(2016), die auf der etwas allgemeineren elliptischen Verteilung basiert und tiber den Exzess
(Kurtosis) die Abweichung von der Normalverteilung beriicksichtigt und somit einen weite-
ren Anwendungsbereich abdeckt,

* der Likelihood Ratio-Test, auf dem letztlich der Mauchly-Test beruht, sowie eine Variante
von Muirhead & Waternaud (1980), die auf der etwas allgemeineren elliptischen Verteilung
basiert (s.0.),

* ein Test auf Compound Symmetry, beschrieben im Buch von Winer (S. 517).
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Dariiber hinaus gibt es relativ neue nichtparametrische Verfahren, die auf raumlichen Vor-
zeichen und Rédngen basieren. Die Methode ist nicht leicht zu verstehen (siehe z.B. Sirkid, 2007,
sowie Zou et al., 2014). Immerhin gibt es darauf basierende R-Funktionen zum Test auf Sphe-
rizitdt in den Paketen spatialnNp und MnM. Aber insbesondere die drei zuerst genannten Ver-
fahren sowie das von Sirkid neigen - im Gegensatz zu Mauchly‘s Test - zum anderen Extrem:
bei groerem n (etwa ab 50) reagieren sie sehr liberal. Statistische Vergleiche der Verfahren,
die eine Auswahl erleichtern konnten, gibt es praktisch nicht. Nimmt man als MaBstab, wie gut
sie die Abweichung von € vom Idealwert 1 (fiir Spherizitiit) messen, z.B. iiber die Korrelation
von € mit dem p-Wert, so schneiden, je nach zugrunde liegender Verteilung von x, die Verfah-
ren von Nagao, Li & Yao sowie Muirhead & Waternaud am besten ab. Dagegen zeigen die neu-
eren, auf riumlichen Vorzeichen basierenden Tests kaum einen Zusammenhang mit € auf. Mehr
dazu bei Liipsen (Luepsen, 2020c). Allgemein gilt John‘s Test, und damit auch die o.a. Vari-
anten, als der Empfehlenswerteste. Es sei noch darauf hingewiesen, dass fiir diese Tests die An-
zahl der Beobachtungen n grof3er als die Anzahl der Messwiederholungen sein muss. Die
Priifung beider Voraussetzungen in R bzw. SPSS wird in Abschnitt 5.3.1 beschrieben.

Der Test auf Spherizitit dient in erster Linie dem Test auf Gleichheit der Varianzen der Mess-
wiederholungsvariablen. Huynh & Feldt (1970) haben gezeigt, dass Spherizitit nicht unbedingt
eine Gleichheit der Korrelationen der Messwiederholungsvariablen p e, = P, =Py, =
impliziert wie etwa bei der compound symmetry gefordert. Eine Ungleichheit der Korrelationen
fiihrt allerdings (bei allen Methoden) zu leicht erhohten Typ I Fehlerraten, wie z.B. Garcia et al.
(2010) gezeigt haben. Eigene Simulationen haben jedoch gezeigt, dass alle o.a. Spherizitits-
Tests auch auf Ungleichheit der Korrelationen ansprechen. Dabei schneidet erwartungsgemal
der o.a. Test auf compound symmetry am besten ab, auch fiir kleine n, wobei gegebenenfalls
vorher die Messwiederholungsvariablen auf Varianz 1 zu transformieren sind, damit der Test

nicht auf heterogene Varianzen reagiert.
Alternativen

Auch hier stellt sich die Frage: Was ist zu tun, wenn eine der Voraussetzungen nicht erfiillt ist?
Die in Kapitel 4.1 angefiihrte Robustheit der Verfahren hinsichtlich Abweichungen von der
Normalverteilung gilt hier ganz besonders, da keine unterschiedlichen n; vorliegen. Ab-
weichungen von der Varianzhomogenitit, hier von der Spherizitit, sind dagegen gravierender,
konnen aber statistisch aufgefangen werden. Ein MaB fiir die Abweichung ist das von Box er-
rechnete € (mit 1/(J-1)< €< 1) und €=1 im Fall perfekter Spherizitit). Sowohl Geisser &
Greenhouse als auch Huynh & Feldt haben auf diesem € basierende modifizierte F-Tests ent-
wickelt, die auch bei Abweichungen von der Spherizitit angewandt werden konnen.
(Greenhouse-Geisser verwenden das Box €, daher hdaufig mit GG bezeichnet, wihrend das € von
Huynh & Feldt etwas modifiziert wurde, grofer als das Box € ist, und meist mit € (HF) be-
zeichnet wird.) Hierbei werden (wie héufig in der Statistik, z.B. bei der Welch-Approximation
fiir den klassischen t-Test) die Zihler- und Nenner-Freiheitsgrade des F-Tests entsprechend der
Abweichung € verkleinert. Der F-Wert selbst bleibt davon unberiihrt. Als Konsequenz daraus
reagiert der F-Test konservativer, je stirker die Abweichung € ist. Von diesen beiden alternati-
ven Tests ist der von Geisser & Greenhouse der konservativere. In SPSS (GLM Messwiederho-
lungen) werden sowohl der Mauchly-Test als auch beide modifizierten F-Tests automatisch
ausgegeben. In R gibt es Funktionen, die den Mauchly-Test wie auch die F-Tests von Geisser
& Greenhouse sowie von Huynh & Feldt ausgeben, u.a. ezanova in dem Paket ez (siehe auch
Kapitel 2.20.4).

Beasley (2002) hat in einer umfangreichen Studie gezeigt, dass zum einen das Aligned Rank
Transform (ART) Verfahren auch bei Daten, die weder normalverteilt sind noch die Spherizitiit
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erfiillen, sowohl der Fehler 1. Art a eingehalten wird, als auch der Fehler 2. Art unter Kontrolle
bleibt. Auf der anderen Seite wird darauf hingewiesen, dass bei einer ,,einfachen Rangtrans-
formation Verteilungseigenschaften meist erhalten bleiben, wenn auch in abgeschwichter
Form. (Hierauf wird auch von Fan (2006) aufmerksam gemacht.) D.h. dass z.B. bei Anwendung
des Rank transform Tests (RT, ART und INT) bei Varianzanalysen mit Messwiederholungen
eine Korrektur der Freiheitsgrade nach Huynh-Feldt oder Greenhouse-Geisser angebracht ist,
wie dies von Beasley und Zumbo (2009) propagiert wird. Das Ergebnis des Mauchly-Tests auf
Spherizitit interessiert in dem Zusammenhang nicht, da dessen Voraussetzungen ohnehin kaum
erfiillt sein werden. Das Verhalten der Kovarianzmatrizen, um die es ja bei der Spherizitit geht,
ist von Bryan (2009) ausfiihrlich im Zusammenhang mit Rangtransformationen untersucht
worden, ist aber zu umfangreich, um hier kurz wiedergegeben zu werden.

Eine ,,automatisierte* Anwendung der HF-Adjustierung mag zwar praktisch erscheinen, man

sollte allerdings auch bedenken, dass in der Regel damit eine Reduktion der Power verbunden
ist. Und zwar beim parametrischen F-Test ca. 5 % im Fall von vorhandener Spherizitit und 8-
10% andernfalls. Bei der ART-Methode ist der Verlust deutlich hoher (10-15%), dagegen bei
RT und INT praktisch zu vernachléssigen (siehe Liipsen, 2024).

Haufiger wird auch vorgeschlagen, zum Test eines Messwiederholungsfaktors anstatt der klas-
sichen univariaten Tests einen multivariaten Test (vgl. Abschnitt 2.12) zu verwenden. Der Vor-
teil: Dieser verlangt nicht die Voraussetzung der Varianzhomogenitit (Spherizitit). Der
Nachteil: Es wird eine multivariate Normalverteilung gefordert. Allerdings ist ein multivariater
Test generell weniger robust gegeniiber Verletzungen der Normalverteilung als der univariate
F-Test (vgl. Lei et al., 2004). Dariiber hinaus hat die Fehlervarianz des multivariaten Tests we-
niger Freiheitsgrade als die des univariaten Tests, was letztlich zu einer schwicheren Teststérke
fiihrt. Dieses Prozedere ist auch ausfiihrlich bei Beasley & Zumbo (2009) beschrieben. SPSS
gibt iibrigens bei Analysen mit Messwiederholungen immer zuerst die Ergebnisse der multiva-
riaten Varianzanalyse aus. Auf dieser Methode basiert das in Kapitel 2.12 erwédhnte Verfahren
von Koch, der diese multivariate Analyse auf Rangdaten iibertrigt und daraus xz—Tests konst-
rulert.

Die oben angefiihrten Rank transform Tests sind im Wesentlichen fiir metrische abhéngige Va-
riablen und als Alternative zum F-Test gedacht. Einige der in diesem Kapitel vorgestellten Ver-
fahren verwenden xz—Tests und sind gut geeignet fiir ordinale Variablen, so z.B. der Puri & Sen-
Test, das verallgeinerte Kruskal-Wallis-Friedman-Verfahren (KWF), das verallgeinerte van der
Waerden- und das Koch-Verfahren. Wie schon frither erwéhnt, verlangen diese zwar keine
Spherizitit, jedoch etwa gleiche Verteilungsformen, d.h. u.a. gleiche Varianzen der Mess-
wiederholungsvariablen. Dies mittels eines der o.a. Spherizitidts-Tests zu iiberpriifen, wire zu
viel. Besser ist ein nichtparametrischer Test auf Gleichheit abhingiger Varianzen (vgl. Kapitel
2.20.3). Allerdings gibt es im Fall heterogener Varianzen keine alternativen Verfahren.

Der Vollstiandigkeit wegen sei noch erwihnt, dass es auch Modelle fiir Anovas mit Messwieder-
holungen gibt, die andere Strukturen der Varianz-Kovarianzmatrix als die o.a. Spherizitét vor-
aussetzen, so z.B. autoregressive und und unstrukturierte. R bietet dafiir auch mit der Funktion
gls im Paket nime LOsungen.

Gute Erlduterungen der Voraussetzungen zu Varianzanalysen bieten der Klassiker B.J. Winer
(1991) und R.N. Cardinal (2004). Beide gehen jedoch nicht auf Details zur Uberpriifung der
Normalverteilung ein.
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5.3 Die 1-faktorielle Varianzanalyse

5.3.1 Parametrischer Test und Priifung der Voraussetzung

An den Beispieldaten 4, allerdings hier ohne Beriicksichtigung der Gruppenstruktur, soll ein
Vergleich der Einstellung zu den 3 Zeitpunkten mittels einer parametrischen Varianzanalyse
durchgefiihrt und die Priifung der Voraussetzungen, Varianzhomogenitit und Normalverteilung
der Residuen, demonstriert werden.

Zur Berechnung der Residuen gibt es folgende Moglichkeit: Der oder die Messwiederholungs-
faktoren C, D,.. werden als Gruppierungsfaktoren gehandhabt. Dazu muss der Datensatz um-
strukturiert werden, indem die Messwiederholungen in Fille gewandelt werden. (Dies ist in R
ohnehin fiir Analysen mit Messwiederholungen erforderlich.) Dann wird folgendes Modell
(ohne Messwiederholungen) analysiert:

C+ Vpn bzw. C*D + Vpn

wobei Vpn die Fallkennung, z.B. Versuchspersonennummer, ist. Die Residuen dieses Modells
sind die Residuen des Modells mit Messwiederholungen auf C (und D).

Dies ist zwar prinzipiell auch bei SPSS moglich, verursacht aber wegen der erforderlichen Um-
strukturierung etwas Aufwand. SPSS gibt allerdings fiir jede Messwiederholungsvariable x;
andere Residuen aus: e, = x;,, - J/; . Aus dem Modell 5-1 ergibt sich fir diese e, = 77,+ ¢;,,,,
d.h. um die Residuen ¢;,, zu erhalten, miissen von den e, die 77, subtrahiert werden. Die er-
forderlichen Schritte sind dann:

» Speichern der Residuen: e ‘Jm , ,
* Ermitteln des Personeneffekts 77, aus p, = (z xjm) /1 und T, = (p, —p),
* und schlieBlich e;,, = ¢, - 77,,. !

(Die Subtraktion von p von p,, zur Ermittlung von 77, kann entfallen, da sie fiir die Beurteilung

der Residuen e;,,, ohne Bedeutung ist.)

Fiir groBere N (N>20) konnen diese e, auch einzeln fir j=1,..../ auf Normalverteilung tiber-
priift werden. Die J Testergebnisse konnen z.B. iiber Fishers combined probability test (vgl.
Anhang 2.5) zu einem Testergebnis zusammengefasst werden.

Fiir kleinere N miissten die J Variablen zu einer mit N*J Werten zusammengefasst werden, ent-
weder per copy & paste oder wieder mittels der aufwindigen Umstrukturierung. Dann sollte
aber besser der erste oben beschriebene Weg gewihlt werden.

mit R:

Ausgangsbasis ist der in 5.1.2 erstellte Dataframe winer518t. Die Anova wird mit der
Standardfunktion aov durchgefiihrt, wobei durch den Modellterm Error (vpn/zZeit) die
Messwiederholungen auf dem Faktor zeit gekennzeichnet werden - eine Alternative mit
dem Paket ez wird weiter unten gezeigt:

aovl <— aov (score~Zeit+Error (Vpn/Zeit),winer518t)
summary (aovl)

mit dem Ergebnis:
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Error: Vpn
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Residuals 9 59.87 6.652

Error: Vpn:Zeit

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Zeit 2 58.07 29.033 7.926 0.0034 **
Residuals 18 65.93 3.663

Tabelle 5-1

Fiir die Priifung der Voraussetzungen bietet das Ergebnisobjekt aov1 keine Moglichkeiten.
Zunichst einmal zu den Residuen €jm - Diese lassen sich, wie oben erldutert, bequem als
Residuen eines Anova-Modells ohne Messwiederholungen ermitteln:

aov2 <- aov(score~Zeit+Vpn, winer518t)
res <- aov2$residuals

hist (res)

shapiro.test (res)

mit folgenden Ergebnissen fiir die Tests auf Normalverteilung:

Histogram of res
Shapiro-Wilk normality test

data: res

© o W = 0.9695, p-value = 0.5255

Frequency
4
|

res

Das Histogramm zeigt mit einer leichten Linksschiefe eine geringe Abweichung von der
Normalverteilung, die allerdings nicht als bosartig angesehen werden muss. Diese resultiert
zum Teil auch aus der zu groBen Intervallzahl. Dahingegen weist der Shapiro-Test keine
Abweichung aus.

Zur Uberpriifung der Normalverteilung der versuchspersonenspezifischen Abweichungen
77, miissen diese ebenfalls erst ermittelt werden. Dazu muss man auf den urspriinglichen
Dataframe winer518 zuriickgreifen und die Summen oder Mittelwerte der Variablen t1,t2
und t3 berechnen. Diese konnen dann wie iiblich iiberpriift werden. (Die Ergebnisse wer-
den hier wegen der zu geringen Fallzahl (N=10) nicht wiedergegeben.)

pm <- rowMeans (winer518[,3:5])
hist (pm)
shapiro.test (pm)

Es sei noch darauf aufmerksam gemacht, dass R zwar in dem o.a. aov-Ergebnisobjekt aov1
Residuen zur Verfiigung stellt, die aber fiir die Priifung der Normalverteilungsvorausset-
zung wenig hilfreich sind. Das Objekt aov1 selbst ist vom Typ aovlist und hat einen rela-
tiv komplizierten Aufbau. Uber residuals (aov1$"vpn") und
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residuals (aovl$"vpn:zeit™) erhilt man die Residuen, deren Quadratsummen in der o.a.
Anova-Tabelle unter den entsprechenden Uberschriften ausgegeben werden und fiir die
Berechnung der F-Tests benotigt wird. (Die Funktion aov_ez gibt zusammen mit der Funk-
tion residuals.afex_aov (aus dem Paket afex) ebenfalls Residuen aus, allerdings ohne
Erlduterungen, wie sich diese errechnen und welche Bedeutung diese haben.)

Soll die Normalverteilung der Residuen nicht nur univariat, sondern wie eigentlich
gefordert multivariat gepriift werden, miissen diese vorher in eine Matrix gewandelt wer-
den. Zundchst werden diese als ein Vektor aov2sresiduals, allerdings variablenweise
angeordnet, ausgegeben werden, Als Test wird hier der relativ bekannte und robuste von
Mardia aus dem Paket mvnormalTest benutzt:

res.mat <— matrix (aov2$residuals,10,3) # 10 Fdlle und 3 Variablen
library (mvnormalTest)
mardia (res.mat)

Smv.test

Test Statistic p-value Result
1 Skewness 3.3438 0.9721 YES
2 Kurtosis -1.7717 0.0764 YES
3 MV Normality <NA> <NA> YES

Suv.shapiro
W p-value UV.Normality
V1l 0.9235 0.3868 Yes
V2 0.9335 0.4831 Yes
V3 0.9551 0.7284 Yes

der zuerst die Ergebnisse des multivariaten Tests zusammen mit einer Priifung von Schiefe
und Exzess, danach die univariaten ausgibt.

Zur Uberpriifung der Varianzhomogenitit, in diesem Fall also der Spherizitiit, gibt es, wie
oben aufgefiihrt, mehrere Tests, u.a. den bekannten Mauchly-Test. Hierzu bieten sich meh-
rere Funktionen an. Zunichst die Funktion mauchly.test. Diese verlangt zwar als Eingabe
ein mlm- oder ein SSD-Objekt, doch der Aufruf ist einfach, solange man sich keine Gedan-
ken iiber deren Bedeutung macht. Basis ist der urspriingliche Datensatz im wide-Format:

mauchly.test (lm(as.matrix (winer518[,3:5])~1),X=~1)

data: SSD matrix from lm(formula = as.matrix(winer518[, 3:5]) ~ 1)
W = 0.64415, p-value = 0.1722

Das Ergebnis (p~0.172) zeigt keine Abweichung von der Spherizitit an.

Vom Autor wird die Funktion check. sphere angeboten (sieche Angang 3), die neben dem
Mauchly-Test noch die anderen im vorigen Abschnitt aufgefiihrten Verfahren durchfiihrt.
Die Funktion kann wahlweise auf den Datensatz im wide-Format (winer518) oder im
long-Format (winer518t) angewandt werden:

attach ("path/anova.lib")
check.sphere (winer518[,3:5]) # wide Format
with (winer518t, check.sphere (score,trial=Zeit,1d=Vpn)) # long Format
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Sresults

statistic df p value
Mauchly test 3.5185467 2 0.17216993
Likelihood Ratio 3.9583650 5 0.55542585
John's test chisqg 6.2422936 2 0.04410656
John's test beta 0.1779233 5 0.41777756
John-Nagao 3.5584657 5 0.59354348
Muirhead & Waternaud 6.9438006 5 0.22485359
compound symmetry 3.6785211 4 0.45125761

SBox.epsilon
[1] 0.7375466

Wie schon angedeutet weichen die Testergebnisse deutlich voneinander ab. Dabei gelten
John‘s und Nagao‘s Test als die empfindlichsten. Eine Empfehlung kann leider nicht
gegeben werden (vgl. Liipsen, 2020c¢).

Weiterhin gibt es das Paket SpatialNP, das sich neuen nichtparametrischen auf riumlichen
Vorzeichen und Ringen basierenden Verfahren widmet, worin mit der Funktion
sr.sphere.test ein Test auf Spherizitit enthalten ist. Auch dieses Verfahren reagiert
empfindlich auf Abweichungen von der Spherizitit. Die Funktion verlangt die Datenmatrix
im wide-Format. Ein- und Ausgabe:

library (SpatialNP)
sr.sphere.test (winer518[,3:5])

Test of sphericity using spatial signs

Q.2 = 34.671, df = 5, p-value = 1.75e-06
alternative hypothesis: true shape is not equal to diag(3)

Praktischer ist die Benutzung der Funktion ezanova aus dem Paket ez, bei der Mauchlys
Test bei Varianzanalysen im Fall von Messwiederholungen automatisch ausgegeben wird:

library (ez)
ezANOVA (winer518t, score, Vpn, within=Zeit)

SANOVA
Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 Zeit 2 18 7.926188 0.003397427 * 0.3158086

$*Mauchly's Test for Sphericity’
Effect W p p<.05
2 Zeit 0.6441534 0.1721699

$® Sphericity Corrections’
Effect GGe pIGG] p[GG]<.05 HFe P[HF] p[HF]<.05
2 Zeit 0.7375466 0.00859794 * 0.8472485 0.005821856 &

Tabelle 5-2

Die ersten Zeilen enthalten die schon oben erzielte Varianzanalyse (vgl. Tabelle 5-1). Anzu-
merken ist, dass darin ,,ges* die generalized effect size (EffektgroB3e Etaz) ist. Darunter das
Ergebnis des Tests von Mauchly (p~0.172), das keine Signifikanz und somit Varianzhomo-
genitit zeigt. Die letzten Zeilen bieten fiir den Fall heterogener Varianzen die beiden alter-
nativen Signifikanzberechnungen fiir die Varianzanalyse von Geisser & Greenhouse (GG)
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sowie Huynh & Feldt (HF), jeweils mit dem Zusatz ,,e fiir den Korrekturfaktor der
Freiheitsgrade € bzw. dem Zusatz ,,p* fiir die Irrttumswahrscheinlichkeit. Der unter GGe
angegebene Korrekturfaktor 0.7375 ist das eigentliche Box €.

Auch die bereits in Kapitel 4.3.2 vorgestellte Funktion aov_ez aus dem Paket afex kann
bequem Versuchsplidne mit Messwiederholungen analysieren, die wie aov und ezaNova den
transformierten Dataframe, hier winer518t, verlangt. Ein Beispiel dazu ist in Kapitel 6.2 zu
finden.

Was die Entscheidung iiber die Annahme der Spherizitit anbetrifft, so ist der Benutzer hier
in Anbetracht der recht unterschiedlchen Ergebnisse fiir die verschiedenen Tests vorerst auf
sich alleine gelassen, da derzeit noch keine Vergleiche der verschiedenen Verfahren vor-
liegen.

mit SPSS:

Varianzanalysen mit Messwiederholungen erhilt man in SPSS {iber das Menii
,»Allgemeines lineares Modell -> Messwiederholung*.
Die Anweisungen fiir den Beispieldatensatz 4 mit Speicherung der Residuen lauten:
GLM tl t2 t3
/wsfactor=Zeit 3 polynomial

/save=resid
/wsdesign=Zeit.

Die Ausgabe umfasst u.a. die zunéchst interessierende Varianzanalyse in folgender Tabelle

Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Spharizitat angenommen 58,067 2 29,033 | 7,926 ,003
Zeit Greenhouse-Geisser 58,067 1,475 39,365 | 7,926 ,009
i
Huynh-Feldt 58,067 1,694 34,268 | 7,926 | ,006
Untergrenze 58,067 1,000 58,067 | 7,926 ,020
Spharizitdt angenommen 65,933 18 3,663
. Greenhouse-Geisser 65,933 | 13,276 4,966
Fehler(Zeit)
Huynh-Feldt 65,933 | 15,250 4,323
Untergrenze 65,933 9,000 7,326
Tabelle 5-3

Die ,,normale* Signifikanziiberpriifung fiir den Faktor zeit ist in der Zeile ,,Spherizitit
angenommen* abzulesen. Die beiden Zeilen ,,Greenhouse-Geisser* und ,,Huynh-Feldt*
bieten alternative Tests fiir den Fall, dass die Voraussetzung der Spherizitit, also der
Varianzhomogenitit, nicht erfiillt ist. Den Mauchly-Test zur Uberpriifung dieser Vorausset-
zung enthélt die folgende Tabelle:

Mauchly-Test auf Sphérizitat
Innersubjekteffekt | Mauchly- | Approximiertes | ¢f | Sig. Epsilon
W Ch|'QUadrat Greenhouse Huynh Untergrenze
-Geisser -Feldt
Zeit ,644 3519 | 2| ,172 ,738 ,847 ,500

aus der hervorgeht (p~0.172), dass die Varianzhomogenitit erfiillt ist. Die rechten Spalten
,Epsilon‘ enthalten den Korrekturfaktor der Freiheitsgrade € fiir den entsprechenden Test,
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der in der o.a. Varianzanalysetabelle zur Berechnung der Signifikanzen verwendet wird.

Die Uberpriifung der Residuen auf Normalverteilung bei Messwiederholungen ist in SPSS
mit etwas Aufwand verbunden. Zum einen gibt es die am Anfang dieses Kapitels beschrie-
bene Moglichkeit iiber ein varianzanalytisches Modell ohne Messwiederholungen, was aber
eine Umstrukturierung des Datensatzes erfordert. Ein Beispiel dazu folgt in Kapitel 6.2.
Zum anderen kann man auf den Residuen e‘;,, aufbauen, die SPSS bei Messwiederholungs-
modellen ausgibt. Dies soll hier kurz gezeigt werden.

Uber o.a. Aufruf wird fiir jede Messwiederholungsvariable (t1, t2, t3) eine Residuenvari-
able erzeugt: Res_1, Res_2, Res_3. Von diesen muss nun zunichst der Personeneffekt
11, abgezogen werden, der allerdings vorher noch berechnet werden muss. Nachfolgend die
Kommandos hierfiir, wobei im zweiten Schritt der Mittelwert von 77errechnet wird - hier
einfach iiber pescriptive und Einsetzen des Wertes 4.27, alternativ iiber Aggregate.
Allerdings ist, wie oben bemerkt, die Subtraktion des Mittelwert von 7rnicht erforderlich.

Compute Pi=Mean(tl,t2,t3).
Descriptive Variables=Pi.

Compute R1 = Res_1 - (Pi-4.27).
Compute R2 = Res_2 - (Pi-4.27).
Compute R3 = Res_3 - (Pi-4.27).

Bei groBeren Stichproben konnte jede dieser Variablen separat auf Normalverteilung {iber-
priift werden, nicht aber bei kleineren wie hier N=10. Weder ein Histogramm noch ein Test
konnen hier ein klares Bild geben. Zwei der Moglichkeiten, die Residuenvariablen zu einer
einzigen zusammenzufassen, sollen hier kurz skizziert werden.

Zum einen konnen im Dateneditor {iber copy & paste simtliche Residuenvariablen (hier:
R1,R2 und rR3) zu einer zusammengefiigt werden. Dies diirfte, insbesondere bei nicht zu
groflen Datensitzen, der einfachste Weg sein.

Alternativ wird der Datensatz umstrukturiert, so dass die Messwiederholungen zu Fillen
werden, hier also die Variablen rR1, R2 und R3 zu einer Variablen Res, deren Werte sich
jeweils auf 3 Fille verteilen. Die Vorgehensweise ist ausfiihrlich im Anhang 1 beschrieben.
Die Variable res kann nun iiber ein Histogramm oder iiber den Shapiro-Wilk-Test
(erhéltlich iiber das Menii ,,Deskriptive Statistiken -> Explorative Datenanalyse* und dort
bei ,,Diagramme* ,,Normalverteilungsdiagramm mit Tests* aktivieren) auf Normalver-
teilung iiberpriift werden.

— Normal

8,07 Mittelwert = 0033

Stel-Abw. = 1,50783
N=30

Haufigkeit

4,0

2,09

0,0
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Tests auf Normalverteilung
Kolmogorov-Smirnov2 Shapiro-Wilk
Statistik df Signifikanz | Statistik df Signifikanz
Res ,120 30 200" ,969 30 ,526

Das Histogramm zeigt mit einer leichten Linksschiefe eine geringe Abweichung von der
Normalverteilung, die allerdings nicht als bosartig angesehen werden muss. Diese resultiert
zum Teil auch aus der zu groBen Intervallzahl. Dahingegen weist der Shapiro-Wilk-Test
keine Abweichung aus.

5.3.2 Friedman-Test

Der Friedman-Test ist das nichtparametrische Pendant zur 1-faktoriellen Varianzanalyse mit
Messwiederholungen. (Er wird gelegentlich auch irrefithrend als 2-faktorielle Varianzanalyse
bezeichnet, da rein formal neben dem betrachteten Messwiederholungsfaktor noch der ,,Faktor*
Vpn in die Rechnung einfliet.) Der Algorithmus sieht so aus, dass zunichst innerhalb jeder
Vpn die J Werte in Rénge 1,...,J (mit J Anzahl der Stufen), sog. Friedman-Rdinge, transformiert
werden, danach mit diesen wie gewohnt weitergerechnet wird, aber zum Schluss anstatt eines
F-Tests ein xz—Test durchgefiihrt wird. An den Beispieldaten 4, hier ohne Beriicksichtigung der
Gruppenstruktur, soll die Berechnung gezeigt werden.

mit R:

Die Funktion friedman.test kann auf zwei verschiedene Arten benutzt werden:

e zum einen mittels Eingabe der zu analysierenden Datenmatrix (Dataframe winer518),
allerdings nicht vom Typ ,,data.frame*, sondern vom Typ ,,matrix* (Umwandlung z.B.
iiber as.matrix), wobei die Daten die urspriingliche Struktur haben miissen.

* zum anderen mittels Angabe eines Modells wie bei der Funktion aov, wobei die Daten
wie fiir aov umstrukturiert sein miissen (Dataframe winer518t aus Kapitel 5.1.2),

friedman.test (as.matrix (winer518([,3:5])) # Variante 1
friedman.test (score~Zeit | Vpn, data=winer518t) # Variante 2

Die Ausgabe ist bei beiden natiirlich identisch:

Friedman chi-squared = 9.5556, df = 2, p-value = 0.008415

mit SPSS:

Hier muss beachtet werden, dass gegebenenfalls vorher das Skalenniveau der analysierten
Variablen auf ,,Skala* gesetzt wird. Die Syntax fiir den Friedman-Test sowie die Ausgabe:

Nptests /related test (tl t2 t3) friedman (compare=pairwise).

Ubersicht Gber Hypothesentest

Gesamtanzahl 10 Nullhypothese Test Sig. Entsn;:ll!laeidu
T . Friedmans
eststatistik 9 556 Zweifach-
Die Verteilungenvon , and sind Rangvarianzan I‘E\I:'Ielhypoth
Freiheitsgrade 2 gleich. iﬁﬁndener ablehnen.
Stichproben
Asymptotische Sig. (zweiseitiger 0os
Test) ' Asymptotische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau ist 05.




5.3 Abhingige Stichproben - Messwiederholungen 106

Das Ergebnis ist zwar signifikant. Dennoch soll hier kurz noch die Iman & Davenport-Kor-
rektur gezeigt werden (vgl. Formel 2-1 in Kapitel 2.1):

F_ _(10-1) D, 5556
T 1003-1)-9,5556

= §, 308

Dieser F-Wert hat 2 Zihler-FG und 20 Nenner-FG. Der entsprechende p-Wert: 0.00236,
der tatsédchlich etwas kleiner ausfillt als der p-Wert des Friedman-Tests.

5.3.3 Rank transform (RT) und normal scores (INT)

Bei der einfachen rank transform (RT)-Analyse wird lediglich vor der Durchfiihrung der
parametrischen Varianzanalyse zunéchst die abhéngige Variable x iiber alle Messwiederho-
lungen hinweg in Ringe R(x,,) transformiert. Beim einfachen inverse normal transformation
(INT) werden anschlieBend zusitzlich die Ringe R(x,,) iiber die inverse Normalverteilung in
normal scores umgerechnet:

nscore, = ¢_1(R(xm)/(M+ 1))

wobei M die Anzahl aller Werte ist, also M=N*J (mit N Anzahl der Merkmalstridger und J An-
zahl der Messwiederholungen), m=1,..,M, und @ -1 die Umkehrfunktion der Normalverteilung.
Die statistischen Tests bleiben unverindert. Beide Verfahren sind in erster Linie fiir metrische
Variablen gedacht, die die Normalverteilungs-Voraussetzung nicht erfiillen, nicht jedoch fiir
Variablen mit beliebigen Eigenschaften. D.h. hat die untransformierte Variable x ungleiche Va-
rianzen, so kann das auch noch fiir die transformierten Variablen R(x) und nscore gelten. So ist
es sinnvoll, auch R(x) bzw. nscore auf Spherizizit zu iiberpriifen. Da allerdings fast alle zur
Verfiigung stehenden Tests selbst u.a. Normalverteilung voraussetzen, wiren dessen Ergebnis-
se unter Vorbehalt zu interpretieren sind. Beasley und Zumbo (2009) propagieren daher, bei den
F-Tests einfach eine der Korrekturen der Freiheitsgrade von Huynh-Feldt oder Greenhouse-
Geisser vorzunehmen, ohne das Ergebnis des Spherizitit-Tests, z.B. Mauchly-Test, zu beriick-
sichtigen. Lediglich das INT-Verfahren soll am Datensatz des Beispiels 4 fiir den Faktor zeit
demonstriert werden.

mit R:

Ausgangsbasis ist wieder der in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe winer518t. Zunichst
wird die Kriteriumsvariable score in Ringe (rscore) transformiert, anschlieend diese in
normal scores umgerechnet, wobei die Anzahl der Félle nc einflieB3t. Die Varianzanalyse
wird mit ezaNnova (Paket ez) durchgefiihrt, um neben dem Test von Mauchly auf Spherizitit
die adjustierten Signifikanztests von Geisser-Greenhouse und Huynh-Feldt zu erhalten:

library (ez)

nc <— dim(winer518t) [1]

winer518t <- within(winer518t, rscore<-rank (score))
winer518t <- within(winer518t, nscore<—-gnorm(rscore/ (nc+1l)))
ezANOVA (winer518t, nscore, Vpn, within=Zeit)

SANOVA
Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 Zeit 2 18 8.570491 0.002427323 * 0.309934
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S Mauchly's Test for Sphericity’
Effect W p p<.05
2 Zeit 0.5617469 0.09957784

S Sphericity Corrections’
Effect GGe P [GG] HF e p [HF]
2 Zeit 0.6952879 0.007838653 0.7823034 0.00559601

Oben die Ergebnisse fiir das normal score (INT)-Verfahren. Danach ist die Varianzhomo-
genitit zwar erfiillt (p~0.0996). Dennoch liest man zweckméBigerweise das Ergebnis fiir
den Zeit-Effekt nicht im oberen anova-Teil (p=0.0024), sondern im unteren unter
Sphericity Corrections (p[HF]) ab (p=0.0056) ab.

mit SPSS:

Wie in Kapitel 5.3.3 sind die folgenden Schritte erforderlich, um die Werte iiber die Mess-
wiederholungen hinweg in Rédnge transformieren zu konnen:

Zunichst miissen fiir den Datensatz iiber das Menii ,,Daten -> Umstrukturieren* die
Messwiederholungen in Fille transformiert werden (siehe dazu im Anhang 1.1.1).

Die Variable score wird dann iiber das Menii ,,Transformieren -> Rangfolge bilden in
Rénge umgerechnet. Ergibt Variable Rscore.

Diese Variable Rscore wird nun in normal scores umgerechnet. Dazu muss noch vorab
iiber Aggregate die Anzahl der Werte nc ermittelt werden, da die Ridnge durch (n+1)
dividiert werden. Die Ergebnisvariable wird nscore genannt.

Danach muss der Datensatz wieder zuriick in das ,,normale‘ Format mit Messwiederho-
lungen transformiert werden (vgl. 1.2). Dabei werden aus nscore wieder 3 Variablen
nscore.l, nscore.2, nscore.3.

AbschlieBend wird dann eine Varianzanalyse mit Messwiederholungen (Menii:
,Allgemeines lineares Modell -> Messwiederholung®) fiir nscore.1, .. gerechnet.

Nachfolgend die Syntax fiir diese Schritte:

Varstocases

/Id=Vpn

/Make score from tl t2 t3

/index=Zeit (3) /keep=Geschlecht /null=keep.
Aggregate

/outfile=* mode=addvariables /break= /nc=NU(score).

Rank Variables=score / rank into Rscore.
compute nscore=Idf.normal (Rscore/ (nc+1),0,1).

Sort cases by Vpn Zeit.
casestovars
/Id=Vpn /index=Zeit /groupby=variable.

GLM nscore.l nscore.2 nscore.3
/WSfactor = Zeit 3 Polynomial
/WSdesign Zeit

Nachfolgend zunéchst der Test auf Varianzhomogenitit, der zwar mit p=0,100 gerade noch
akzeptabel ist, aber ohnehin keine Rolle spielen sollte. Denn zweckmiBigerweise sollten
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die Ergebnisse fiir die Varianzanalyse (in der zweiten Tabelle) ohnehin einer der Zeilen mit
den adjustierten Testergebnissen, am besten Huynh-Feldt, entnommen werden.

Mauchly-Test auf Spharizitat?
Innersubjekt- | Mauchly-W | Approximiertes | ¢f | Sig. T
; 4 Chi-Quadrat g ERalloll
effekt Greenhouse- Huynh-Feldt
Geisser
Zeit ,562 4614 2| ,100 ,695 ,782
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ lll Quadrate
Spharizitdt angenommen 6,909 2 3,454 8,570 | ,002
Zeit Greenhouse-Geisser 6,909 1,391 4968 | 8,570 | ,008
Huynh-Feldt 6,909 1,565 4,416 | 8,570 | ,006
Untergrenze 6,909 1,000 6,909 8,570 | ,017
Spharizitdt angenommen 7,255 18 ,403
Greenhouse-Geisser 7,255 12,515 ,580
Fehler(Zeit)
Huynh-Feldt 7,255 14,081 ,515
Untergrenze 7,255 9,000 ,806

Danach ist der Zeit-Effekt mit p=0,006 signfikant.

5.3.4 Puri & Sen-Test

Bei dem Puri & Sen-Test werden wie bei der o.a. RT-Methode die beobachteten Werte iiber alle
Erhebungseinheiten und Messwiederholungen hinweg in Ringe 1,...,N*/ transformiert.

Folgende Schritte sind durchzufiihren:

Alle N*J Werte werden in Réange (1,...,N*J) transformiert.
Mit den Rédngen wird eine parametrische Varianzanalyse mit Messwiederholungen
durchgefiihrt.
Auf Basis der Anova-Tabelle wird folgender )(2—Test aufgestellt (vgl. Formel 2-7):
2 SSEffers

- (SSksrers + SSrenter)” (A pgpers + A renter)

wobel SSggy, die Streuungsquadratsumme (Sum of Squares) des zu testenden Effektes (A),
SSFenier die Sum of Squares des Fehlers ist sowie df die entsprechenden Freiheitsgrade.

X

Der xz—Wert ist dann in den Tafeln fiir den )(2—Test auf Signifikanz zu tiberpriifen, wobei die
Freiheitsgrade die Zihlerfreiheitsgrade (dfgg,,) des entsprechenden F-Tests sind.

SchlieBlich kann noch die Iman & Davenport-Korrektur (Formel 2-1) angewandt werden,
falls der )(2—Test nicht signifikant war.

Die Uberpriifung der Spherizitiit entfillt, da kein F-Test, sondern ein )(2—Test durchgefiihrt wird.
Statt dessen wird die Gleichheit der Varianzen mit einem von Wilcox (1989) vorgeschlagenen
Levene-like-Test tiberpriift. Die dazu erforderlichen Schritte:

Fiir jede Variable x,..,x; wird der Median m; ermittelt.

Berechnen der absoluten Differenz djm = abs(xjm - mj) fiir jede Fall m=1,...,N,

Durchfiihrung eines Friedman-Tests iiber die d; .
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Die Schritte sollen am Datensatz des Beispiels 4 demonstriert werden.
mit R:

Basis ist der oben in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe winer518t. Zunédchst werden die
Werte score in Riénge rscore transformiert, fiir dann mittels aov eine Varianzanalyse
durchgefiihrt wird:

winer518t <- within(winer518t, rscore<-rank (score))
summary (aov (rscore~Zeit+Error (Vpn/Zeit) ,winer518t))

Error: Vpn
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Residuals 9 755.2 83.91

Error: Vpn:Zeit

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
Zeit 2 698.6 349.3 8.369 0.00269 **
Residuals 18 751.2 41.7

Hieraus sind abzulesen: SSgs, i, = 698. 6 sOWie SSgep = 751.2. Daraus ergibt sich die
TestgroBe (L statistic):
2 698.,6

(698,6+751,2)/ (2 + 18)
die bei 2 FG auf dem 1%-Niveau signifikant ist.

= 9,64

Der Puri & Sen-Test kann auch bequemer mit der Funktion np.anova (vgl. Anhang 3)
durchgefiihrt werden. Ein Beispiel ist in Abschnitt 5.4.3 zu finden.

Zur Uberpriifung der Varianzen mit dem Levene-like-Test: Hier liefert die Funktion ave die
Mediane fiir jede Erhebungseinheit:

winer518t <- within(winer518t,
diff <- abs(score-ave (score, Zeit,FUN=median)))
with (winer518t, friedman.test (diff~Zeit | Vpn, data=winer518t))

Friedman rank sum test

data: diff and Zeit and Vpn
Friedman chi-squared = 1.1875, df = 2, p-value = 0.5523

Hiernach konnen Variablen d;,..,d; als gleich und damit die Varianzen von xy,..,X; als gleich
angesehen werden. Inzwischen gibt es auch eine entsprechende Funktion check.var (vgl.
Anhang 3). Die Daten konnen sowohl im breiten als auch im langen Format eingegeben
werden. Neben dem Levene-like-Test (in 3 Varianten) wird noch ein weiterer Q-Test sowie
die Varianzen der zu vergleichenden Variablen ausgegeben (siehe Abschnitt 2.20.3):

check.var (winer518[,3:5]) # breites Format
with(winer518t, check.var (score,trial=Zeit, id=Vpn)) # langes Format

Q method Levene/Chi Levene/F Levene/Quade
Chisqg/F-value 2.2961 1.1875 0.4500 0.5487
df 3.9477 2.0000 18.0000 18.0000
p-value 0.6737 0.5523 0.6446 0.5870
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Hiervon soll laut Wilcox (1989) der Q-Test der zuverldssigste sein. Die anderen 3 basieren
alle auf der o.a. Berechnung: die Chi-Variante verwendet den Friedman-Test, die F-Variante
transformiert den Friedman- xz—Wert in einen F-Wert (vgl.Abschnitt 2.1), die Quade-Vari-
ante verwendet anstatt des Friedman- den Quade-Test (vgl. Abschnitt 2.11).

mit SPSS:

Die Anweisungen sind weitgehend identisch mit denen des RT-Verfahrens im vorigen

Abschnitt, lediglich sind mit GLM die Variablen rscore.1, .., rscore.3 anstatt
.,nscore.3 zu analysieren, mit folgendem Ergebnis:

nscore.l,

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Zeit Spharizitdt angenommen 698,600 2 349,300 | 8,369 ,003

Fehler(Zeit) | Sphérizitdt angenommen 751,233 18 41,735

Hieraus sind abzulesen: SSgg,i; = €98. 6 sowie SSgp = 751. 2. Daraus ergibt sich die

TestgroBe (L statistic):
2

(698.6+751.2)/(2 +18)

698.,6

die bei 2 FG auf dem 1%-Niveau signifikant ist.

= 9,64

Zur Uberpriifung der Varianzen mit dem Levene-like-Test: Hier werden zunichst mit
aggregate die Mediane errechnet, in einer do repeat-Schleife die absoluten Differenzen
ermittelt und schlieBlich iiber Nptests der Friedman-Test ausgefiihrt.

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/ml=median (t1l)
/m2=median (t2)
/m3=median (t3) .

do repeat t=tl to t3 / m=ml to m3 / d=dl to d3.

compute d=abs (t-m) .
end repeat.

Nptests /related test(dl d2 d3)

friedman (compare=pairwise).

mit dem Ergebnis, dass d,..,d; als gleich und damit die Varianzen von x;,..,X; als gleich

anzusehen sind:

Nullhypothese Test Sig. EntSIr:ll!l;eidu
Erie%mahns
weifach-
1 Die Vereilungen von d1, d2 and d3  Rangvarianzan E:é'hﬁfpﬂth
sind gleich. alyse . B iten
verbundener :
Stichproben
5.3.5 van der Waerden-Test (vdWS)

Bei dem Verfahren von van der Waerden werden dhnlich dem o.a. Puri & Sen-Test anstatt der
,klassischen‘ F-Tests die xz—Tests wie beim Friedman-Tests gerechnet. Allerdings wird eine
andere Transformation in Rédnge vorgenommen als beim o.a. INT-Verfahren: Wie beim
Friedman-Verfahren werden die Rénge 1,..,J fallweise vergeben (Friedman-Rdnge).
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Folgende Schritte sind durchzufiihren:

Fiir jede Erhebungseinheit (Versuchsperson) m=1,..,N werden die Werte X1+ Xmj > Xm] in
Rénge R( xmj) (j=1,...,J) transformiert.

Die Ringe werdlen in normal scores umgerechnet (vgl. Formel 2-2):
nscore,= ® (R(x,,;)/ (J+1)) .

Mit diesen wird eine parametrische Varianzanalyse mit Messwiederholungen durchgefiihrt.

Auf Basis der Anova-Tabelle wird folgender )(2—Test aufgestellt (vgl. Formel 2-7):
2 _ SSEfrens

(SSksrers + SSrenter)” (A pgpers + A renter)
wobel SSggy, die Streuungsquadratsumme (Sum of Squares) des zu testenden Effektes,
SSFenier die Streuungsquadratsumme des Fehlers ist sowie df die entsprechenden
Freiheitsgrade.

X

Der )(Z—Wert ist dann anhand der Tafeln fiir den )(Z—Test auf Signifikanz zu iiberpriifen,
wobei die Freiheitsgrade die Zihlerfreiheitsgrade (dfgg,) des entsprechenden F-Tests sind.

Die Schritte sollen am Datensatz des Beispiels 4 fiir den Faktor zeit demonstriert werden. Die
Uberpriifung der Spherizitit kann entfallen, da hier )(2— anstatt F-Tests durchgefiihrt werden.
Statt dessen sollte ein Test auf Gleichheit der Varianzen, wie im vorigen Abschnitt gezeigt,
durchfiihrt werden.

mit R:

Ausgangsbasis ist wieder der in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe winer518t. Zuerst wird
mittels der Funktion ave die Variable score fiir jeden Wert von vpn in Rénge rscore trans-
formiert, diese anschlieBend in normal scores nscore umgerechnet. Der Dataframe wird um
diese Variablen erginzt. Fiir nscore wird dann eine Varianzanalyse durchgefiihrt:

rscore <— ave (winer518t$score,winer518t$Vpn, FUN=rank)

nscore <— gnorm(rscore/4) # Division durch J+1
winer518t <- cbind(winer518t, rscore,nscore)

summary (aov (nscore~Zeit+Error (Vpn/Zeit) ,winer518t))

Error: Vpn:Zeit

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Zeit 2 3.847 1.9237 8.163 0.003 **
Residuals 18 4.242 0.2357

Der xz—Wert des van der Waerden-Tests, der 2 FG hat, errechnet sich nun leicht per Hand:

x> = 3.847 / ((3.847 + 4.242)/(2+18)) = 3.85 / 0.4045 = 9.52
Dieser ist auf dem 1%-Niveau signifikant (kritischer Wert: 9.2).

Der van der Waerden-Test kann auch mit der Funktion np.anova (vgl. Anhang 3)
durchgefiihrt werden:

attach ("path/anova.lib")
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np.anova (score~Zeit+Error (Vpn/Zeit) ,winer518t, method=1)

generalized van der Waerden tests
Df Sum Sg Chisg Pr(>Chi)

Zeit 2 3.8475 9.5124 0.0085982
Residuals Zeit 18 4.2419
mit SPSS:

Wie im Kapitel 5.3.3 sind die folgenden Schritte erforderlich, um fallweise die Werte in
Ringe transformieren zu kdnnen:

Zunichst miissen fiir den Datensatz iiber das Menii ,,Daten -> Umstrukturieren* die
Messwiederholungen in Fille transformiert werden (siehe dazu im Anhang 1.1.1).

Die Variable score wird dann iiber das Menii ,, Transformieren -> Rangfolge bilden in
Ringe umgerechnet, wobei im Feld ,,Sortieren nach* die Variable vpn eingetragen wer-
den muss, damit die Rangbildung pro Vpn vorgenommen wird. Ergibt Variable Rscore.

Diese Variable Rscore wird nun in normal scores umgerechnet. Dabei werden die
Rénge durch (J+1), hier also 4, dividiert. Die Ergebnisvariable wird nscore genannt.

Danach muss der Datensatz wieder zuriick in das ,,normale‘ Format mit Messwiederho-
lungen transformiert werden (vgl. 1.2). Dabei werden aus nscore wieder 3 Variablen

nscore.l, nscore.2, nscore.3.

AbschlieBend wird dann eine Varianzanalyse mit Messwiederholungen (Menii:
,Allgemeines lineares Modell -> Messwiederholung®) fiir nscore.1, .. gerechnet.

Nachfolgend die Syntax fiir diese Schritte sowie die Anova-Tabelle:

Varstocases

/Id=Vpn /Make score from tl t2 t3
/index=Zeit (3) /keep=Geschlecht /null=keep.

Rank Variables=score by Vpn / rank into Rscore.
compute nscore=Idf.normal (Rscore/4,0,1).

Sort cases by Vpn Zeit.

Casestovars

/I1d=Vpn /index=Zeit /groupby=variable.

GLM nscore.l nscore.2 nscore.3

/WSfactor=Zeit 3 Polynomial
/WSdesign Zeit

Da hier nur die Quadrasummen interessieren, nicht aber die verschiedenen Testergebnisse
in Abhingigkeit von der Sperizitit, wird hier nur jeweils die 1. Zeile wiedergegeben:

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ lll Quadrate

Zeit Spharizitdt angenommen 3,847 2 1,924 | 8,163 ,003

Fehler(Zeit) | Sphérizitdit angenommen 4,242 18 ,236

Hieraus (Spalten ,,Quadratsumme* bzw. ,,df*) wird der xz—Wert des van der Waerden-Tests
errechnet, der 2 FG hat:
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)(2 =3.847/((3.847 + 4.242)/(2+18)) = 3.85/0.4045 =9.52
Dieser ist auf dem 1%-Niveau signifikant (kritischer Wert: 9.2).

5.3.6 ATS-Tests von AKritas, Arnold & Brunner

Den von Akritas, Arnold und Brunner entwickelten ATS-Test gibt es auch fiir Varianzanalysen
mit Messwiederholungen. In R stehen dazu Funktionen in zwei Paketen zur Verfiigung: u.a.
nparLD im Paket nparLD mit ndherungsweisen Tests sowie RM im Paket MaNOvVA . Ry, das die
Fehlerwahrscheinlichkeiten auf Basis der Resampling-Methode errechnet, dafiir allerdings sehr
rechenintensiv ist. Eigene Simulationen zeigten allerdings, dass RM im Normalfall keinen
Gewinn gegeniiber nparib bringt. Ein Beispiel zu dem Programm ist in Kapitel 6.8 zu finden.
In SPSS gibt es derzeit keine Moglichkeit zur Anwendung dieses Verfahrens.

mit R:

Die 1-faktorielle Analyse mittels nparLD soll am Datensatz des Beispiels 4 gezeigt werden.
Ausgangsbasis ist wieder der in 5.1.2 erstellte Dataframe winer518t. Die Analyse kann
mittels zwei Funktionen erfolgen:

* nparLD ist eine universelle Funktion fiir alle verarbeitbaren Designs.

* 1d.f1 erlaubt fehlende Werte bei den Messwiederholungen, gibt einen Mittelwertplot
aus sowie eine Reihe weiterer, hier allerdings nicht interessierender Statistiken aus.

Beide geben sowohl die WTS als auch die interessantere ATS aus (vgl. dazu Kapitel 2.7).
Die Ausgabe unterscheidet sich nicht hinsichtlich dieser Statistiken. Nachfolgend zunichst
die Eingabe fiir beide Varianten, wobei zu beachten ist, dass bei nparLD trotz Angabe des
Dataframes die Variablennamen nicht automatisch gefunden werden. Daher muss bei
beiden Funktionen entweder jeder Variablenname zusammen mit dem Dataframe-Namen in
der iiblichen Form, z.B. winer518t$score angegeben werden oder mit

with (Dataframe, ...) ausgefiihrt werden. Uber time.name wird optional ein Name fiir
den Messwiederholungsfaktor angegeben:

library (nparLD)
with (winer518t, nparlD (score~Zeit,winer518t,Vpn))
with (winer518t, 1d.fl(score,Zeit,Vpn,time.name="Zeit"))

Bei 1d. £1 muss die Variable zweimal angegeben werden: zum einen zur Identifikation des
Faktors, zum anderen in "..." als Name des Faktors fiir die Ausgabe. Nachfolgend die Aus-
gabe von nparLD, die die Signifikanz des Friedman-Tests bestitigt:

Call:
score ~ Zeit

Wald-Type Statistc (WTS):
Statistic df p-value
Zeit 43.42399 2 3.720494e-10

ANOVA-Type Statistc (ATS):
Statistic df p-value
Zeit 8.369437 1.433543 0.001127567
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5.3.7 Quade-Test

Das Verfahren von Quade war in Kapitel 2.11 skizziert worden. An den Beispieldaten 4,
allerdings hier ohne Beriicksichtigung der Gruppenstruktur, soll die Berechnung gezeigt wer-
den. R bietet dazu die Funktion quade.test.

mit R:

Nachfolgend die Ein- und Ausgabe. Eine Umstrukturierung ist wie bei der Friedman-
Analyse nicht erforderlich:

quade.test (as.matrix (winer518[,3:5]))

Quade test

data: as.matrix(winer518[, 3:5])
Quade F = 6.2019, num df = 2, denom df = 18, p-value = 0.008935

Das Ergebnis bestitigt allerdings nicht, dass der Quade-Test bei kleinerer Anzahl von Mess-
wiederholungen stérker ist als der Friedman-Test (p=0,0084).

5.3.8 Skillings-Mack-Test

Das Verfahren von Skillings & Mack war in Kapitel 2.11 erwihnt worden. An den Beispieldaten
4, allerdings hier ohne Beriicksichtigung der Gruppenstruktur, soll die Berechnung gezeigt wer-
den. R bietet dazu die Funktion skiMack im Paket skillings.Mack.

mit R:

Nachfolgend die Ein- und Ausgabe (auszugsweise). Eine Umstrukturierung ist wie bei der
Friedman-Analyse nicht erforderlich:

library(Skillings.Mack)
SkiMack (as.matrix (winer518([,3:5]1))

Skillings—-Mack Statistic = 13.545455 , p-value = 0.139438
Note: the p-value is based on the chi-squared distribution with df=9

Dass dieser Test hier schlechter als der Friedman-Test abschneidet, ist héchstwahrscheinlich
den Bindungen zuzuschreiben.

5.3.9 Multivariate Tests: Hotelling-Lawley, Wilks, Pillai und Agresti-Pendergast

Die parametrischen multivariates Tests wurden in Abschnitt 2.11 kurz vorgestellt und bei der
Besprechung der Voraussetzungen in Kapitel 5.2 als parametrische Alternative zum F-Test er-
wihnt. Sie setzen allerdings eine multivariate Normalverteilung der Residuen voraus, die
wesentlich mehr beinhaltet als die univariate Normalverteilung aller Residuen. Es gibt zur
Uberpriifung einige Verfahren, u.a. die bekannten von K.V. Mardia (vgl. Ito, 1980) und Shapi-
ro-Wilk. In R werden hierfiir u.a. die Pakete mvnormalTest und MvN bereitgestellt. Ersatzweise
muss man sich auf die univariate Uberpriifung beschriinken und die einzelnen Ergebnisse mit
dem Test von Fisher (vgl. Anhang 2.5) zusammenfassen. Dies wird aber hier nicht vorgestellt.

Es gibt aber auch nichtparametrische Versionen dieses Tests von Agresti & Pendergast (1986)
bzw. Akritas & Arnold (1994). Hierbei werden zundchst wie beim RT-Verfahren simtliche
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Werte in Ringe 1,...,N*/ transformiert. AnschlieBend wird ein multivariater Test, z.B. der Ho-
telling-Lawley-Test durchgefiihrt. Fiir beide Verfahren gibt es jeweils zwei Varianten, einmal
wird der F-Test der multivariaten Version iibernommen, zum anderen gibt es auch einen )(2—
Test. Ersterer wird i.a. vorgezogen, nicht nur aus Bequemlichkeit. Leider gibt es kaum Ver-
gleiche dieser nichtparametrischen Tests mit anderen, woraus zu entnehmen ist, wann der Test
von Agresti & Pendergast bzw. von Akritas & Arnold empfehlenswert ist. Eigene Simulationen
haben gezeigt, dass Letzterer zumindest den Fehler 1. Art besser unter Kontrolle hilt als der von
Agresti & Pendergast. Die Verfahren zum Test des Messwiederholungseffekts werden anhand
des Datensatzes winer568 mit den Variablen vi, ..,v4 vorgestellt.

mit R:

Die multivariaten Tests werden u.a. iiber zwei Standardfunktionen angeboten, manova
sowie 1m fiir allgemeine lineare Modelle. In diesem Fall ist 1m einfacher anzuwenden. In
jedem Fall ist die Berechnung der Differenzen der 4 Messwiederholungsvariablen

v1, ..,v4 erforderlich: v4-v3, v3-v2 und v2-vi. Dieses kann implizit im Aufruf der
Funktion erfolgen, wobei allerdings in jedem Fall diese Variablen zu einer Matrix
zusammengefasst werden miissen, z.B. mittels cbind. Die Struktur der Datenmatrix muss
hier die ,,normale*, also untransformierte sein. Nachfolgend Eingabe und Ausgabe bei Wahl
des Tests von Wilks, wonach der Faktor Zeit einen signifikanten Einfluss hat:

with (winer568, anova (lm(cbind(V4-V3,V3-V2,V2-V1)~1), test="Wilks"))

Analysis of Variance Table

Df Wilks approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 0.027739 105.15 3 9 2.522e-07 ***
Residuals 11

Fiir die Durchfiihrung des Tests von Akritas & Arnold miissen die Werte der Variablen
v1, ..,v4 in Ringe transformiert werden. Da diese sowohl iiber die Erhebungseinheiten als
auch iiber die Variablen ermittelt werden, ist zunéchst die Erstellung des Datensatzes im
langen Format erforderlich: winer568t (vgl. Abschnitt 5.1.2). AnschlieBend werden die
Ringe ermittelt und der Datensatz zuriick in das breite Format gewandelt:

winer568t <- within(winer568t, Rx<-rank (x))
winer568y <- reshape(winer568t, direction="wide",timevar="Zeit",
v.names=c ("x", "Rx"), times=1:4, idvar="Vpn")

Die Réinge von v1, . .,v4 haben im Ergebnis-Dataframe die Namen rx.1, .., Rx. 4.
SchlieBlich der Test auf Basis des Tests von Hotelling-Lawley:

with(winer568y, anova (lm(cbind(Rx.4-Rx.3,Rx.3-Rx.2,Rx.2-Rx.1)~1),
test="Hotelling-Lawley"))

Analysis of Variance Table

Df Hotelling-Lawley approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 34.854 104.56 3 9 2.584e-07 ***
Residuals 11

Da bei der multivariaten Analyse die Daten nicht als Dataframe, sondern als Matrix ver-
langt werden, kann man auch die Transformation von winer568 in das lange Format, die
Rangbildung und die Riicktransformation ins breite Format in einer Anweisung erledigen:
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mat568 <— matrix(rank (as.vector (as.matrix(winer568[,3:6]1))),12,4)

(Hierbei wird mit 12 die Anzahl der Erhebungseinheiten und mit 4 die Anzahl der Variablen
angegeben.) Ebenso elegant lassen sich danach die Differenzen v4-v3, v3-v2, ... beim Auf-
ruf von 1m ermitteln:

anova (lm((mat568([,2:4]-mat568[,1:3])~1))

Fiir den Test von Agresti & Pendergast wird die Funktion ap . anova zur Verfiigung gestellt
(vgl. Anhang 3). Hier Aufruf und Ausgabe:

attach ("path/anova.lib")
ap.anova (winer568t, "x", "vpn", "Zeit")

chisqg df p wvalue F df num df denom p value
main effect 313.6847 3 0 104.5616 3 33 0

was sich mit den o.a. Ergebnissen deckt.

Zum Abschluss noch die Uberpriifung auf multivariate Normalverteilung. Da ja nicht die
Variablen v1, .., v4 selbst, sondern die Residuen des Anova-Modells iiberpriift werden sol-
len, miissen diese zunéchst ermittelt werden. Die Vorgehensweise war in Abschnitt 5.3.1
erldutert worden. Basierend auf dem Datensatz winer568t wird fiir die Variable x ein
Modell ohne Messwiederholungen aufgestellt, daraus die Residuen (Variable res)
gespeichert, dem Datensatz zugefiigt und zuriick in das breite Format transformiert.
Dadurch erhélt man fiir 4 Variablen die zugehorigen Residuen (res.1,..,res.4), die dann
auf multivariate Normalverteilung tiberpriift werden, hier mittels des Tests von Mardia
(Funktion mardia). Die univariaten Tests von Shapiro-Wilk werden automatisch mit aus-
gegeben:

aovl <- aov(x~Zeit+Vpn, winer568t)

res <— aovlS$residuals

winer568t <- cbind(winer568t, res)

winer568x <- reshape(winer568t,direction="wide",
timevar="Zeit",v.names=c ("x","res"),times=1:4, idvar="Vpn")

library (mvnormalTest)
mardia (winer568x[,c("res.1","res.2","res.3","res.4")])

Test Statistic p-value Result

1 Skewness —-223.8753 1 YES
2 Kurtosis 21.6719 0 NO
3 MV Normality <NA> <NA> NO

Suv.shapiro
W p-value UV.Normality

res.l 0.9508 0.6485 Yes
res.2 0.9417 0.5202 Yes
res.3 0.9701 0.9115 Yes
res.4 0.9127 0.2309 Yes

Das Ergebnis besagt, dass zwar die Schiefe nicht aus dem Rahmen fillt, jedoch der Exzess,
und damit keine multivariate Normalverteilung gegeben ist. Und das trotz der kleinen Fall-
zahl von N=12. Zu beachten ist, dass dennoch die 4 univariaten Tests auf Normalverteilung
negativ sind, d.h. univariate Normalverteilungen angenommen werden konnen.
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mit SPSS:

Multivariate Tests werden in SPSS bei Varianazanalysen mit Messwiederholungen immer
automatisch als erstes Ergebnis (zusitzlich zur normalen parametrischen Analyse) aus-
gegeben. Eine Bildung der Differenzen oder Ahnliches ist hier nicht erforderlich.
Nachfolgend Eingabe und Ausgabe, wonach der Faktor Zeit, unabhingig von der Wahl des
multivariaten Tests, einen signifikanten Einfluss hat:

GLM V1 V2 V3 V4

/WSfactor=Zeit 4 Polynomial
/WSdesign=Zeit

Multivariate Tests
Effekt Wert F Hypothese df | Fehler df Sig.
Pillai-Spur ,972 105,152 3,000 9,000 ,000
Wilks-Lambda ,028 105,152 3,000 9,000 ,000
Zeit Hotelling-Spur 35,051 105,152 3,000 9,000 ,000
GroBte charakteristische 35,051 105,152 3,000 9,000 ,000
Wurzel nach Roy

Fiir den Durchfiihrung des Tests von Akritas & Arnold miissen die Werte der Variablen
v1, ..,v4 in Ringe transformiert werden. Da diese sowohl iiber die Erhebungseinheiten als
auch iiber die Variablen ermittelt werden, ist zunéchst die Erstellung des Datensatzes im
langen Format erforderlich (vgl. Abschnitt 5.3.3).

Varstocases
/Id=Vpn /Make score from vl v2 v3 v4
/index=Zeit (4) /keep=A B /null=keep.

Rank Variables=score /rank into Rscore.
Sort cases by Vpn Zeit.

casestovars
/1d=Vpn /index=Zeit /groupby=variable.

GLM Rscore.l to Rscore.4
/WSfactor=Zeit 4 Polynomial
/WSdesign=Zeit.

Multivariate Tests
Effekt Wert F Hypothese df | Fehler df Sig.
Pillai-Spur ,972 104,562 3,000 9,000 ,000
Wilks-Lambda ,028 104,562 3,000 9,000 ,000
Zeit  Hotelling-Spur 34,854 | 104,562 3,000 9,000 ,000
GroBte charakteristische 34,854 104,562 3,000 9,000 ,000
Wourzel nach Roy

Das Ergebnis des nichtparametrischen Tests weicht nur unbedeutend vom dem des parame-
trischen ab.

5.3.10 Multivariate Tests: Spatial Signs und Spatial Ranks Methoden

In den Kapiteln 2.11 und 2.16 waren kurz neuere multivariate Methoden erwihnt worden, die
auf rdaumlichen Vorzeichen und Réngen beruhen, u.a. fiir multivariate Varianzanalysen. Diese
verlangen keinerlei Varianz-Homogenitéten. Im vorigen Abschnitt war gezeigt worden, wie
multivariate Methoden fiir univariate Analysen mit Messwiederholungen eingesetzt werden
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konnen. In R gibt es dazu mehrere Funktionen bzw. Pakets:

* Funktion sr.loc.test im SpatialNP (Sirkid et al., 2007),
eine Ubertragung von Hotellings T? auf rdumliche Rénge,

* Funktion mv.1sample.test im Paket MNM (Nordhausen & Oja, 2011),
eine multivariate Erweiterung des Kruskal-Wallis-Test auf Basis raumlicher Réinge,

* Funktion HP. 1oc.test im Paket ICSNP (Hallin & Paindaveine, 2002),
basierend auf den Réngen der pseudo-Mahalanobis-Abstinde,

e Funktion rank.ctest im Paket ICSNP (Nordhausen et al., 2006 und Puri & Sen, 1971),
Transformation der Variablen in ein affin-invariantes Koordinatensystem mit anschlie-
Benden score-Tests basierend auf Ringen oder normal scores.

die alle in gleicher Weise benutzt werden konnen. Der Unterschied besteht im Wesentlichen in
den sehr komplexen unterschiedlichen Modellen fiir die multivariaten Ringe, die in der o.a. Li-
teratur beschrieben werden. Vergleiche gibt es derzeit in der Literatur noch keine. Eigene Simu-
lationen (Liipsen, 2024) ergaben jedoch folgendes Bild: Die Kontrolle des Fehlers 1. Art ist bei
allen Funktionen fiir alle Verteilungsformen relativ gut. Lediglich die Funktion sr.loc.test
verhilt sich fiir kleine #; relativ liberal. Und alle Funktionen verletzen im Fall von negativem
Pairing (vgl. 1.1.6) das a-Risiko fast so stark wie die parametrischen Methoden. Die Power liegt
ca. 10-15% unter der des F-Tests, was als gut zu bewerten ist. Siehe auch Abschnitt 6.10.2.

mit R:

Diese Verfahren werden anhand des Datensatzes winer568 mit den Variablen vi, .., v4
vorgestellt. Die Struktur der Datenmatrix muss hier, wie oben beim parametrischen Verfah-
ren, die ,,normale®, also die untransformierte sein. Ein- und Ausgabe:

library (SpatialNP)
with (winer568, sr.loc.test (cbind(V4-V3,V3-V2,V2-V1l),score="rank"))

One sample location test using spatial signed ranks

data: cbind(Vv4d - V3, V3 - V2, V2 - V1)
Q0.2 = 19.436, df = 3, p-value = 0.0002221
alternative hypothesis: true location is not equal to c(0,0,0)

library (MNM)
with(winer568, mv.lsample.test (cbind (V4-V3,V3-V2,V2-V1l),score="rank"))

One sample spatial signed-rank test using outer standardization

data: cbind(Vv4d - V3, V3 - V2, V2 - V1)
Q.2 = 11.26, df = 3, p-value = 0.0104
alternative hypothesis: true location is not equal to c(0,0,0)

Beide Ergebnisse p=0.0002 bzw. p=0.0104 decken sich mit den oben erzielten.

Im Paket ICSNP stehen 2 Funktionen zur Auswahl: HP.loc.test und rank.ctest, wobei
letztere nicht nur multivariate Rdnge sondern auch normal scores erlaubt (Vorsicht: bei
HP.loc.test Parameter score , jedoch bei rank.ctest Parameter scores):

library (ICSNP)
with (winer568, HP.loc.test (cbind(V4-V3,V3-V2,V2-V1),score="rank"))
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TYLER ANGLES RANK TEST

data: cbind(v4d - V3, V3 - V2, V2 - V1)
Q.W = 7.3304, df = 3, p-value = 0.06208
alternative hypothesis: true location is not equal to c(0,0,0)

Bei dieser Methode kann der Messwiederholungseffekt nicht nachgewiesen werden.

with (winer568, rank.ctest (cbind(V4-V3,V3-V2,V2-V1),scores="rank"))
with (winer568, rank.ctest (cbind(V4-V3,V3-V2,V2-V1l),scores="normal"))

Marginal One Sample Signed Rank Test

data: cbind(Vv4d - V3, V3 - V2, V2 - V1)
T = 11.443, df = 3, p-value = 0.009554
alternative hypothesis: true location is not equal to c(0,0,0)

Marginal One Sample Normal Scores Test

data: cbind(Vv4d - V3, V3 - V2, V2 - V1)
T = 11.348, df = 3, p-value = 0.009986
alternative hypothesis: true location is not equal to c(0,0,0)

5.3.11 Verwendung robuster Mittelwerte

Anstatt arithmetischer Mittel und Varianzen werden hier getrimmte Mittelwerte und winsori-
sierte Varianzen verwendet. Die Methodik wurde in Abschnitt 2.8 kurz erldutert. Das Verfahren
kompensiert heterogene Varianzen der Messwiederholungsvariablen und die damit verbundene
fehlende Spherizitit.

mit R:

Wilcox (vgl. Mair & Wilcox, 2019) bietet dazu das Paket wrs2 mit der Funktion rmanova
fiir eine 1-faktorielle Analyse an, leider keine entsprechende fiir 2-faktorielle oder Split-
Plot-Designs. Der Anteil der getrimmten (eliminierten) Werte, standardmifig 0.2, kann
iiber den Parameter tr=. .. bestimmt werden (jeweils tr Prozent am unteren und t r Pro-
zent am oberen Ende). Es wird wie oben der Datensatz winer518 verwendet, allerdings in
der transformierten Form (siehe Abschnitt 5.1.2).

library (WRS2)
with (winer518t, rmanova (score,Zeit,Vpn,tr=0.2))

Test statistic: F = 6.1621
Degrees of freedom 1: 1.67
Degrees of freedom 2: 8.34
p-value: 0.02607

Basierend auf demselben Modell konnen auch paarweise Vergleiche durchgefiihrt werden:

with (winer518t, rmmcp (score,Zeit,Vpn,tr=0.2))
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psihat ci.lower ci.upper p.value p.crit sig
Tl vs. T2 1.33333 -3.61816 6.28483 0.38497 0.0500 FALSE
Tl vs. T3 3.00000 1.24389 4.75611 0.00180 0.0169 TRUE
T2 vs. T3 2.33333 -1.26563 5.93230 0.07054 0.0250 FALSE

Die Spalte p.crit enthilt den p-Wert, und die Spalte p.value den mit dem Hochbergh-
Verfahren a-adjustierten p-Wert.

5.4 Die 2-faktorielle Varianzanalyse

Mit der 2-faktoriellen Varianzanalyse mit Messwiederholungen ist hier ein Design ohne Grup-
pierungsfaktoren, ausschlielich mit zwei Messwiederholungsfaktoren gemeint, hier mit C und
D bezeichnet, jeweils mit / bzw. J Stufen. Sie unterscheidet sich allerdings gegeniiber den
Analysen ohne Messwiederholungen sowie der 1-faktoriellen Analyse mit Messwiederho-
lungen dahingehend, dass sie mehrere Fehlerstreuungen hat, und zwar eine fiir jeden Effekt:
C, D sowie C*D. Auch hier nimmt man fiir die Durchfiihrung nichtparametrischer Analysen in
der Regel den Umweg iiber die parametrische Analyse. Anzumerken ist noch, dass der
Friedman-Test hiufig irrefithrend als 2-faktorielle Analyse bezeichnet wird.

Wiihrend fiir die Analysen mit R ohnehin die Datenmatrix umstrukturiert werden muss und fiir
die nichtparametrischen Tests kein gesonderter Aufwand entsteht, muss zur Rangberechnung
an dieser Stelle auch in SPSS eine solche Umstrukturierung vorgenommen werden.

5.4.1 Das parametrische Verfahren und Priifung der Voraussetzungen

Auch hier soll zunéchst einmal zum Vergleich die parametrische Varianzanalyse durchgefiihrt
werden, und zwar anhand der Beispieldaten 5 (mydata5) fiir den Vergleich der Reaktionen in
Abhingigkeit von drei Medikamenten bzw. drei Aufgaben, jedoch ohne Beriicksichtigung der
Gruppeneinteilung in Ménner und Frauen.

Im Gegensatz zum Datensatz 4 (winer518) aus dem letzten Kapitel zeigt hier Mauchlys Test
signifikante Abweichungen von der Spherizitit. Fiir jeden der drei Tests C, D und C*D (im Bei-
spiel: Medikament, Aufgabe und Wechselwirkung) wird die dafiir relevante Spherizitt iiber-
priift. Da sowohl fiir Medikament als auch fiir die Wechselwirkung Mauchlys Test signifikant
ist, sollten anstatt des ,,normalen‘ F-Tests die Approximationen von Geisser & Greenhouse
oder von Huynh & Feldt verwendet werden. Entscheidet man sich fiir letztere, so erhélt man
aus den Tabellen 5-5 (R) bzw. 5-6 (SPSS) fiir den Medikamenten-Effekt einen p-Wert, der nur
geringfiigig iiber dem ,,normalen‘ liegt. Fiir den Interaktionseffekt bedeutet dies jedoch den
Verlust der Signifikanz, da der p-Wert des ,,normalen‘ Tests 0,023 betrigt gegeniiber einem
p=0,058 fiir die Huynh & Feldt-Approximation.

mit R:

Ausgangsbasis ist der in 5.1.2 erstellte Dataframe mydata5t. Die Varianzanalyse mit dop-
pelten Messwiederholungen wird nun zunéchst wieder mit aov durchgefiihrt, wobei jetzt
zwei Messwiederholungsfaktoren zu beriicksichtigen sind. Beide sind fiir den Error-Term
als eingebettet in vpn zu deklarieren, wobei die Klammern dringend erforderlich sind:

aovl <- summary (aov (Fehler ~ Medikament*Aufgabe
+ Error (Vpn/ (Medikament*Aufgabe)), mydatabt))

Die Ausgabe (nachfolgende Tabelle 5-4) wirkt auf den ersten Blick etwas uniibersichtlich,
da jeder Effekt einen eigenen Fehlerterm (Residuals) besitzt.
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Error: Vpn
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Residuals 7 32.65 4.665

Error: Vpn:Medikament

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Medikament 2 27.444 13.722 20.83 6.37e—-05 ***
Residuals 14 9.222 0.659

Error: Vpn:Aufgabe

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Aufgabe 2 40.78 20.389 20.55 6.83e—-05 ***
Residuals 14 13.89 0.992

Error: Vpn:Medikament:Aufgabe

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Medikament :Aufgabe 4 6.056 1.5139 3.361 0.0229 *
Residuals 28 12.611 0.4504

Tabelle 5-4

Das Ergebnis: Sowohl zwischen den beiden Medikamenten bzw. der Kontrollmessung als
auch zwischen den drei Aufgaben bestehen hinsichtlich der Bearbeitung der Aufgaben
(Fehlerzahl) signifikante Unterschiede. Hinzu kommt eine signifikante Wechselwirkung
beider Faktoren. Auf Details der Interpretation soll hier nicht eingegangen werden.

Die Priifung der Voraussetzungen erfolgt wie bei der 1-faktoriellen Analyse (vgl. Kapitel
5.3.1). Die Residuen erhilt man iiber folgendes Anova-Modell, das auch auf dem vorher
erstellten Dataframe mydata5t aufsetzt. Diese konnen dann wie iiblich betrachtet werden:

aov2 <- aov (Fehler ~ Medikament*Aufgabe + Vpn, mydatabt)
res <- aov2$residuals
hist (res)

Die versuchspersonenspezifische Abweichungen 77, basieren auf dem urspriinglichen
Dataframe mydatas. Fiir den Test auf Normalverteilung geniigt es, die Personenmittelwerte
der 9 abhédngigen Variablen zu betrachten, die bequem mittels rowMeans errechnet werden
konnen. (Auf die Ausgabe wird hier verzichtet)

hist (rowMeans (mydata5[,3:11]))
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Die Varianzhomogenitit bzw. Spherizitit wird wieder mit der Funktion ezanova des Pakets
ez gepriift. Die Spezifikation des Modells ist damit deutlich einfacher:

library (ez)
ezANOVA (mydatabt,Fehler,Vpn,within=. (Medikament, Aufgabe))
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Das Ergebnis, das hinsichtlich der Tests auf Spherizitét bereits oben interpretiert wurde:

Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 Medikament 2 14 20.831325 6.367208e-05 * 0.28641832
3 Aufgabe 2 14 20.552000 6.833046e-05 * 0.37358443
4 Medikament :Aufgabe 4 28 3.361233 2.286928e-02 * 0.08135846

S Mauchly's Test for Sphericity’

Effect W p p<.05
2 Medikament 0.35012339 0.04292036 ©
3 Aufgabe 0.86860800 0.65534724
4 Medikament:Aufgabe 0.02042957 0.01630533 ©

S Sphericity Corrections’

Effect GGe p [GG] HFe p [HF]
pl[HF]<.05
2 Medikament 0.6061059 0.0011688272 0.6649945 7.533244e-04
3 Aufgabe 0.8838670 0.0001589182 1.1602880 6.833046e-05
4 Medikament:Aufgabe 0.4258173 0.0752372276 0.5487419 5.794030e-02

Tabelle 5-5

Die Uberpriifung der Spherizitit mittels der Funktion check . sphere ist dagegen etwas
aufwindiger. Uberpriift man “einfach* die 9 Variablen v1, . ., v9, so entspricht das dem
Test der Interaktion auf Spherizitit:

attach ("path/anova.lib")
check.sphere (mydata5[,2:10])

Sresults

statistic df p value
Mauchly test 172.5402410 35.0000 0.00000000
Likelihood Ratio 292.7955605 44.0000 0.00000000
John's test chisqg 59.4141552 35.0000 0.00614969
John's test beta 0.1194727 38.2963 0.93171346
John-Nagao 30.5850153 44.0000 0.94430360
Muirhead & Waternaud 568.7818268 44.0000 0.00000000
compound symmetry 279.5765959 43.0000 0.00000000

Fiir die Uberpr'ufung nur eines Faktors, z.B. Medikament, miissen die Summen iiber die
Stufen des anderen Faktors, hier Aufgabe, gebildet und anschliefend getestet werden. Die
Summen erhalten die Namen m1, m2, m3 und haben im Dataframe die Positionen 11-13:

attach ("path/anova.lib")
mydata5 <- within (mydata5, {ml<-v1+v2+v3; m2<-v4+v5+v6; m3<-v7+v8+v9})
check.sphere (mydata5[,11:13])

Sresults

statistic df p value
Mauchly test 6.2968179 2 0.042920360
Likelihood Ratio 7.3462876 5 0.196133771
John's test chisqg 11.8825805 2 0.002628636
John's test beta 0.3249383 5 0.178109538
John—-Nagao 5.1990129 5 0.371141004
Muirhead & Waternaud 16.7902744 5 0.004915211
compound symmetry 10.8858369 4 0.027877459
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Wie bereits in Kapitel 2.20.8 angedeutet, war damit zu rechnen, dass bei der Priifung einer
Voraussetzung mit mehreren verschiedenenTests nicht nur unterschiedliche, sondern sogar

recht widerspriichliche Ergenisse auftreten konnen. Eine Entscheidung ist haufig recht

schwierig. In diesem Fall gelten die Tests von John (beta) und John-Nagao als (einigerma-
Ben) zuverlissig. (Und erfreulicherweise mit qualitativ dhnlichen Ergebnissen.)

mit SPSS:

Die Spezifikation fiir die Syntax (mit Speicherung der 9 Residuenvariablen) ist relativ

einfach:

GLM vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9
/wsfactor=Medikament 3 polynomial Aufgabe 3 polynomial

/save=resid

/wsdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe.

Mit folgenden relevanten Tabellen: der Anova-Tabelle und des Mauchly-Tests :

Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadrat- df Mittel der F Sig.
summe Quadrate
Spharizitdt angenommen 27,444 2 13,722 | 20,831 | ,000
) Greenhouse-Geisser 27,444 1,212 22,640 | 20,831 | ,001
Medikament
Huynh-Feldt 27,444 1,330 20,635 | 20,831 | ,001
Untergrenze 27,444 1,000 27,444 | 20,831 | ,003
Sphérizitdt angenommen 9,222 14 ,659
Fehler Greenhouse-Geisser 9,222 8,485 1,087
(Medikament) Huynh-Feldt 9,222 9,310 ,991
Untergrenze 9,222 7,000 1,317
Spharizitadt angenommen 40,778 2 20,389 | 20,552 | ,000
AT Greenhouse-Geisser 40,778 1,768 23,068 | 20,552 | ,000
Huynh-Feldt 40,778 2,000 20,389 | 20,552 | ,000
Untergrenze 40,778 1,000 40,778 | 20,552 | ,003
Sphérizitdt angenommen 13,889 14 ,992
Fehler Greenhouse-Geisser 13,889 | 12,374 1,122
(Aufgabe) Huynh-Feldt 13,889 | 14,000 ,992
Untergrenze 13,889 7,000 1,984
Spharizitdt angenommen 6,056 4 1,514 3,361 | ,023
Medikament * Greenhouse-Geisser 6,056 1,703 3,555 | 3,361 | ,075
Aufgabe Huynh-Feldt 6,056 2,195 2,759 3,361 | ,058
Untergrenze 6,056 1,000 6,056 3,361 | ,109
Spharizitadt angenommen 12,611 28 ,450
Fehler Greenhouse-Geisser 12,611 11,923 1,058
(Medikmt*Aufgabe) | Huynh-Feldt 12,611 | 15,365 ,821
Untergrenze 12,611 7,000 1,802

Tabelle 5-6
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Mauchly-Test auf Sphérizitat
Innersubijekteffekt Mauchly-W | Approximiertes | df | Sig. Epsilon

Chi-Quadrat

Greenhouse | Huynh Unter

-Geisser -Feldt grenze

Medikament ,350 6,297 | 2| ,043 ,606 ,665 ,500

Aufgabe ,869 845 | 2| ,655 ,884 1,000 ,500

Medikament * Aufgabe ,020 21,075 | 9| ,016 ,426 ,549 ,250
Tabelle 5-7

Das Ergebnis des Mauchly-Tests und dessen Konsequenzen wurden bereits am Anfang die-
ses Kapitels erortert. Werden die 9 Residuenvariablen zu einer zusammengefasst, erhilt

man fiir die Uberpriifung auf Normalverteilung ein Ergebnis, das keine bedeutsamen
Abweichungen erkennen ldsst:

Tests auf Normalverteilung
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Statistik df Signifikanz Statistik df Signifikanz
Residuen ,130 72 ,004 ,968 72 ,063

Besser ist es aber, wie in Kapitel 5.3.1. demonstriert, vorher von den Residuen den Ver-
suchspersoneneffekt 77, abzuziehen. Der Shapiro-Wilk-Test ergibt dann ein p=0,173.
Unten links das dazugehorende Histogramm, unten rechts das Histogramm fiir die 77, das
allerdings bei N=8 kaum Aussagefihigkeit hat und daher i.a. entfallen kann:
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5.4.2 Rank transform-Tests (RT) und normal scores-Tests (INT)

Bei den einfachen Rank transform Tests wird lediglich vor der Durchfithrung der parametri-
schen Varianzanalyse die abhiingige Variable tiber alle Werte (Félle und Messwiederholungen)
hinweg in Ringe transformiert. Die statistischen Tests bleiben unverindert. Dieses Verfahren
von Conover & Iman (1981) ist in erster Linie fiir metrische Variablen gedacht, die die Normal-
verteilungs-Voraussetzung nicht erfiillen, nicht jedoch fiir Variablen mit beliebigen Eigen-
schaften. Insofern sollte die Moglichkeit genutzt werden, fiir die rangtransformierten Daten
anstatt des normalen F-Tests die Variante von Huynh & Feldt anzuwenden, um eventuellen Va-
rianzinhomogenititen zu begegnen.

Das INT-Verfahren unterscheidet sich von dem RT-Verfahren nur marginal: Die Rénge R(x,,)

werden noch in normal scores (INT) umgerechnet:

nscore, = CD_I(R(xm)/(M+ 1))
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wobei M die Anzahl aller Werte ist, also N*I*J (mit N Anzahl der Merkmalstrdger und / und J
Anzahl der Messwiederholungen der Faktoren C und D), m=1,..,M, sowie @ -1 die Umkehrfunk-
tion der Normalverteilung.

Bei den Ergebnissen zeigt sich, dass durch die INT-Transformation - im Gegensatz zur RT-
Transformation - die Varianzhomogenitit nicht beseitigt werden konnte. Aber auf der anderen
Seite sind die Ergebnisse qualitativ dieselben, wenn man bei der normal scores-Analyse die
Huynh-Feldt-adjustierten F-Tests wéhlt.

Da die Ausgabe bei beiden Verfahren dieselbe ist, werden die Ergebnistabellen (etwas verkiirzt)
lediglich einmal in der (leichter lesbaren) Version von SPSS wiedergegeben.

mit R:

Um die Spherizitit priifen zu konnen bzw. die adjustierten F-Tests zu erhalten, wird die
Varianzanalyse mit ezanova (Paket ez) durchgefiihrt. Ausgehend vom in Kapitel 5.1.2
erstellten Dataframe mydata5t sind folgende Anweisungen erforderlich:

library(ez)

RFehler <- rank (mydataS5t$Fehler)

mydatabt <- cbind(mydatab5t,RFehler)

ezANOVA (mydatab5t,RFehler, Vpn,within=. (Medikament, Aufgabe))

Da alle drei Mauchly-Tests nicht signifikant sind, kann die Anova-Tabelle ($anova)
herangezogen werden, deren Ergebnisse zum Teil (Medikament und Interaktion) sogar bes-
ser sind, als bei der ,,rein parametrischen* unter Verwendung der Huynh & Feldt-Appro-
ximationen (vgl. auch Tabelle 5-5 in Abschnitt 5.4.1). Fiir die Berechnung der normal
scores sowie deren Varianzanalyse sind die u.a. Anweisungen zu erginzen - die Ergebnisse
folgen weiter unten:

nc <- dim(mydatabt) [1]
mydata5t <- within (mydata5t, nsFehler<—-gnorm(RFehler/ (nc+1l)))
ezANOVA (mydatabt, nsFehler, Vpn, within=. (Medikament,Aufgabe))

mit SPSS:

e Zunichst miissen fiir den Datensatz iiber das Menii ,,Daten -> Umstrukturieren* die
Messwiederholungen in Fille transformiert werden (siehe dazu Anhang 1.1.2).

» Die Variable Fehler wird dann iiber das Menii ,,Transformieren -> Rangfolge bilden* in
Rénge umgerechnet.

¢ Danach muss der Datensatz wieder zuriick in das ,,normale‘ Format mit Messwiederho-
lungen transformiert werden (vgl. Anhang 1.2).

* Abschliefend wird dann eine Varianzanalyse mit Messwiederholungen
(Menii: ,,Allgemeines lineares Modell -> Messwiederholung®) fiir die Variablen
RFehler.1.1, RFehler.1.2,..,RFehler.3.3 gerechnet, die bei der Umstruktu-
rierung gebildet werden:

Die Syntax fiir den ersten Schritt der Umstrukturierung, der Rangbildung bzw. des zweiten
Schritts der Umstrukturierung in der SPSS-Syntax:

Varstocases
/Id=Vpn
/make Fehler from vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9
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/index=Medikament (3) Aufgabe (3)
/keep=Geschlecht /null=keep.

Rank variables=Fehler (A)
/rank into RFehler.

Sort cases by Vpn Medikament Aufgabe.
Casestovars
/Id=Vpn /index=Medikament Aufgabe
/groupby=variable.
GLM RFehler.l.1 RFehler.1.2 RFehler.1.3 RFehler.2.1 RFehler.2.2
RFehler.2.3 RFehler.3.1 RFehler.3.2 RFehler.3.3

/WSfactor=Medikament 3 Polynomial Aufgabe 3 Polynomial
/WSdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe.

Fiir die Errechnung der normal scores muss die Rank-Anweisung durch die folgenden
ersetzt werden:

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break= /nc=NU(Fehler) .
Rank Variables=Fehler / rank into RFehler.
compute nFehler=Idf.normal (RFehler/nc,0,1).

Und in den GLM-Anweisungen ist entsprechend RFehler... durch nFehler zu ersetzen.

Hier nun die Ergebnisse in der Version von SPSS:
Zunichst fiir das RT-Verfahren, und zwar der Mauchly-Test:

Mauchly-Test auf Sphérizitat
Innersubjekteffekt Mauchly Approx. df Sig. Epsilon
w Chi-Quadrat Greenhouse | Huynh Unter
-Geisser Feldt grenze
Medikament ,470 4,524 2 ,104 ,654 ,743 ,500
Aufgabe ,922 ,485 2 ,785 ,928 1,000 ,500
Medikament * Aufgabe ,070 14,377 9 ,125 ,490 ,679 ,250

sowie das Ergebnis fiir die Varianzanalyse auf Basis der Rangtransformation, bei dem wegen
der fiir alle drei Tests gegebenen Spherizitit die jeweils erste Zeile genommen werden kann,
wenn auch empfohlen wird, generell die Resultate der Huynh-Feldt-adjustierten Tests zu ver-
wenden. Lediglich fiir die Interaktion fallen die Ergebnisse auf dem 5%-Niveau unterschiedlich
aus: ,046 bei Annahme der Spherizitit, 074 andernfalls. Die Ergebnisse sind zum Teil
(Medikament und Interaktionen) sogar besser, als bei der ,,rein parametrischen unter Ver-
wendung der Huynh-Feldt-Approximationen (vgl. Tabelle 5-6):

Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadrat df Mittel der F Sig.
summe vom Quadrate
Typ Il

Spharizitat angen. 5419,083 2 | 2709,542 | 21,880 | ,000
Medikament Greenhouse-Geisser 5419,083 1,308 | 4144,310 | 21,880 | ,001

Huynh-Feldt 5419,083 1,486 | 3645,959 | 21,880 | ,000
i Spharizitat angen. 1733,750 14 123,839
ehler

Greenhouse-Geisser 1733,750 9,153 189,415
(Medikament)

Huynh-Feldt 1733,750 | 10,404 166,638




5.4 Abhingige Stichproben - Messwiederholungen 127
Spharizitat angen. 8037,750 2| 4018,875 | 18,529 | ,000
Aufgabe Greenhouse-Geisser 8037,750 1,856 | 4330,863 | 18,529 | ,000
Huynh-Feldt 8037,750 2,000 | 4018,875 | 18,529 | ,000
Eehl Spharizitat angen. 3036,583 14 216,899
ener Greenhouse-Geisser 3036,583 | 12,991 233,737
(Aufgabe)
Huynh-Feldt 3036,583 | 14,000 216,899
Spharizitat angen. 1099,667 4 274,917 2,774 | ,046
Medikament * Aufgabe Greenhouse-Geisser 1099,667 1,962 560,571 2,774 | ,098
Huynh-Feldt 1099,667 2,718 404,605 2,774 | ,074
i Spharizitat angen. 2774,500 28 99,089
ehler
Greenhouse-Geisser 2774,500 | 13,732 202,049
(Medikament*Aufgabe)
Huynh-Feldt 2774,500 | 19,025 145,833
Tabelle 5-9
Nun das Ergebnis fiir das normal score (INT)-Verfahren, zunédchst der Mauchly-Test:
Mauchly-Test auf Sphérizitat?
Innersubjekteffekt Mauchly-W | Approx.. Chi- | 4f | Sjg. Epsilon
Quadrat
Greenhouse | Huynh-Feldt
-Geisser
Medikament ,350 6,297 2 ,043 ,606 ,665
Aufgabe ,869 ,845 2 ,655 ,884 1,000
Medikament * Aufgabe ,020 21,075 9 ,016 ,426 ,549

der zeigt, dass lediglich fiir den Effekt aufgabe durch die Transformation die Varianzhetero-
genitit beseitigt werden konnte. Abgesehen davon empfehlen Beasley & Zumbo (2009)
ohnehin, in jedem Fall die adjustierten F-Tests, z.B. den von Huynh-Feldt, zu verwenden.
Nachfolgend die (um die Fehlerterme) verkiirzte Anova-Tabelle:

Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadrats. df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Spharizitat angen. 27,444 2 13,722 20,831 ,000
) Greenhouse-Geisser 27,444 1,212 22,640 20,831 ,001
Medikament
Huynh-Feldt 27,444 1,330 20,635 20,831 ,001
Untergrenze 27,444 1,000 27,444 20,831 ,003
Spharizitat angen. 40,778 2 20,389 20,552 ,000
Aufaabe Greenhouse-Geisser 40,778 1,768 23,068 20,552 ,000
u
g Huynh-Feldt 40,778 2,000 20,389 20,552 ,000
Untergrenze 40,778 1,000 40,778 20,552 ,003
Spharizitat angen. 6,056 4 1,514 3,361 ,023
) Greenhouse-Geisser 6,056 1,703 3,555 3,361 ,075
Medikament * Aufgabe
Huynh-Feldt 6,056 2,195 2,759 3,361 ,058
Untergrenze 6,056 1,000 6,056 3,361 ,(109

5.4.3 Puri & Sen-Test

Bei diesem Verfahren werden die Werte iiber alle Merkmalstriger und alle Messwiederho-
lungen hinweg wie beim o.a. RT-Verfahren in Ringe 1,..., N*I*J (I*J=Anzahl der gesamten
Messwiederholungen) transformiert und damit eine parametrische Varianzanalyse mit Mess-
wiederholungen durchgefiihrt. Fiir jeden der 3 Effekttests sind folgende Schritte durchzufiihren,
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wobei zu beachten ist, dass, wie in 5.4 eingangs erwihnt, die Fehler/Residuenstreuung SSz,p/.,
fiir jeden Effekt eine andere ist:

» Auf Basis der Anova-Tabelle werden folgende )(2—Tests aufgestellt (vgl. Formel 2-7):

2 _ SSgfrers

(SSEfrers + SSFenter)” (Al pgpers + A renter)
wobei SSgy, die Streuungsquadratsumme (Sum of Squares) des zu testenden Effektes
(C, D oder C*D) ist, SSg,p0r die Streuungsquadratsumme des zum Effekt gehdrenden

X

Fehlers ist sowie df die entsprechenden Freiheitsgrade.

* Die xz—Werte sind dann in den Tafeln fiir den xz—Test auf Signifikanz zu iiberpriifen, wobei
die Freiheitsgrade die Zahlerfreiheitsgrade (dfgy,,) des entsprechenden F-Tests sind.

* Die xz—Werte sollten alternativ gemif3 Iman & Davenport (vgl. Formel 2-1b) in F-Werte
umgerechnet werden, in diesem Fall entspricht dies:

p_ (-1

dfl +df2 - %
wobei df] die Zihler- und df2 die Nennerfreiheitsgrade des entsprechenden F-Tests sind.

Wie schon im 1-faktoriellen Fall wird empfohlen, die Gleichheit der Varianzen zu tiberpriifen,
und zwar mit dem im Abschnitt 5.3.4 vorgestellten Levene-like-Test, anstatt eines Tests auf
Spherizitit. Auch hier muss, streng genommen, die Homogenitit der Varianzen fiir beide
Haupteffekte und die Interaktion getestet werden. Fiir letztere ist aus den beiden Faktoren ein
neuer zu bilden, hier 1nt genannt, der alle Kombinationen der Faktorstufen beinhaltet:

Int = (C-1)*#C + D, wobel #C die Anzahl der Stufen von C sind.

Die Schritte sollen am Datensatz des Beispiels 5 demonstriert werden.
mit R:

Zunichst wird die elementare Berechnung, anschlieBend eine R-Funktion hierfiir vorge-
stellt. Diese Berechnung wird wieder mit der Funktion ezanova (Paket ez) durchgefiihrt.
Dieses Mal aus folgendem Grund: Bei Analysen mit Messwiederholugen ist das Ergebnis-
objekt von aov vom Typ ,,aovlist” (anstatt vom Typ ,,aov*). Diese sind aber du3erst kompli-
ziert aufgebaut, so dass eine Weiterverarbeitung von Ergebnissen wie die ,,Sum of Sq*‘ und
,,Df* einen erheblichen Programmieraufwand erfordert, wohingegen die Anova-Tabelle von
ezANOVA ein simpler Dataframe ist.

Ausgehend vom in 5.1.2 erstellten Dataframe mydatast werden zunédchst mittels der Funk-
tionen ave und rank pro Vpn die Fehlerwerte in Rédnge umgerechnet und an den Dataframe
angehingt. Beim Aufruf von ezanova werden mittels des Parameters detailed die

,»Sum of Sq*“ sowie die ,,Df** ausgegeben, die fiir die weiteren Berechnungen benotigt wer-

den. Vom Ergebnis interessiert nur die Komponente anova mit der entsprechenden Tabelle,
wobei die letzten Spalten, u.a. mit den p-Werten, hier nicht wiedergegeben werden:

library(ez)

mydatab5t <- within (mydatab5t, RFehler<- rank (Fehler))

aovar <- ezANOVA (mydatabt,RFehler,Vpn,within=. (Medikament, Aufgabe),
detailed=T)

aov2ra <- aov2rS$ANOVA

aov2ra



5.4 Abhingige Stichproben - Messwiederholungen 129

Effect DFn DFd SSn ssd F
(Intercept) 1 7 95922.000 7589.667 88.469498
Medikament 14 5419.083 1733.750 21.879500

2
Aufgabe 2 14 8037.750 3036.583 18.528802
Medikament :Aufgabe 4 28 1099.667 2774.500 2.774434

Sw N

Tabelle 5-10

Die Spalten ssn und ssd (4. und 5. Spalte) enthalten die SSgg,, bzw. den dazugehdrigen
Fehlerterm SSg,j;.,» die Spalten bFn und DFd (2. und 3. Spalte) die entsprechenden
Freiheitsgrade. Mit folgenden Anweisungen lassen sich die xz—Werte berechnen und auf
Signifikanz tiberpriifen:

denom <- (aov2ral,4]+aov2ral,5])/ (aov2ral,2]+aov2ral,3])
chisqg <- aov2ral,4]/denom
df <—- aov2ral, 2]

pvalue <- 1l-pchisg(chisqg,df)
data.frame (Effekt=aov2ral,1],Chisg=chisq,Df=df,
Pvalue=round (pfvalue,digits=7))

Effekt Chisqg DF Pvalue
1 (Intercept) 7.413425 1 0.0064739
2 Medikament 12.121817 2 0.0023323
3 Aufgabe 11.612798 2 0.0030082
4 Medikament:Aufgabe 9.083072 4 0.0590563

Alternativ kann auch die Funktion np.anova (vgl. Anhang 3) angewandt werden. Der Auf-
ruf ist praktisch identisch mit dem der Standardfunktion aov. Basis ist auch hierfiir der
umstrukturierte Datensatz (mydata5t). Eingabe und Ausgabe:

attach ("path/anova.lib")
np.anova (Fehler~Medikament *Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ),
mydatab5t, method=2)

Puri & Sen tests
Df Sum Sg Chisq Pr (>Chi) Pr (>F)

Medikament 2 5419.1 12.1218 0.002332
Residuals Medikament 14 1733.7

Aufgabe 2 8037.8 11.6128 0.003008
Residuals Aufgabe 14 3036.6

Medikament : Aufgabe 4 1099.7 9.0831 0.059056
Residuals Medikament :Aufgabe 28 2774.5

Zum Test auf Gleichheit der Varianzen:

Zunichst die ,,elementare* Losung. Dazu muss ein Faktor 1nt aus den Faktoren
Medikament und Aufgabe gebildet werden, anschlieBend die absoluten Differenzen fiir
jeden Faktor. Der Friedman-Test kann hier nicht ohne Weiteres mit der Funktion
friedman.test durchgefiihrt werden, bestenfalls fiir den Faktor 1nt. Alternativ kann die
oben bereits vorgestellte Funktion np . anova benutzt werden.

attach ("path/anova.lib")

mydatabSt <- within (mydatabt, # Bilden von Faktor Int
Int<-(as.integer (Medikament)-1)*3 + as.integer (Aufgabe))

mydatabSt <- within (mydata5t, Int<-factor (Int))

mydatabSt <- within (mydatabt, # Differenzen fuer Medikament
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diff.M<-abs (Fehler—-ave (Fehler,Medikament, FUN=median)))

mydata5t <- within (mydatabt, # Differenzen fuer Aufgabe
diff.A<-abs (Fehler-ave (Fehler,Aufgabe, FUN=median)))
mydata5t <- within (mydatabt, # Differenzen fuer Interaktn

diff.I<-abs (Fehler—-ave (Fehler, Int, FUN=median)))
# Friedman-Tests der Differenzen
np.anova (diff~Medikament+Error (Vpn/Medikament) ,mydata5t)
np.anova (diff~Aufgabe+Error (Vpn/Aufgabe) ,mydata5t)
np.anova (diff~Medikament *Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ),
mydatabt)

Nachfolgend die Ausgabe fiir die Interaktion, die die Varianz-Gleichheit bestitigt:

generalized Kruskal-Wallis/Friedman tests including Iman & Davenport
F-tests

Df Sum Sg Chisg Pr(>Chi) F value Pr (>F)
Int 8 44.63 6.7358 0.56538 0.8234 0.5855
Residuals Int 56 379.37

Nun die Losung mittels der Funktion check.var. Direkt ist allerdings nur der Homo-
genitits-Test fiir die Interaktion moglich, und zwar iiber den Datensatz mydata5 (im breiten
Format):

attach ("path/anova.lib")
check.var (mydata5[,2:10])

variance
y.1 1.554 v.6 0.696
yv.2 2.571 y.7 0.696
y.3 1.143 y.8 0.571
y.4 1.125 v.9 0.571
y.5 0.839
Q method Levene/Chi Levene/F Levene/Quade
Chisqg/F-value 20.5083 8.7536 0.1094 1.2636
df 19.8749 8.0000 56.0000 56.0000
p—-value 0.4187 0.3635 0.9987 0.2810

Die Ausgabe enthilt die Varianzen fiir die 9 Situationen sowie die 4 Testergebnisse. Die
Homogenitits-Test fiir die beiden Haupteffekte (Medikament und Aufgabe) erfordern leider
auch erst die Erstellung zweier Datensitze mittels der Funktion aggregate, bei denen die
Werte einmal iiber die Aufgaben und einmal iiber die Medikamente gemittelt werden:

med <-with (mydatabt, aggregate (Fehler,by=1ist (Vpn,Aufgabe), FUN=mean))
with (med, check.var (x,trial=Group.2, id=Group.1l))

aufg<-with (mydatabt, aggregate (Fehler,by=1ist (Vpn,Medikament) , FUN=mean) )
with (aufg, check.var (x,trial=Group.2,id=Group.1l))

Bei aggregate werden die Faktoren angegeben, iiber die nicht gemittelt werden soll. Die
Variablen der Ergebnisdatei sind Group.1 fiir die erste Variable vpn und Group.2 fiir die
zweite Variable Medikament bzw Aufgabe. Die Ergebnisse (oben fiir Medikament, darunter
fiir Aufgabe) unter Verwendsung des Medians zeigen, dass die Streuungen fiir beide
Haupteffekte als homogen angesehen werden konnen:
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Q method Levene/Chi Levene/F Levene/Quade

Chisqg/F-value 3.2999 0.0645 0.4375 0.5255
df 4.9687 2.0000 14.0000 14.0000
p-value 0.6497 0.9683 0.6542 0.6025

Q method Levene/Chi Levene/F Levene/Quade

Chisqg/F-value 4.5556 0.2500 0.4375 0.8715

df 4.9687 2.0000 14.0000 14.0000

p-value 0.4682 0.8825 0.6542 0.4398
mit SPSS:

Die Puri & Sen-Tests bauen auf der RT-Analyse (siehe vorigen Abschnitt, Tabelle 5-9) auf.
Da hier xz—Tests anstatt F-Tests verwendet werden, spielt die Spherizitit keine Rolle, so
dass in der o.a. Tabelle nur die Zeilen ,,Sphérizitit angen. relevant sind.

Die xz—Werte miissen nun ,,mit der Hand* aus den Werten der o.a. Tabelle (Spalten ,,Qua-
dratsumme* und ,,df*‘) berechnet werden:

2 5419, 1
Xﬂkd%ammﬁ = (5419,1-%1733,8)/(2-F14) = 12’12 dﬁMédMammn =2
2 8057, 8 ~ ~
Xawsave = (8057, 8+ 3036, 6)/(2+ 14) 01 Wauggane = 2
2 1099, 7

Xlnteraktion = (1099 7 + 2774 5)/(4 + 28) = 9’08 df]nterakrion =4
Die 5%- bzw. 1%-Schranken der xz—Verteilung liegen bei 6,0 bzw. 9,2 (df=2) und bei 9,5
bzw. 13,3 (df=4). Somit sind alle Effekte signifikant.

Die Durchfiihrung der o.a. Tests auf Gleichheit der Varianzen ldsst sich in SPSS leider nicht
mit vertretbarem Aufwand durchfiihren. Lediglich die Gleichheit der /=9 Varianzen, die fiir
die Interaktion relevant ist, ist bequem wie in Abschnitt 5.3.4 zu testen:

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/ml=median (vl) /m2=median(v2) /m3=median(v3) /mi4=median (v4)
/m5=median (v5) /m6=median(v6) /m7=median(v7) /m8=median (v8)
/m9=median (v9) .
do repeat v=vl to v9 / m=ml to m9 / d=dl to d9.
compute d=abs (v-m) .
end repeat.
Nptests /related test(dl d2 d3 d4 d5 dé6 d7 d8 d9)
friedman (compare=pairwise) .

mit dem Testergebnis p=0.655, so dass die Gleichheit angenommen werden kann.

5.4.4 Verallgemeinerte Kruskal-Wallis-Friedman-Tests (KWF) und
van der Waerden-Test

Das KWF-Verfahren ermdoglicht einen mehrfaktoriellen Friedman-Test. Dazu werden fiir jede
Erhebungseinheit m (Vpn) Ringe fiir die einzelnen Messwiederholungen x,,; vergeben
(Friedman-Rdnge), hier die Ridnge 1,...,/*/, und damit eine parametrische Varianzanalyse
durchgefiihrt. Es werden nicht die F-Tests verwendet, sondern aus den
Streuungsquadratsummen (SS, Sum of Sq) werden X>-Tests konstruiert:
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Fiir die Effekte (Haupteffekte und Interaktionen) mit Messwiederholungsfaktoren z.B.
C, D, C*D,... (vgl. Formel 2-7):

2 _ SS ekt
(SSEtters + SSkenter)” (Af gprers + A renter)

X

wobei
- SSEffers die Streuungsquadratsumme (Sum of Squares) des zu testenden Effektes,
SSFenier die Streuungsquadratsumme des zum Effekt gehorenden Fehlers ist sowie
- dfgfers und dfpepye, die entsprechenden Freiheitsgrade.
Die XZ—Werte sind dann anhand der Tafeln fiir den XZ—Test auf Signifikanz zu iiberpriifen,
wobei die Freiheitsgrade die Zahlerfreiheitsgrade (dfgy,,) des entsprechenden F-Tests sind.

Der van der Waerden-Test unterscheidet sich von dem o.a. KWF-Verfahren nur dadurch, dass
die fiir jede Erhebungseinheit (Vpn) m ermittelten Rénge R(x,,;) (k=1,...,I*J ) noch zusitzlich
in normal scores umgerechnet werden:

nscore,, = ¢_1(R(xmk)/(1.1+ 1))

Die Uberpriifung der Spherizitit kann entfallen, da hier X?- anstatt F-Tests durchgefiihrt wer-
den. Statt dessen sollte ein Test auf Gleichheit der Varianzen, wie im vorigen Abschnitt aus-
fithrlich gezeigt, durchfiihrt werden, bei dem allerdings vorab die x,,; wie oben beschrieben in
Rénge zu transformieren sind.

Die Schritte sollen am Datensatz des Beispiels 5 demonstriert werden.
mit R:

Ein Beispiel fiir die elementare Berechnung ist in Kapitel 6 zu finden. Der Einfachheit
halber wird hier die R-Funktion np.anova verwendet. Ausgangabasis ist wieder der in
Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe mydata5t. Der Aufruf fiir das KFW-Verfahren:

attach ("path/anova.lib")

np.anova (Fehler~Medikament *Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ),
mydatabt, method=0)

generalized Kruskal-Wallis/Friedman tests including Iman & Davenport
F-tests

Df Sum Sg Chisg Pr (>Chi) F value Pr (>F)
Medikament 2 111.062 12.7536 0.0017006 27.4996 1.416e-05
Residuals Medikament 14 28.271
Aufgabe 2 150.583 11.1889 0.0037185 16.2793 0.0002223
Residuals Aufgabe 14 64.750
Medikament :Aufgabe 4 26.417 11.5273 0.0212356 3.9414 0.0116312
Residuals Medik:Aufg 28 46.917

und fiir den van der Waerden-Test:

np.anova (Fehler~Medikament *Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ),
mydatabt, method=1)
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generalized van der Waerden tests
Df Sum Sg Chisg Pr(>Chi)

Medikament 2 10.1452 12.944 0.0015459
Residuals Medikament 14 2.3949
Aufgabe 2 13.7037 11.537 0.0031238
Residuals Aufgabe 14 5.3005
Medikament :Aufgabe 4 2.7001 13.454 0.0092566

Residuals Medikament:Aufgabe 28 3.7218

Hiernach sind wie bei der parametrischen Analyse alle drei Effekte bei beiden Methoden
signifikant.

mit SPSS:

Zuerst muss eine Umstrukturierung des Datensatzess erfolgen, um die Friedman-Rénge fiir
die Variablen v1,..,v9 berechnen zu konnen. AnschlieBend die Rangberechnung (ry) und fiir
den van der Waerden-Test zusétzlich die Transformation in normal scores (nscore).
Danach wird die urspriingliche Datenstruktur wieder hergestellt, wobei die abhédngige
Variable ry die Namen Ry . 1,...,Ry. 9 bzw. nscore die Namen nscore. 1,...,nscore. 9
erhilt. SchlieBlich die Varianzanalyse mit doppelter Messwiederholung.

Varstocases
/Id=Vpn
/Make Fehler from vl to v9
/index=Medikament (3) Aufgabe (3)
/keep=Geschlecht /null=keep.

Rank Variables=Fehler by Vpn / rank into RFehler.
compute nscore=Idf.normal (RFehler/10,0,1).

Sort cases by Vpn Medikament Aufgabe.
Casestovars
/Id=Vpn
/index=Medikament Aufgabe
/groupby=variable.

Zunichst die parametrische Varianzanalyse fiir das KWF-Verfahren

GLM RFehler.1.1 to RFehler.3.3
/WSfactor=Medikament 3 Polynomial Aufgabe 3 Polynomial
/WSdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe.

Tests der Innersubjekteffekte

Quelle Quadratsum. df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Medikament Spharizitdt angenommen 111,063 2 55,531 | 27,500 ,000

Fehler(Medikament) Spharizitdt angenommen 28,271 14 2,019

Aufgabe Spharizitdt angenommen 150,583 2 75,292 | 16,279 ,000

Fehler(Aufgabe) Sphérizitdt angenommen 64,750 14 4,625

Medikament * Aufgabe  Spharizitdt angenommen 26,417 4 6,604 | 3,941 ,012

Fehler(Medi*Aufgabe)  Sphaérizitit angenommen 46,917 28 1,676

In obiger Anova-Tabelle sind fiir jeden Effekt jeweils nur die Zeile wiedergegeben, da die
Quadratsummen fiir alle Adjustierungsversionen identisch sind. Auf Basis der o.a. Quadrat-
summen werden nun die folgenden Tests errechnet:
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2 111,063
XMedikament = (1 1 1' 063 + 28, 27)/(2 + 14) = 12' 75 dfMedikament =2
2 150, 58
= ! =11,1 =2
Xawsabe = (750,58 + 64,75)/ 2+ 14) 10 Yawgave
2 28,41

Xlnteraktion = (28 41 + 46 92)/(4 + 28) = 11,52 dflnteraktion =4
Und nun die parametrische Varianzanalyse fiir das van der Waerden-Verfahren

GLM nscore.l.l to nscore.3.3
/WSfactor=Medikament 3 Polynomial Aufgabe 3 Polynomial
/WSdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe.

Tests der Innersubjekteffekte

Quelle Quadratsum. df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Medikament Spharizitdt angenommen 10,145 2 5,073 | 29,653 ,000

Fehler(Medikament) Spharizitdt angenommen 2,395 14 171

Aufgabe Spharizitdt angenommen 13,704 2 6,852 | 18,097 | ,000

Fehler(Aufgabe) Spharizitdt angenommen 5,301 14 ,379

Medikament * Aufgabe  Spharizitdt angenommen 2,700 4 ,675 | 5,078 | ,003

Fehler(Medi*Aufgabe) Sphérizitdt angenommen 3,722 28 ,133

Aus diesen Quadratsummen lassen sich nun die X>-Tests wie folgt ermitteln:

2 10, 145
XMedikament = (10 145 + 2 395)/(2+ 14) = 12' 94 dfMedikament =2
2 13, 704 ~ _
XAufgabe = (13' 704 + 5, 3)/(2 + 14) = 11,54 deufgflbe =2
2 2,7
Xlnteraktion = (2 7+3 722)/(4+28) = 13’45 dflnteraktion =4
5.4.5 Aligned rank transform (ART und ART+INT)

Das Prinzip des Aligned rank transform-Tests wurde oben bereits erldautert (vgl. Kapitel 4.3.6).
Die Schritte noch einmal im Einzelnen:

* Durchfithrung einer (normalen) Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten.
» Speichern der Residuen (e,,),
* Eliminieren des zu untersuchenden Effekts aus den Residuen:
Interaktionseffekt: e, + (cﬁ)ij —-a;— l_)j + 2X)
Haupteffekte: e, +(a;+bj-x)
* Umrechnung der bereinigten Residuen in Rénge.
* Durchfiihrung einer normalen Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten mit den Ringen,

aus der dann der untersuchte Effekt abgelesen werden kann.

Es sei noch einmal darauf aufmerksam gemacht, dass die ART-Tests fiir die beiden Haupteffek-
te statistisch nicht erforderlich sind und sogar falsch signifikante Ergebnisse bringen konnen.



5.4 Abhingige Stichproben - Messwiederholungen 135

Dieses Verfahren stellt in erster Linie eine Verbesserung des o.a. Rank transform Tests da, um
die Haupt- und Interaktionseffekte sauber zu trennen (vgl. Kapitel 4.3.6). Es ist also in erster
Linie fiir metrische Variablen gedacht, die die Normalverteilungs-Voraussetzung nicht erfiillen,
nicht jedoch fiir Variablen mit beliebigen Eigenschaften. Insofern sollte die Moglichkeit genutzt
werden, die rangtransformierten Daten mittels des Mauchly-Tests auf Varianzhomogenitit
bzw. Spherizitit zu iiberpriifen, um dann gegebenenfalls anstatt des normalen F-Tests die Vari-
ante von Huynh & Feldt anzuwenden, oder alternativ ohne Beachtung des Mauchly-Tests. Nach
Beasley (2002) spielt bei dieser ART-Methode die Spherizitét keine Rolle, so dass ein Blick auf
den Mauchly-Test sogar entfallen kann und in der Anova-Tabelle ausschlieBlich der ,,normale
F-Test von Bedeutung ist.

Es wird empfohlen (siehe Mansouri & Chang, 1995, sowie Carletti & Claustriaux, 2005) an-
schlieBend die Rénge in normal scores (vgl. Kapitel 2.3) umzurechnen (ART+INT-Verfahren),
um einerseits etwaige falsche Signifikanzen abzuschwéchen und andererseits eine groflere Pow-
er zu erhalten.

Es soll nun im Folgenden fiir den Beispieldatensatz 5 iiberpriift werden, ob die oben ausgewie-
sene Signifikanz der Interaktion garaniert ist.

mit R:

Zunichst wird die elementare Berechnung, anschlielend eine R-Funktion hierfiir vorge-
stellt. Ausgehend vom in Kapitel 5.1.2 erstellten Dataframe mydata5t werden zunichst

* die Residuen der Varianzanalyse mit den Faktoren Medikament und Aufgabe ermittelt
(vgl. dazu 5.3.1),

e die Effekte ma des Faktors Medikamente bzw. mb des Faktors Aufgaben berechnet,
e die Zellenmittelwerte mab sowie den Gesamtmittelwert mm ,

* in der Variablen rabr die Residuen um die Haupteffekte bereinigt und in Rénge transfor-
miert,

* in der Variablen rar die Residuen um den Interaktionseffekt bereinigt und in Rénge
transformiert.

* AnsschlieBend werden Varianzanalysen fiir rabr zum Test des Interaktionseffekts
durchgefiihrt:

aov3r <- aov (Fehler~Medikament*Aufgabe + Vpn, mydatabt)
mydatab5s <- cbind(mydatabt, resid=aov3rS$residuals)
mydata5s <- within (mydatabs,
{ ma <- ave (Fehler,Medikament, FUN=mean) ;
mb <- ave (Fehler,Aufgabe, FUN=mean) ;
mab<- ave (Fehler,Medikament, Aufgabe, FUN=mean) ;
mm <— mean (Fehler) })
mydatab5s <- within (mydatabs,
{ rabr<- rank (round(resid-mab+ma+mb-mm,digits=7));
rar <- rank (round(resid-ma-mb+2*mm,digits=7))})
aov3rab <- aov (rabr~Medikament*Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament*Aufgabe)),
mydatabs)
summary (aov3rab)
aov3ra <- aov(rar~Medikament*Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament*Aufgabe)),
mydatabs)
summary (aov3ra)
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Nachfolgend zunichst die Ergebnisse der Anova zum Test des Interaktionseffekts, dessen
Signifikanz (p=0.017) danach bestitigt ist:

Error: Vpn
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Residuals 7 518.6 74.08

Error: Vpn:Medikament

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Medikament 2 10 5.0 0.011 0.989
Residuals 14 6215 443.9

Error: Vpn:Aufgabe

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Aufgabe 2 32 16.0 0.019 0.981
Residuals 14 11491 820.8

Error: Vpn:Medikament:Aufgabe

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Medikament :Aufgabe 4 4363 1090.8 3.617 0.0169 *
Residuals 28 8443 301.5

Tabelle 5-12

sowie der Ergebnisse fiir rar zum Test der Haupteffekte, die beide signifikant sind:

Error: Vpn
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Residuals 7 52 7.429

Error: Vpn:Medikament

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Medikament 2 8042 4021 25.11 2.34e—-05 ***
Residuals 14 2242 160

Error: Vpn:Aufgabe

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Aufgabe 2 12830 6415 23.58 3.29e-05 ***
Residuals 14 3808 272

Error: Vpn:Medikament:Aufgabe

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Medikament :Aufgabe 4 185 46.32 0.33 0.855
Residuals 28 3931 140.40

Tabelle 5-13

SchlieBlich noch die Alternative mit der R-Funktion art2.anova (vgl. Anhang 3). Der Auf-
ruf ist praktisch identisch mit dem der Standardfunktion aov. Basis ist auch hierfiir der
umstrukturierte Datensatz mydata5t. Eingabe und Ausgabe:

attach ("path/anova.lib")

art2.anova (Fehler~Medikament*Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ),
mydatabt)
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Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
Medikament 2 27.4 13.72 20.8313 6.367e—-05 ***
Residuals 14 9.2 0.66
Aufgabe 2 40.8 20.39 20.5520 6.833e-05 ***
Residuals 14 13.9 0.99
Medikament:Aufgabe 4 4363.0 1090.76 3.6173 0.01692 *
Residuals 28 8443.0 301.54

Zur Anwendung des ART+INT-Verfahrens miissen die nach dem ART-Verfahren errech-
neten Ridnge in normal scores (vgl. Kapitel 2.3) transformiert werden. Zunidchst mittels der
zuerst angefiihrten elementaren Berechnung. Dazu ist vor Durchfiihrung der Varianzanalyse
noch die Ermittlung des N (nc) sowie die Transformation mittels der inversen Normalver-
teilung erforderlich, hier allerdings nur fiir die Priifung der Interaktion vorgestellt:

nc <- dim(mydatabs) [1]

nsabr <— gnorm(mydata5s$rabr/ (nc+1))

aov3rab <- aov (nsabr~Medikament*Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament*Aufgabe)),
mydatabs)

summary (aov3rab)

Error: Vpn:Medikament:Aufgabe

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Medikament :Aufgabe 4 9.038 2.2594 3.231 0.0267 *
Residuals 28 19.579 0.6992

Das Testergebnis fiir den Interaktionseffekt ist in der o.a. Tabelle, die genauso aufgebaut ist
wie Tabelle 5-13, unter vpn:Medikament : Aufgabe abzulesen.

Einfacher ist dies mittels der o.a. Funktion art2.anova iber den zusitzlichen Parameter
INT moglich, wobei auf die Ausgabe hier verzichtet wird:

attach ("path/anova.lib")
art2.anova (Fehler~Medikament *Aufgabe+Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ),
mydatabt, INT=T)

mit SPSS:

Wie beim Rank Transform-Test (vgl. Kapitel 5.4.2) muss zunéchst der Datensatz
umstrukturiert werden, wobei die Messwiederholungen in Félle gewandelt werden.

Varstocases
/Id=Vpn
/make Fehler from vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9
/index=Medikament (3) Aufgabe (3)
/keep=Geschlecht /null=keep.

Mit diesem Datensatz wird zur Ermittlung der Residuen des Modells mit den Faktoren
Medikament und Aufgaben eine Varianzanalyse (ohne Messwiederholungen, dafiir mit dem
Faktor vpn der Versuchspersonenkennung) gerechnet (im Menii ,,Modell* ,,Anpassen‘‘ wih-
len, die Interaktion von Medikament und Aufgaben fiir die rechte Seite auswihlen sowie
den Haupteffekt vpn):

Unianova Fehler by Medikament Aufgabe Vpn
/save=resid
/design=Aufgabe*Medikament Vpn.
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Uber aggregate werden nun die Mittelwerte fiir Medikament (a1), Aufgaben (b3), Zellen
(miJj) und gesamt (mm) berechnet, um die Effekte von den Residuen abzuziehen und das
Ergebnis in Rédnge umzurechnen:

* rab bzw. die Ringe rabr zum Test der Interaktion

* rabzw. rar zum Test der Haupteffekte

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break=Medikament Aufgabe /mij=mean (Fehler) .
Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break=Medikament /ai=mean (Fehler) .
Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break=Aufgabe /bj=mean (Fehler) .
Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break= /mm=mean (Fehler) .
Compute rab = res_1 + (mij - ai - bj + 2*mm).
Compute ra = res_1 + (ai + bj — mm).
Rank variables=ra rab (A)
/rank into rar rabr.
execute.

AnschlieBend wird der Datensatz wieder in die urspriingliche Form transformiert:

Sort cases by Vpn Medikament Aufgabe.
Casestovars /Id=Vpn
/index=Medikament Aufgabe /groupby=variable.

SchlieBlich wird dann fiir rabr , die im umstrukturierten Datensatz die Namen rabr.1.1,

rabr.1.2,..hat, bzw. rar, eine Varianzanalyse mit Messwiederholungen mit den Fakto-
ren Medikament und Aufgaben gerechnet:

GLM rabr.l.1 rabr.1.2 rabr.1.3 rabr.2.1 rabr.2.2 rabr.2.3
rabr.3.1 rabr.3.2 rabr.3.3
/wsfactor=Medikament 3 Polynomial Aufgabe 3 Polynomial
/wsdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe.

Nachfolgend die Ergebnisse fiir den Test der Interaktion (ohne Wiedergabe der
Fehlerterme). Nach Beasley (2002) spielt bei dieser ART-Methode die Spherizitit keine
Rolle, so dass ein Blick auf den Mauchly-Test entfallen kann und in der Anova-Tabelle aus-
schlieBlich die Zeile ,,Spherizitit angenommen* von Bedeutung ist:

Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadrat- df Mittel der F Sig.
summe Quadrate
Medikament Spharizitat angen. 9,146 2 4,573 ,010 ,990
Aufgabe Spharizitat angen. 30,896 2 15,448 ,019 ,981
Medikament * Aufgabe Spharizitat angen. 4313,458 4 | 1078,365 | 3,573 ,018

Tabelle 5-14
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bzw. die Anova-Tabelle fiir den Test der Haupteftekte:
Tests der Innersubjekteffekte

Quelle Quadratsumme | gf | Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Medikament Spharizitat angen. 8042,312 2| 4021,156 | 25,113 | ,000
Fehler(Medikament) Spharizitat angen. 2241,687 | 14 160,121

Aufgabe Sphérizitat angen. 12830,333 2 | 6415,167 | 23,584 | ,000
Fehler(Aufgabe) Spharizitat angen. 3808,167 | 14 272,012

Medikament * Aufgabe Sphérizitat angen. 185,292 4 46,323 ,330 | ,855
Fehler(Medikament*Aufgabe) | Spharizitat angen. 3931,208 | 28 140,400

Tabelle 5-15

Fiir die Umrechnung in normal scores, d.h. Anwendung des ART+INT-Verfahrens, miissen
noch vor der Riicktransformation der Datenmatrix die folgenden Anweisungen zur Berech-
nung der Fallzahl (nc) und der INT-Transformation eingefiigt werden:

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break= /nc=NU(Fehler) .
compute nsar =Idf.normal (rar /(nc+1),0,1).
compute nsabr=Idf.normal (rabr/ (nc+1),0,1).

execute.

Nachdem die Datenmatrix wieder die normale Struktur hat, erfolgt die Varianzanalyse (hier

nur fiir die Interaktion) iiber:

GLM nsabr.l.1l nsabr.l1.2 nsabr.1.3 nsabr.2.1 nsabr.2.2 nsabr.2.3
nsabr.3.1 nsabr.3.2 nsabr.3.3
/wsfactor=Medikament 3 Polynomial Aufgabe 3 Polynomial
/wsdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe.

Bei der Ausgabe interessieren auch hier wieder nur die Zeilen ,,Spherizitit angenommen‘:

Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ lll Quadrate
Medikament Spharizitat angen. ,039 2 ,019 ,019 ,981
Fehler(Medikament) Spharizitat angen. 14,413 14 1,030
Aufgabe Sphérizitat angen. ,002 2 ,001 ,001 ,999
Fehler(Aufgabe) Sphérizitat angen. 22,520 14 1,609
Medikament * Aufgabe Spharizitat angen. 9,421 4 2,355 | 3,596 ,017
Fehler . 18,341 28 ,655
. Sphérizitat angen.
(Medikament*Aufgabe)
5.4.6 ATS-Tests von AKkritas, Arnold & Brunner

Den von Akritas et al. entwickelten ATS-Test gibt es auch fiir mehrfaktorielle Varianzanalysen
mit Messwiederholungen. Wihrend in R dazu die Pakete nparzp und MANOVA.RM zur Ver-
fligung stehen, gibt es in SPSS derzeit keine Moglichkeit zur Anwendung dieses Verfahrens.

mit R:

Die 2-faktorielle Analyse mittels nparLD soll am Datensatz des Beispiels 5 gezeigt werden.
Ausgangsbasis ist wieder der in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe mydata5t. Die Analyse
kann mittels zwei Funktionen erfolgen:
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* nparLD ist eine universelle Funktion fiir alle verarbeitbaren Designs.

* 1d.f2 erlaubt fehlende Werte bei den Messwiederholungen, gibt einen Mittelwertplot
aus sowie eine Reihe weiterer, hier allerdings nicht interessierende Statistiken aus.

Beide geben sowohl die WTS als auch die ATS aus. Die Ausgabe unterscheidet sich nicht
hinsichtlich dieser Statistiken. Nachfolgend zunichst die Eingabe fiir beide Varianten,
wobei zu beachten ist, dass bei der Funktion nparip trotz Angabe des Dataframes die
Variablennamen nicht automatisch gefunden werden. Daher muss entweder jeder
Variablenname zusammen mit dem Dataframe-Namen in der iiblichen Form, z.B.
mydataSt$Fehler angegeben werden oder mitwith (Dataframe, ...) ausgefiihrt wer-
den. Uber timel.name und timel.name werden optional Namen fiir die Messwiederho-
lungsfaktoren angegeben.

with (mydatabt, nparlD (Fehler~Medikament*Aufgabe,mydatabt,mydata5ts$vpn))
ano <- with (mydatab5t, 1d.f2(score,Medikament,Aufgabe,Vpn,

timel.name="Medikament", time2.name="Aufgabe"))
round (ano$SANOVA.test, 4)

Bei 1d.f2 miissen die Faktoren zweimal angegeben werden: zum einen zur Identifikation
des Faktors, zum anderen in "..." als Name des Faktors fiir die Ausgabe.

Nachfolgend die Ausgabe von nparLb:

Call:
Fehler ~ Medikament * Aufgabe

Wald-Type Statistc (WTS):

Statistic df p-value
Medikament 44.43367 2 2.245694e-10
Aufgabe 43.50097 2 3.580012e-10

Medikament :Aufgabe 12.38836 4 1.468530e-02

ANOVA-Type Statistc (ATS):

Statistic df p-value
Medikament 21.8795 1.3076 0.0000
Aufgabe 18.5288 1.8559 0.0000
Medikament : Aufgabe 2.7744 1.9617 0.0635

Tabelle 5-16

Bei der Ausgabe von 1d. £2 gibt es die Moglichkeit, einzelne Teile auszugeben, etwa die
ATS- (Anova-) Tabelle (.. $aNovA.test) oder die WTS- (Wald-Test-) Tabelle
(..%wald.test). Dies hat denVorteil, dass man iiber die Funktion round die Zahlendar-
stellung der Art xxxe-nn dndern kann.

Statistic df p-value
Medikament 21.8795 1.3076 0.0000
Aufgabe 18.5288 1.8559 0.0000
Medikament : Aufgabe 2.7744 1.9617 0.0635

1d. £2 gibt noch zusitzlich einen Interaktionsplot aus (siehe néachste Seite), allerdings der
relativen Effekte (vgl. Kapitel 2.8) anstatt der Mittelwerte, da sich ja die Hypothesen auf
erstere beziehen:
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5.4.7 Multivariate Tests: Hotelling-Lawley, Wilks, Pillai und Akritas & Arnold

Die meisten der in Abschnitt 5.3.9 vorgestellten multivariaten Methoden konnen auch im Fall
zweier Messwiederholungsfaktoren angewandt werden. Soll das nichtparametrische Verfahren
von Akritas & Arnold benutzt werden, so sind sdmtliche Werte in Ridnge 1,...,N*[*J zu trans-
formieren, bevor die parametrische multivariate Varianzanalyse, wie unten gezeigt, angewandt
wird. Als Beispiel dient wieder der Datensatz mydatas.

mit R:

Will man lediglich die beiden Haupteffekte Medikament und Aufgabe testen, so miissen
zunéchst die Summen iiber den jeweilig anderen Faktor ermittelt werden: m1, m2, m3 bzw.
al, a2, a3.Danach werden wie beim 1-faktoriellen Fall die Differenzen errechnet und
mittel 1m und anova iiberpriift: Als Test wird die Methode von Wilks gewihlt.

rowSums (mydata5[,c("v1","v2","v3")])->ml # Medikament 1
rowSums (mydata5[,c ("v4","v5","v6e")])-—>m2 # Medikament 2
rowSums (mydata5[,c("v7","v8","vI")])->m3 # Medikament 3
rowSums (mydataS([,c("v1l","v4","v7")])—>al # Aufgabe 1
rowSums (mydata5[,c("v2","v5","v8")])-—>az2 # Aufgabe 2
rowSums (mydata5[,c ("v3","ve","vI")])->a3 # Aufgabe 3

cbind (mydata5, ml,m2,m3, al,a2,a3)->mydatab

anova (lm(cbind(a2-al,a3-a2)~1,mydatab),test="Wilks")

Analysis of Variance Table

Df Wilks approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 0.133 19.557 2 6 0.002352 **
Residuals 7

anova (1lm(cbind (m2-ml,m3-m2) ~1,mydatab),test="Wilks")

Analysis of Variance Table

Df Wilks approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 0.11026 24.209 2 6 0.00134 **
Residuals 7
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Das Testergebnis ist jeweils in der Zeile (Intercept) abzulesen. Fiir die Interaktion
Medikament™*Aufgabe lisst sich leider auf diesem Weg wegen der Differenzenbildung kein
eindeutiger Test durchfiihren. Dazu ist ein anderer Weg zu beschreiten mittels der Funktion
Anova aus dem car-Paket, die allerdings ein wenig Vorabeit erfordert,

* Medikament, der Faktor mit den langsamer laufenden Indizes, wird als Faktor mit 3
Stufen, aber auch mit 3 Wiederholungen definiert,

* Aufgabe, der Faktor mit den schneller laufenden Indizes, wird als “normaler* Faktor mit
3 Stufen definiert,

e aus beiden wird ein Dataframe idf erstellt,

* wie oben wird mittels 1m ein multivariates lineares Modell mod gerechnet,

das dann mittels Anova als Varianzanalyse mit doppelter Messwiederholung analysiert wird.
(Die einzelnen Schritte sollen hier nicht weiter erldautert werden. Das Beispiel soll lediglich
als ein ,,Muster* dienen.)

Medikament <- factor (rep(c("Kontrolle","Med A", "Med B"),each=3),
levels=c ("Kontrolle", "Med A", "Med B"))

Aufgabe <- factor(rep(c("Al","A2","A3"),3),
levels=c ("Al1","A2","A3"))

idf <- data.frame (Medikament,Aufgabe)

mod <- lm(cbind(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8,v9)~1,data=mydatab)

Anova (mod, idata=idf, idesign=~Medikament*Aufgabe, type=3, test="Wilks")

Type III Repeated Measures MANOVA Tests: Wilks test statistic

Df test stat approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 0.053972 122.698 1 7 1.086e—-05 **x*
medikament 1 0.110258 24.209 2 6 0.001340 **
Aufgabe 1 0.132996 19.557 2 6 0.002352 **
medikament :Aufgabe 1 0.230606 3.336 4 4 0.135011

mit SPSS:

In Abschnitt 5.4.1 war bereits der Datensatz mydata5 mit SPSS analysiert worden. Dort
zeigte sich auch, dass die Voraussetzung der Spherizitit nicht erfiillt ist. Daher ist es sinn-
voll, die Daten multivariat auszuwerten, eine Alternative zur oben verwendeten Huynh-
Feldt-Korrektur. Die nachfolgende Tabelle wird automatisch mit den in 5.4.1 aufgelisteten
Anweisungen erzeugt (und war oben lediglich nicht wiedergegeben worden).

Effekt Wert F Hypot df | Fehler df | Sig.
Pillai-Spur ,890 | 24,209 2,000 6,000 ,001
Medikament Wilks-Lambda , 110 | 24,209 2,000 6,000 ,001
Hotelling-Spur 8,070 | 24,209 2,000 6,000 ,001
Pillai-Spur ,867 19,557 2,000 6,000 ,002
Aufgabe Wilks-Lambda ,133 19,557 2,000 6,000 ,002
Hotelling-Spur 6,519 19,557 2,000 6,000 ,002
Pillai-Spur ,769 3,336 4,000 4,000 ,135
Medikament *
Wilks-Lambda ,231 3,336 4,000 4,000 ,135
Aufgabe
Hotelling-Spur 3,336 3,336 4,000 4,000 ,135
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6. Gemischte Versuchspline

Unter gemischten Versuchsplinen, auch Split Plot Designs genannt, versteht man in der Regel
solche, die sowohl Messwiederholungsfaktoren als auch Gruppierungsfaktoren enthalten. So
wird im Folgenden davon ausgegangen, dass ein Merkmal x J-mal (unter verschiedenen
Bedingungen) erhoben wurde, so dass Variablen x;,....x; vorliegen, deren Mittelwerte ver-
glichen werden sollen. Die Struktur kann aber auch hier mehrfaktoriell sein. Die Ausgangssitu-
ation ist also @hnlich wie in Kapitel 5. Hier kommt allerdings hinzu, dass die Beobachtungs-
einheiten, z.B. Versuchspersonen, ein- oder mehrfaktoriell Gruppen zugeordnet sind, deren
Einfluss ebenfalls getestet werden soll.

Der einfachste Fall der in diesem Abschnitt betrachteten Versuchspline beinhaltet jeweils einen
Gruppierungsfaktor sowie einen Messwiederholungsfaktor. Allerdings unterscheiden sich
mehrfaktorielle Designs, etwa mit zwei oder mehr Gruppierungsfaktoren oder mehreren Mess-
wiederholungsfaktoren, nicht grundsitzlich von dem hier behandelten einfachen Fall. Ver-
schiedentlich wird auf die Ausdehnung auf mehr als zwei Faktoren kurz eingegangen. Fiir den
Fall zweier Messwiederholungsfaktoren sind zum Teil die Ergebnisse des letzten Kapitels 5 hier
anzuwenden. Beispiele fiir 3-faktorielle Versuchsplidne bieten die Datensétze 5, mit zwei Mess-
wiederholungsfaktoren und einem Gruppierungsfaktor, sowie 6, mit einem Messwiederho-
lungsfaktor und zwei Gruppierungsfaktoren, die zu Beginn des Kapitels 5 vorgestellt wurden.
An die Datenstruktur werden dieselben Anforderungen gestellt wie in Kapitel 5.1 beschrieben.

Im Folgenden wird weitgehend der einfache 2-faktorielle Fall behandelt. Ein entsprechender
Datensatz bieten die Beispieldaten 4 (winer518).

6.1 Voraussetzungen der parametrischen Varianzanalyse

Hier geht es um Versuchspline, die sowohl abhingige als auch unabhingige Stichproben
beinhalten. Fiir den einfachsten Fall einer 2-faktoriellen Varianzanalyse mit einem Grup-
pierungfaktor A (mit / Gruppen) und einem Messwiederholungsfaktor C (mit J Wiederho-
lungen) sowie N = Zni beobachteten Merkmalstrigern lautet das Modell dann:

Xim =W+ a;+ Y+ ay;+ m, + &, (=1..1,j=1..Jund m=1,...,n) (6-1)
Auch hier gibt es einen personenspezifischen Effekt: 77,,. Die Hypothesen sind dieselben wie in
Kapitel 4 und 5. Die Voraussetzungen betreffen wiederum die Normalverteilung der Residuen
und die Varianzhomogenitit. Und hier kumulieren sich jetzt die Voraussetzungen der Analysen
ohne Messwiederholungen (siehe Kapitel 4.1) sowie der Analysen mit Messwiederholungen
(siehe Kapitel 5.2), die hier allerdings zum Teil etwas abgewandelt werden. Dazu kommen
allerdings noch weitere, auf die nachfolgend niher eingegangen wird.

Normalverteilung

Doch zuniéchst wieder zur Normalverteilung der Residuen ¢, sowie der Personeneffekte 77,:
Hier sind im Wesentlichen dieselben Schritte erforderlich wie in Kapitel 5.2 beschrieben.
Jedoch mit einem kleinen Unterschied die 77, betreffend: Diese berechnen sich prinzipiell auch
hier pro Erhebungseinheit m als Summe p,, liber alle Messwiederholungen, allerdings sind sie
hier in den Gruppierungsfaktor A eingebettet. Somit wird am Ende nicht deren Mittelwert
1, =(p,, — p) subtrahiert, sondern je nach Zugehdrigkeit von m zur Gruppe i der entsprechende
Mittelwert x; also: T, = (pm - xl-) . Wie in 5.2 erwihnt, ist die, eigentlich multivariate, Normal-
verteilung der Residuen essentiell, allerdings die der Personeneffekte weniger folgenreich.
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An dieser Stelle sei darauf aufmerksam gemacht, dass, streng genommen, auch die 77, auf
Gleichheit der Varianzen bzgl. des oder der Gruppierungsfaktoren gepriift werden miissten, z.B.
iber einen einfachen Levene-Test, was aber in der Literatur weitgehend ignoriert wird. Dies er-
ibrigt sich allerdings ohnehin, falls die u.a. Homogenitit der Kovarianzmatrizen gegeben ist,
da diese die Gleichheit der Varianzen der 77, impliziert.

Varianzhomogenitiit - Spherizitit

Zur Varianzhomogenitit hinsichtlich der Messwiederholungen: Auch hier ist wie in 5.2 be-
schrieben ein Test auf Spherizitét (fiir alle Messwiederholungsfaktoren und deren Interaktionen
miteinander) durchzufiihren. Doch hier gibt es noch eine weitere Hiirde: Die Kovarianzmatrizen
der einzelnen Gruppen (fiir i=/,...,/) miissen (statistisch) gleich sein. Ndheres dazu weiter unten.
Die Verfahren zur Uberpriifung der Spherizitit wurden in den Kapiteln 2.20.4 und 5.2 vorge-
stellt. Die Anwendung erfolgt allerdings nicht auf die ,,normale* Kovarianzmatrix, sondern auf
die ,,gepoolte*. Diese errechnet sich dhnlich der normalen, wobei jedoch die Abweichungen
nicht vom Gesamtmittelwert X , sondern von den jeweiligen Gruppenmittelwerten x; verwendet
werden. Allerdings gibt es auch eine Version des Mauchly-Tests von Mendoza (1980), der nicht
die Homogenitit der Kovarianzmatrizen verlangt. Er ist auch in der Funktion check.sphere
enthalten.

Alternativen - fehlende Spherizitéit

Fiir den Fall von Verletzungen der Spherizitit kann wieder die Approximation von Huynh &
Feldt (alternativ von Geisser & Greenhouse) empfohlen werden. Doch ein Hinweis: Hier, im
Fall von Gruppierungsfaktoren, ist der meistens benutzte Korrekturfaktor € von Huynh & Feldt
nicht korrekt, insbesondere etwas zu grof3. Lecoutre (1991) hat ein korrektes € angegeben. (Im
Zihler des € von Huynh & Feldt ist N durch (N-I+1) zu ersetzen. Doch leider ist dies bislang
weder in R noch in SPSS beriicksichtigt worden. Der Fehler ist in der Regel vernachléssigbar,
denn er macht sich erst bei groBerer Gruppenanzahl I bemerkbar. Es sei noch einmal an den
moglichen Verlust der Power der Tests fiir den Messwiederholungs- und Interaktionseffekt bei
Anwendung der Adjustierungen der Freiheitsgrade erinnert (siehe Abschnitt 5.2).

Andere Verfahren, die keine Spherizitéit voraussetzen, sind:

* den in Kapitel 2.12 erwihnten und in Kapitel 5.2 kurz vorgestellten multivariaten Test (z.B.
von Hotelling-Lawley, Wilks oder Pillai) zum Test des Messwiederholungseffekts, wobei die
Interaktion von Messwiederholungsfaktor mit Gruppierungsfaktor sich als Haupteffekt des
Gruppierungsfaktors angewandt auf die Differenzen errechnet,

 die auf diesem multivariaten Test basierende nichtparametrischen Verfahren von Agresti &
Pendergast sowie von Akritas & Arnold (Kapitel 5.3.9 und 6.10.1),

 die auf sphirischen Vorzeichen und Réngen basierende multivariate Varianzanalyse von
Sirkid (vgl. Kapitel 6.10.2),

» diein Kapitel 2.12 erwihnte Varianzanalyse von Koch, die den oben erwéahnten multivariaten
Test zum Test des Messwiederholungseffekts auf Rangdaten iibertrigt und damit das Pro-
blem der Spherizitit umgeht,

» die Kapitel 2.15 vorgestellten Generalized Linear Models (GEE und GLMM),

» die in Kapitel 2.13 vorgestellte Methode fiir Adjustierungen der Freiheitsgrade IGA, quasi
eine Verbesserung der in Kapitel 5.2 beschriebenen €-Adjustierung von Huynh & Feldt,

* der in Kapitel 2.13 vorgestellte modifizierte Test von Brown & Forsythe.
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Varianzhomogenitit - Kovarianzmatrizen

Zur Varianzhomogenitit bzgl. der Gruppen. Diese entspricht der Varianzhomogenitit aus Kapi-
tel 4.1. Sie beinhaltet hier die statistische Gleichheit der Kovarianzmatrizen, die erforderlich ist,
um sie zu einer Matrix (der o.a. ,,gepoolten‘ Kovarianzmatrix) zusammenfassen zu konnen.
Dies ist eine generelle Voraussetzung fiir die gemischten Versuchsplédne, nicht nur, um die
Spherizitit iiberpriifen zu konnen. Und zwar verlangen sowohl die “normalen* univariaten F-
Tests, auch mit den oben vorgestellten Korrekturen, als auch die in 2.12 vorgestellten und in
6.10 besprochenen multivariaten Tests die Gleichheit der Kovarianzmatrizen (vgl. z.B. Ke-
selman et al., 1993). Simulationsstudien (u.a. Algina, 1994 und Keselman et al., 1993) haben
gezeigt, dass zwar, dhnlich den Varianzanalysen ohne Messwiederholungen, die Varianzhetero-
genitit bei gleichen Zellenbestzungszahlen n; sich nicht gravierend auswirkt, jedoch bei
ungleichen n; der Fehler 1. Art fiir die Tests des Messwiederholungsfaktors nicht mehr unter
Kontrolle gehalten werden kann. Die Fehlerraten steigen dann, je nach Grad der Varianzhetero-
genitit, deutlich iiber 10%, insbesondere fiir die Interaktion und bei negativem Pairing (vgl.
4.1), sowie bei nichtnormalen Verteilungen. Und dieser Fehler tritt sogar noch stirker bei den
multivariaten Tests zutage, die keine Spherizitit voraussetzen.

Liipsen (2024 und 2020a) hat eigene Simulationen zu den Auswirkungen von heterogenen Ko-
varianzmatrizen durchgefiihrt. Hierbei wurde besonders beriicksichtigt, dass eine Kovarianz ein
Produkt aus Korrelation und zwei Varianzen ist, d.h. dass heterogene Kovarianzmatrizen so-
wohl durch heterogene Varianzen (heteroskedastische Kovarianzmatrizen) als auch durch he-
terogene Korrelationsmatrizen verursacht werden konnen. Dabei haben sich die o.a. Ergebnisse
bestdtigt, denen allerdings allen Kovarianzmatrizen mit ungleichen Varianzen, nicht jedoch mit
ungleichen Korrelationen zugrunde lagen. Aber es zeigte sich dariiber hinaus, dass zum einen
der Fehler 1. Art und Teststéirke auch bei gleichen n; im Fall von groem J oder groBen n;
betroffen sind, insbesondere fiir die Interaktion, und zwar beim multivariaten Test von Ho-
telling-Lawley (weniger jedoch Wilks und Pillai), beim GLMM sowie bei den nicht-HF-adjus-
tierten Tests (parametrisch F, RT und ART), und zum anderen dass sich das Verhiltnis von n;
zu den Korrelationen r; der Messwiederholungen innerhalb der Gruppen erheblich auswirkt.
Nachfolgend im Detail die Auswirkungen auf die Interaktion, zundchst beim parametrischen F-
Test, der unbedingt HF-adjustiert sein sollte:

* Heterogene Varianzen beim Gruppierungsfaktor, und damit heterogene Kovarianzmatrizen,
wirken sich bei gleichen Stichprobenumfédngen »; nur in geringem Mafe aus, im Fall
ungleicher n; jedoch stark mit Fehlerraten 0.07-0.09 (bei nominellem a=0.05).

* Bei ungleichen n; und hinsichtlich der Streuung ungleichen Kovarianzmatrizen ist das
Pairing (Zusammenhang zwischen n; und Gruppenvarianzen sijz, j=1,..,.J) wesentlich:
Liegt kein Pairing vor, ist auch der F-Test nicht stark beeintrichtigt. Bei negativem Pairing
steigt die Fehlerrate (bei nominellem 0=0.05) schnell auf 0.10 (corr(ni,sijz):—OS) bis 0.24
(corr(ni,sljz)=—0.7). Bei positivem Pairing sinkt die Power des F-Tests.

* Bei ungleichen n; und ungleichen Korrelationen r; innerhalb der Gruppen ist ebenfalls das
Pairing (Korrelation zwischen n; und Gruppenkorrelationen r;) wesentlich:

Liegt kein Pairing vor, ist auch der F-Test nicht beeintrichtigt. Bei positivem Pairing steigt
die Fehlerrate (bei nominellem a=0.05) schnell auf 0.20 (corr(n;,r;)=0.8). Bei negativem
Pairing sinkt die Power des F-Tests.

* Bei ungleichen n; , hinsichtlich der Streuung ungleichen Kovarianzmatrizen und ungleichen
Korrelationen r; innerhalb der Gruppen, wenn also die beiden zuvor genannten Fille gleich-
zeitig auftreten, addieren sich die durch das Pairing (Korrelation zwischen n; und Grup-
penkorrelationen r; sowie Korrelation zwischen n; Gruppenvarianzen s,-jz) auftretenden
Effekte. Ist z.B. die Korrelation zwischen n; und s,-jz negativ und die Korrelation zwischen n;
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und Gruppenkorrelationen r; positiv, so steigt beim F-Test die Fehlerrate auf 0.40 und hoher,
wihrend im umgekehrten Fall die Power des F-Tests verschwindend gering ist.

Nun die Auswirkungen bei multivariaten Tests (Pillai, Wilks oder Hotelling-Lawley), die
allerdings im GroB3en und Ganzen die gleichen sind wie oben beim F-Test aufgefiihrt, jedoch
mit folgenden Besonderheiten:

¢ Unterschiede zwischen den Tests wirken sich nur auf die Interaktion aus: der Test von Ho-
telling-Lawley ist relativ liberal, der von Pillai eher konservativ, was sich dort insbesondere
fiir kleinere n,;<20 zeigt.

* Gelegentlich treten auch beim Test des Haupteffekts von B erhohte Fehlerraten 1. Art auf,
mit Werten bis zu 0.09. jedoch nur fiir grolere Designs und kleine n;<20.

* Bei negativem Pairing von n; und Gruppenvarianzen s,-jz (j=1,..,J) sind die Fehlerraten 1. Art
etwas hoher als beim F-Test, insbesondere fiir den Test von Hotelling-Lawley, mit Werten
bis 0.12 (bei nominellem a=0.05) fiir corr(ni,sijz):—O.S bzw. bis 0.25 fiir corr(n;,s 2) =-0.7.

Bei positivem Pairing sinkt wie beim F-Test die Power der multivariatenTests.

i

 Hinsichtlich des Einflusses ungleicher Korrelationen r; innerhalb der Gruppen ist kein Un-
terschied zum Verhalten des F-Tests erkennbar.

Oben war darauf aufmerksam gemacht worden, dass der Fall des negativen Pairings (im Fall
von heterogenen Kovarianzmatrizen), und analog im Fall des positiven Pairings (im Fall von
Kovarianzmatrizen mit ungleichen Korrelationen), zu exzessiven Verletzungen des a-Risikos
fiihrt, zumindest bei den klassischen Methoden. Alternative Verfahren werden weiter unten
aufgefiihrt.

Uberpriifung der Homogenit:it von Kovarianzmatrizen

Zur Priifung wird in der Regel der Box-M-Test empfohlen, doch dieser setzt, zhnlich wie der
Mauchly-Test, multivariate Normalverteilung der Messwiederholungsvariablen voraus. Das ist
wesentlich mehr, als fiir die eigentliche Varianzanalyse gefordert wird. D.h. Ergebnisse dieses
Voraussetzungstests sind mit besonderer Vorsicht zu betrachten. SPSS gibt bei Messwiederho-
lungen standardmifig den Box-Test aus, und fiir R gibt es auch entsprechende Funktionen
(siehe 2.20.5). Doch es gibt auch eine Reihe alternativer Tests auf Homogenitit der Kovarianz-
matrizen, die allerdings vielfach ebenso auf der multivariaten Normalverteilung basieren.
Einige davon werden nachfolgend aufgefiihrt:

* LR-Test (Bartlett-Test), basierend auf der multivariaten Normalverteilung,
e Schott‘s T}, eine Verbesserung des M-Tests, basierend auf der multivar. Normalverteilung,

» Schott‘s T, fiir elliptische Verteilungen, mit Beriicksichtigung des Exzesses als MaB fiir die
Abweichung von der Normalverteilung, wobei die Verteilungen fiir alle Variablen gleich sein
miissen,

» Schott‘s T3, fiir elliptische Verteilungen, ebenfalls mit Beriicksichtigung des Exzesses, wobei
die Verteilungen fiir die Variablen verschieden sein diirfen,

* Fligner & Killeen, ein parameterfreier Tests,
* multivariater Levene-Test, der lediglich ordinales Skalenniveau voraussetzt, sowie

» zwei multivariate Dispersionstests, die ausschlieBlich auf unterschiedliche Varianzen an-
sprechen.
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Weitere Erldauterungen zu den Verfahren sind in Kapitel 2.20.5 nachzulesen. Einige davon wer-
den vom Autor in der R-Funktion check.covar angeboten wird (vgl. Anhang 3). Anzumerken
ist noch, dass es sich bei elliptischen Verteilungen um einen groferen Bereich von Verteilungen
handelt, die die Normalverteilung als Spezialfall enthalten. Die entsprechenden Verfahren
haben also einen groBeren Anwendungsbereich. Einen umfassenden Vergleich der Methoden
mit praktischen Tipps zur Vorgehensweise gibt Liipsen (2020a), wo auch Verweise auf die we-
nigen anderen Vergleiche zu finden sind. Eine generelle Empfehlung kann nicht ausgesprochen
werden. Dennoch erscheint die Anwendung des Box-Tests sinnvoll bei symmetrischen und
Schotts T, bei rechtsschiefen Verteilungen. Da aber i.d.Regel wenig iiber die zugrunde liegende
Verteilung bekannt ist, sollte ein robuster Test vorgezogen werden: z.B. der Levene-Test. Er
kann allerdings nicht ungleiche Korrelationsmatrizen erkennen. Doch im Fall von ungleichen
Korrelationskoeffizienten r; fiir die Kovarianzmatrizen der einzelnen Gruppen verfiigen auch
die anderen Methoden nur iiber eine geringe Teststédrke, d.h. im Fall eines nicht-signifikanten
Ergebnisses des Homogenititstests ist es nicht klar, ob wegen Gleichheit der Kovarianzmatri-
zen oder wegen nicht erkannter Ungleichheit der Korrelationen. Daher wird dringend geraten,
bei einem nicht-signifikanten Ergebnis noch zusitzlich einen Test auf Homogenitét der Korre-
lationsmatrizen durchzufiihren (siehe auch Kapitel 2.20.5 und 2.20.6). Hierfiir bietet der Autor
eine R-Funktion check.corr mit 4 verschiedenen Tests an (vgl. Anhang 3), wobei der von Lar-
ntz & Perlman (1991) der empfehlenswerteste ist.

Insbesondere bei nichtparametrischen Tests, die einen )(2— anstatt eines F-Tests benutzen, ist
nicht unbedingt die Spherizitit erforderlich. Es geniigt auch die Gleichheit der Varianzen der
Messwiederholungsvariablen, wobei die meisten, wie das KWF-, van der Waerden und Koch-
Verfahren sogar relativ robust gegen solche Heterogenititen sind. Ahnliches scheint auch fiir
die nichtparametrischen Tests zu gelten, die auf multivariaten Rédngen basieren (vgl. Abschnitte
2.16 und 5.3.10). Hierzu war in Kapitel 5.2 ein Levene-like-Test (vgl. R.R. Wilcox, 1989) vor-
gestellt worden. Vgl. dazu auch die Beispiele in Kapiteln 5.3.4, 5.4.3 und 11.5.

Es gibt aber auch noch einen “Notbehelf* zur Uberpriifung der Homogenitiit der Kovarianzmat-
rizen: statt dessen wird die Homogenitit der Residuen-Varianzen gepriift. In Kapitel 5.2 war ge-
zeigt worden, wie die Residuenvariablen bzw. die Residuen insgesamt ermittelt werden. Diese
konnen nun auf Homogenitét der Varianzen gepriift werden, z.B. mit dem schon mehrfach er-
wihnten Levene-Test. So macht es auch SPSS. Die damit gepriifte Homogenititseigenschaft ist
zwar notwendig, aber nicht hinreichend. D.h. statistisch gleiche Kovarianzmatrizen implizieren
die o.a. Varianzhomogenitit, aber nicht umgekehrt.

Alternativen - heterogene Kovarianzmatrizen

Beziiglich des Problems heterogener Kovarianzmatrizen gibt es vergleichsweise wenig Alter-
nativen, insbesondere kaum Standard-Verfahren in R bzw. SPSS. Zu erwihnen sind hier:

» Die in Kapitel 2.13.1 erwihnte Analyse fiir heterogene Varianzen von Welch & James. Hier-
fiir wird vom Autor eine R-Funktion bereitgestellt (sieche Anhang 3) und am Ende dieses
Kapitels in einem Beispiel vorgestellt. Doch Vorsicht: insbesondere fiir den Test der Interak-
tion muss der Stichprobenumfang eine Mindestgrofle haben, um zuverlédssige Ergebnisse zu
erhalten. Algina (1994) hat auf Basis eigener Untersuchungen diese Bedingung sogar noch
weiter verschirft.

* Weiterhin ist eine multivariate Version des bekannten Tests von Brown & Forsythe (mBF)
anzufiihren (siehe Kapitel 2.13.2), wofiir in R eine Funktion zur Verfiigung steht (siehe
Anhang 3). Der mBF verfiigt allerdings nur iiber eine geringe Power, die bis zu 50% unter
dem Durchschnitt anderer Tests liegt.
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* Algina (1994) favorisiert modifizierte F-Tests zur Kompensierung solcher Kovarianzhetero-
genititen, wie etwa in Kapitel 4.2.2 oder 4.3.3 vorgestellt. Huynh (1978) hat fiir diesen Fall
u.a. eine improved general approximate procedure (IGA) entwickelt, die zusétzlich Ab-
weichungen von der Spherizitit kompensieren kann (siehe Kapitel 2.13.3). Sie hat gegen-
tiber dem o.a. Verfahren von Welch & James den Vorteile, keine Bedingungen an die n; zu
stellen. Eine R-Funktion steht zur Verfiigung (siehe Anhang 3). Die IGA ist allerdings wie
der mBF sehr konservativ.

* Liipsen (2020a und 2024) hat gezeigt, dass der verallgemeinerte Kruskal-Wallis-Friedman-
Test (KWF) das a-Risiko sowohl bei heterogenen Kovarianzmatrizen als auch bei hetero-
genen Korrelationsmatrizen unter Kontrolle hilt. Das Verfahren verlangt keine Spherizitit,
lediglich gleiche Varianzen, ist allerdings gegen ungleiche Varianzen relativ robust, was ein
weiterer Vorteil ist. Lediglich die Teststidrke kommt bei kleinen n; und bei symmetrischen
Verteilungen nicht an die des F-Tests heran und liegt ca. 20% darunter. Ahnliche Ergebnisse
erzielen die Methoden ATS und van der Waerden (vdWS). Das KWF- und das vdWS-Ver-
fahren haben jedoch eine akzeptable Power, insbesondere im Fall von negativem Pairing.

* Auch die Spatial Ranks Methoden (siehe Abschnitte 5.3.10 and 6.10.2) zeigen eine relativ
gute overall-Performance, verletzen zwar in den Pairing-Situationen leicht das a-Risioko,
aber weniger krass als die o.a. parametrischen Tests. Allerdings leidet auch hier die Teststér-
ke darunter, die bis zu 30% unter dem Durchschnitt anderer Tests liegt.

Es sei hier ausdriicklich darauf aufmerksam gemacht, dass die in Kapitel 5 erwdhnten Adjus-
tierungen der Freiheitsgrade von Huynh & Feldt bzw. Geisser & Greenhouse zwar zur Kom-
pensierung von Nicht-Spherizitit, jedoch nicht zur Abmilderung der Heterogenitit der
Kovarianzmatrizen verwendet werden konnen. Dies zeigte sich deutlich in Simulationsstudien
(z.B. Liipsen, 2020a und 2024).

Wie schon erwihnt, befreien nichtparametrische Verfahren in der Regel nicht von der Uber-
priifung der Homogenitidtsvoraussetzung, da die Rangtransformationen in der Regel Hetero-
genititen bestenfalls abschwichen. Andererseits basieren fast alle Priifverfahren auf der Nor-
malverteilung. Daher sind besonders bei ordinalen Kriterumsvariablen nur der Test auf Spheri-
zitdt von Sirkid bzw. der Levene-Test auf Gleichheit der Kovarianzmatrizen zu empfehlen.

Empfehlungen fiir die Methodenwahl

Bei den vielen in Kapitel 2 aufgefiihrten Methoden, aber zugleich all den o.a. Einschrinkungen
scheint eine kleine Hilfestellung zur Auswahl angebracht, die allerdings nicht auf Einzelheiten
eingehen kann (vgl. auch Kapitel 2.19).

 Fiir den Test des Messwiederholungsfaktors (B) gelten generell folgende Einschrinkungen:
Bei rangbasierten Verfahren (u.a. RT, INT, KWE, vdWS, PS, ART) fiihrt der Test im Fall von
rechtsschiefen Verteilungen und zugleich heterogenen Varianzen der Messwiederholungen
zu stark erhohten p-Werten. Dasselbe gilt bei allen anderen Verfahren (u.a. alle parametri-
schen) im Fall von modalen (leicht mehrgipfligen) Verteilungen.

* Im Fall gleicher n; ist der F-Test mit HF-Adjustierung der Freiheitsgrade eine gute Wahl, wo-
bei im Fall von ordinalen Merkmalen die INT-Methode mit HF-Adjustierung bzw im Fall
von extremen Werten die Analyse mittels getrimmter Mittelwerte vorzuziehen ist.

* Im Fall ungleicher n; und gleicher, oder ungleicher Varianzen (Kovarianzmatrizen) ohne
Pairing (also |corr(n;,s;)|< 0.2), ist der F-Test mit HF-Adjustierung der Freiheitsgrade
ebenfalls eine gute Wahl, wobei im Fall von ordinalen Merkmalen die INT-Methode mit HF-
Adjustierung vorzuziehen ist.
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* Im Fall ungleicher n; und ungleicher Varianzen (Kovarianzmatrizen), aber mit Pairing (also
|corr(n;,s,)|> 0.2) sind andere Methoden vorzuziehen. Wenn das a-Risiko komplett unter
Kontrolle gehalten werden soll, ist der Welch-James-Test eine gute Wahl, solange die #; hin-
reichend grof3 sind, sonst die [IGA-Methode (siehe Kapitel 2.13). Beide haben eine extrem
geringe Power, die mBF-Methode sogar eine noch geringere. Andernfalls ist die KWF-
Methode vorzuziehen, die eine sehr gute Power besitzt, aber in wenigen Situationen (u.a. bei
schiefen Verteulungen) das a-Risiko leicht verletzen kann.

* Im Fall ungleicher n; und ungleicher Korrelationen (Kovarianzmatrizen), aber mit Pairing
(also |corr(n;,r;)|> 0.2) ist die KWF-Methode die beste Wahl.

* Folgende Verfahren sind nur in wenigen Situationen den anderen iiberlegen:
* Die multivariaten Verfahren schneiden nicht besser ab als F-Test mit HF-Adjustierung.
* GLMM und GEE haben in zu vielen Situationen ein sehr liberales Verhalten.
* Die RT-Methode ist nur selten besser als die INT-Methode, doch meistens schlechter.

» Das vdWS-Verfahren verhilt sich fast identisch wie das KWF-Verfahren, jedoch
manchmal etwas schlechter.

* Die iibrigen Verfahren (ART, ATS, PS, Koch, Agresti & Pendergast, Akritas & Arnold
sowie die Spatial Signs und Spatial Ranks Methoden) sind ebenfalls zu vernachléssigen.

6.2 Parametrische Varianzanalyse und Priifung der Voraussetzungen

Auch hier soll zunichst einmal zum Vergleich die parametrische Varianzanalyse durchgefiihrt
und die Priifung der Voraussetzungen gezeigt werden. Das Prozedere wie auch die Ergebnisse
sind zum Teil zwangsldufig mit denen aus Kapitel 5.3.1 identisch. Dieses wird noch einmal fiir
den Fall gemischter Versuchsplidne erldutert.

Zur Berechnung der Residuen gibt es folgende Moglichkeit: Der oder die Messwiederholungs-
faktoren C, D,.. werden als Gruppierungsfaktoren gehandhabt. Dazu muss der Datensatz um-
strukturiert werden, indem die Messwiederholungen in Fille gewandelt werden. (Dies ist in R
ohnehin fiir Analysen mit Messwiederholungen erforderlich.) Dann wird folgendes Modell
ohne Messwiederholungen analysiert:

A*C*D + Vpn (6-2)

wobei Vpn die Fallkennung, z.B. Versuchspersonennummer, ist. Die Residuen dieses Modells
sind die Residuen des Modells mit dem Gruppierungsfaktor A sowie mit Messwiederholungen
auf C (und D). Dies gilt auch gleichermaf3en fiir mehrere Gruppierungsfaktoren A, B,...

Dies ist zwar prinzipiell auch bei SPSS moglich, verursacht aber wegen der erforderlichen Um-
strukturierung etwas Aufwand. SPSS gibt allerdings fiir jede Messwiederholungsvariable x;
andere Residuen aus: e, = Xjj, - Qi - @; — ;. Aus dem Modell 6-1 ergibt sich fiir diese

€ iim = Tyt €, d-h. um die Residuen e;;,, zu erhalten, miissen von den e 7, die 77, subtrahiert
werden. Im Gegensatz zum Design ohne Gruppierungsfaktoren miissen hier allerdings von den
Zeilensummen p,, die Gruppenmittelwerte x; anstatt des Mittelwertes p subtrahiert werden.

Die erforderlichen Schritte sind dann:

* Speichern der Residuen: e;;,, , |

* Ermitteln des Personeneffekts 11 =(p,, — ;i) aus p, = (Z xjm)/ J und
;l. = Mittelwert der p,, fiir Gruppe i, !

* und schlieBlich e;;,, = e, - 77,
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Wie bei dieser Art der Residuen-Ermittlung diese gehandhabt und beurteilt werden kdnnen,
wurde bereits in Kapitel 5.3.1 erldutert. Wie man sieht, ist dieses Verfahren relativ aufwiéndig,
insbesondere wenn das Design mehrere Gruppierungsfaktoren enthélt. Insofern empfiehlt es
sich, das oben skizzierte Verfahren 6-2 anzuwenden.

Wenn man in den nachfolgenden Beispielrechnungen das Ergebnis des Mauchly-Tests hier mit
dem aus 5.3.1 vergleicht, mogen die unterschiedlichen Ergebnisse irritieren, da ja eigentlich die
Gruppenstruktur nicht in den Test einflieen sollte. Tut sie aber doch. Denn hier werden im
Gegensatz zum Modell ohne Gruppierungsfaktoren gepoolte Kovarianzmatrizen errechnet.
D.h. die Berechnung erfolgt quasi gruppenweise, bevor die Matrizen zusammengefasst werden.
Der Unterschied kann u.a. durch die verschiedenen Gruppenmittelwerte verursacht werden.
Hierher riihrt auch die in 6.1 erwédhnte Voraussetzung der Homogenitit der Kovarianzmatrizen.

mit R:

Ausgangsbasis ist wieder der in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe winer518t. Zunéchst
wird die Anova zum Vergleich mit der Standardfunktion aov durchgefiihrt, wenn das auch
i.a. nicht zweckmiBig ist, weil die Funktion ezanova zugleich den Mauchly-Test durchfiihrt
(siehe unten). Hier werden durch den Modellterm Error (vpn/zeit) die Messwiederho-
lungen auf dem Faktor zeit gekennzeichnet:

aovl <- aov(score~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit),winer518t)
summary (aovl)

Error: Vpn

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Geschlecht 1 3.33 3.333 0.472 0.512
Residuals 8 56.53 7.067

Error: Vpn:Zeit
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

Zeit 2 58.07 29.033 22.05 2.52e—-05 ***
Geschlecht:Zeit 2 44.87 22.433 17.04 0.000109 ***
Residuals le 21.07 1.317

Tabelle 6-1

Zunichst einmal die Priifung der Residuen ¢, auf univariate Normalverteilung. Diese las-
sen sich, wie oben erldutert, bequem als Residuen eines Anova-Modells ohne Messwieder-
holungen ermitteln:

aov2<-aov (score~Geschlecht*Zeit+Vpn, winer518t)
res<-aov2S$residuals

hist (res)

shapiro.test (res)

Da die Ergebnisse denen aus Kapitel 5.3.1 weitgehend dhnlich sind, wird auf die Wieder-
gabe hier verzichtet. Eine Uberpriifung auf multivariate Normalverteilung der Residuen war
in Kapitel 5.3.1 gezeigt. worden. Die Uberpriifung der Normalverteilung der versuchsper-
sonenspezifischen Abweichungen 77, erfolgt dhnlich wie in Kapitel 5.3.1:

pm <— rowMeans (winer518[,3:5]) # Zeilenmittelwerte
xm <—- with(winer518, ave (pm, Geschlecht, FUN=mean)) # Gruppenmittelwerte
pm<—pm—xm

shapiro.test (pm)

leveneTest (pm)
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mit dem Ergebnisw = 0.96756, p-value = 0.8673 fiir den Shapiro-Test sowie einem
F value von 0 und einer pr (>F) von 1, wonach alle Voraussetzungen fiir 77, erfiillt sind.

Die Uberpriifung der Spherizitit kann z.B. mittels des Mauchly-Tests und der Funktion
ezANOVA des Pakets ez vorgenommen werden:

library(ez)
ezANOVA (winer518t, score, Vpn, within=Zeit, between=Geschlecht)

SANOVA

Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 Geschlecht 1 8 0.4716981 5.116202e-01 0.04118616
3 Zeit 2 16 22.0506329 2.522847e-05 * 0.42800983
4 Geschlecht:Zeit 2 16 17.0379747 1.086241e-04 * 0.36635819

$*Mauchly's Test for Sphericity’

Effect W p p<.05
3 Zeit 0.9306201 0.7775055
4 Geschlecht:Zeit 0.9306201 0.7775055

$® Sphericity Corrections’

Effect GGe P [GG] HFe p[HF]

3 Zeit 0.9351214 4.280809e-05 1.209851 2.522847e-05

4 Geschlecht:Zeit 0.9351214 1.683544e-04 1.209851 1.086241e-04
Tabelle 6-2

Der Aufbau der Tabelle 6-2 wurde bereits kurz in 5.3.1 erldutert. Die Anova-Tabelle ist
natiirlich mit der in Tabelle 6-1 identisch. Da der Mauchly-Test fiir beide Tests von zeit
keine Signifikanz zeigt, werden die Ergebnisse aus der ersten Tabelle (anova) verwendet.

Die in 5.3.1 vorgestellte Funktion check. sphere bietet zum einen alternative Tests auf
Spherizitit, aber auch einen multisample Spherizitits-Test nach Mauchly, der nicht die
Homogenitit der Kovarianzmatrizen verlangt. Hier werden wieder beide Aufrufvarianten
gezeigt:

attach ("path/anova.lib")

check.sphere (winer518([,3:5],winer518([, 2) # wide Format

with (winer518t, check.sphere (score, # long Format
groups=Geschlecht,trial=Zeit, id=Vpn))

Chisquare df p value
Mauchly 0.5752 2 0.7500
multisample Mauchly 11.5774 11 0.3962
John's V 10.8084 5 0.0553
Nagao 10.8084 5 0.0341
LR 11.0201 5 0.0005
Muirhead & Waternaud 4.5477 5 0.4735
Compound Symmetry 0.5659 4 0.9668

Der multisample Mauchly ist auch ohne Gleichheit der Kovarianzmatrizen giiltig, wih-
rend die tibrigen Tests die Homogenitit voraussetzen, die als ndchstes gepriift wird.

Fiir den Test auf Homogenitit der Kovarianzmatrizen gibt es zwar eine Funktion boxM fiir
den Box M-Test im Paket biotools. Dennoch sei auf die Funktion check.covar im
Anhang 3 verwiesen, die neben dem Box-Test auch die anderen im vorigen Abschnitt
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aufgefiihrten Tests durchfiihrt. Diese kann wahlweise auf den Datensatz im wide-Format
(winer518) oder im long-Format (winer518t) angewandt werden:

attach ("path/anova.lib")

check.covar (winer518[,3:5],winer518S$Geschlecht) # wide Format

with (winer518t, check.covar (score, # long Format
groups=Geschlecht,trial=Zeit, id=Vpn))

statistic type df p value
LR/Bartlett 7.5870 chisqg 6.0000 0.2699
Box M (C) 4.5048 chisqg 6.0000 0.6087
Box M (F) 0.7344 F 463.6981 0.6221
Schott T1 3.8944 chisgqg 6.0000 0.6910
Schott T2 4.3395 chisqg 6.0000 0.6308
Schott T3 3.9365 chisg 6.0000 0.6853
Levene 0.0351 F 8.0000 0.9657
Dispersion 1 0.2630 F 8.0000 0.6219
Dispersion 2 0.0944 F 8.0000 0.9111

Der empfehlenswerteste Test ist der Levene-Test. Der p-Wert 0. 9657 indiziert die Homo-
genitit der Kovarianzmatrizen, die, wie vorher erwéhnt, auch Voraussetzung der Varian-
zanalyse ist.

Noch eine Erlduterung zu den beiden Dispersionstests: der erste vergleicht das Streuungsni-
veau fiir die beiden Gruppen. Dieses kann fiir beide Gruppen gleich sein, obwohl die Kova-
rianzmatrizen nicht gleich sind, ndmlich wenn z.B. in der ersten Gruppe die Variable 1 die
grofere Streuung hat und die Variable 2 die kleinere, aber in der zweiten Gruppe die
Variable 1 die kleinere Streuung hat und die Variable 2 die groflere. Genau solche Unter-
schiede soll der zweite Dispersionstest erkennen.

Wie im vorigen Abschnitt erwéhnt, ist es angebracht, zusitzlich die Homogenitit der Korre-
lationsmatrizen zu iiberpriifen, wenn der vorherige Test nicht signifikant war. Dazu gibt es
die Funktion check.corr (vgl. Anhang 3):

attach ("path/anova.lib")
check.corr (winer518[,3:5],winer518([,2])

statistic df p wvalue
Jennrich test (chisquare) 3.5653 3 0.3124
Levene correlation (F) 0.3019 3 0.8234
Larntz & Perlman (chisq) 2.5860 3 0.2898
Box M (chisq) 4.4388 3 0.2178

Da auch dieser Test negativ ausfillt, wobei das Ergebnis des Tests von Larntz & Perlman
das zuverlassigste ist, kann die Homogenitit der Kovarianzmatrizen angenommen werden.

Alternativ die Uberpriifung der Gleichheit der Fehlervarianzen: Hier werden der
Einfachheit halber fiir die drei Messwiederholungsvariablen (Variablenindizes 3,4,5)
jeweils die Gruppenvarianzen mit dem Levene-Test {iberpriift. Auch hier wird der
urspriingliche Dataframe winer518 benutzt. In diesem Fall liegt nur ein Gruppierungsfaktor
vor. Somit lassen sich alle Variablen mittels apply in einem Funktionsaufruf iiberpriifen:

library (car)
apply (winer518[,3:5], 2 ,leveneTest, winer518$Geschlecht)
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Stl
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 1 0.1 0.7599
8

St2
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 1 0 1
8

St3
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 1 0.05 0.8287
8

Da keines der Ergebnisse signifikant ist, kann die Varianzhomogenitit angenommen wer-
den.

Auch die bereits in Kapitel 4.3.2 vorgstellte Funktion aov_ez aus dem Paket afex kann
bequem Versuchsplidne mit Messwiederholungen analysieren, die wie aov und ezANOVA
den transformierten Dataframe, hier winer518t, verlangt. Aus dem folgenden Beispiel lédsst
sich die Syntax gut ablesen. Standardmafig wird fiir die Tests, die Messwiederholungsfak-
toren enthalten, die Greenhouse-Geisser-Adjustierung der Freiheitsgrade vorgenommen.
Uber die Zusatzfunktion nice kann alternativ an (fiir die Huynh-Feldt-Adjustierung) oder
none (fiir keine Adjustierung) angefordert werden. Somit ist es sinnvoll, das primére Ergeb-
nis der Funktion zu speichern (hier:aov1), um spiter die Zusatzfunktionen anwenden zu
konnen :

library (afex)

aovl <- aov_ez (data=winer518t, dv="score",
between="Geschlecht", within="Zeit", id="Vvpn")

nice (aovl, correction="HF")

Anova Table (Type 3 tests)

Response: score

Effect df MSE F ges p.value
1 Geschlecht 1, 8 7.07 0.47 .041 .512
2 Zeit 2, 16 1.32 22.05 ***x ,428 <.001

3 Geschlecht:Zeit 2, 16 1.32 17.04 *** .366 <.001
Sphericity correction method: HF

Auch fiir Designs mit Messwiederholungen gibt es eine an aov angelehnte Syntax:
aov_car (score~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit) ,winer518t)

Anzumerken ist, dass darin ,,ges* wie oben die generalized effect size (Effektgrofie Etaz)
ist. Dariiber hinaus gibt es die Zusatzfunktionen test_1levene fiir den Test auf Homo-
genitit der Gruppen-Varianzen sowie test_sphericity fiir den Mauchly-Test auf Spheri-
zitét (in der neuesten Version in das Paket performance ausgelagert):

test_levene (aovl)
test_sphericity (aovl)
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Levene's Test for Homogeneity of Variance (center =
Df F value Pr (>F)
group 1 0.0024 0.9624
8

center)

Test statistic p-value
0.93062 0.77751
0.93062 0.77751

Zeit

Geschlecht:Zeit

Warnmeldung:

In summary.Anova.mlm(objectS$Anova,
HF eps > 1 treated as 1

multivariate = FALSE)

In der neuesten Version kommen anstatt o.a. Ubersicht lediglich die folgenden Zeilen:

OK: There is not clear evidence for different variances across groups

(Levene's Test, p = 0.962).
OK: Data seems to be spherical (p > 0.778).
Eine Warnung: residuals(..) , angewandt auf ein Ergebnisobejekt, gibt bei gemischten

Designs nicht die korrekten Residuen aus.

Zusitzlich wird auch die parametrische Analyse fiir den Datensatz mydata5s gezeigt, der
zwel Messwiederholungsfaktoren beinhaltet. Zunichst die Analyse mit ezanova, wobel die
Syntax fiir die Angabe mehrerer Faktoren zu beachten ist:

ezANOVA (mydatabt, Fehler, Vpn, within=. (Medikament,Aufgabe),
between=Geschlecht, type=3)
SANOVA
Effect DFn DFd F P p<.05
Geschlecht 1 6 4.1482014 0.0878432774
Medikament 2 12 19.5000000 0.0001696940
Aufgabe 2 12 20.2018349 0.0001441841
Geschlecht :Medikament 2 12 0.5526316 0.5894038922
Geschlecht :Aufgabe 2 12 0.8807339 0.4396417315
Medikament : Aufgabe 4 24 3.0560748 0.0361232196
Geschlecht :Medikament :Aufgabe 4 24 0.3644860 0.8314342497
$*Mauchly's Test for Sphericity’
Effect W p p<.05
Medikament 0.10595568 0.003654354 &3
Geschlecht :Medikament 0.10595568 0.003654354 &
Aufgabe 0.90396431 0.776923421
Geschlecht:Aufgabe 0.90396431 0.776923421
Medikament :Aufgabe 0.01419791 0.037430986
Geschlecht :Medikament :Aufgabe 0.01419791 0.037430986
$® Sphericity Corrections’
Effect GGe P [GG] HFe p[HF]
Medikament 0.5279707 0.003726609 0.5452596 0.0033216294
Geschlecht :Medikament 0.5279707 0.493274120 0.5452596 0.4979998431
Aufgabe 0.9123791 0.000257679 1.2901416 0.0001441841
Geschlecht:Aufgabe 0.9123791 0.432634492 1.2901416 0.4396417315
Medikament :Aufgabe 0.3968182 0.101394908 0.5161724 0.0822208807
Geschlt:Medikt:Aufgabe 0.3968182 0.657041002 0.5161724 0.7081566468
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Die Priifung der Voraussetzungen soll hier nur kurz skizziert werden, da dies in Kapitel
5.4.1 bereits ausfiihrlich behandelt worden war. Zundchst zur Priifung der Residuen &, auf
univariate Normalverteilung. Diese lassen sich, wie oben erldutert, bequem als Residuen
eines Anova-Modells ohne Messwiederholungen ermitteln (hier ohne Ausgabe der
Ergebnisse):

aov3<-aov (Fehler~Geschlecht *Medikament *Aufgabe+Vpn, mydatabt)
res<-aov3$residuals

hist (res)

shapiro.test (res)

Die Priifung der Normalverteilung der Personenmittel 77;,, erfolgt tiber

pm <- rowMeans (mydatab5[,3:11]) # Zeilenmittelwerte
xm <- with (mydatab, ave (pm,Geschlecht,FUN=mean)) # Gruppenmittelwerte
pm<—pm-—xm

shapiro.test (pm)

leveneTest (pm)

Die Priifung auf Spherizitit ist bereits in der o.a. Varianzanalyse unter ,,Mauchly's Test
for Sphericity™ durchgefiihrt worden, und zwar fiir jeden der Tests, bei denen Mess-
wiederholungsfaktoren involviert waren.

SchlieBlich zur Priifung der Homogenitét der Kovarianzmatrizen, auch hier fiir jeden der
Tests, bei denen Messwiederholungsfaktoren involviert waren. Da fiir den Test des
Haupteffekts Medikament die Summen iiber den Faktor Aufgabe und fiir den Test des
Haupteffekts Aufgabe die Summen iiber den Faktor Medikament relevant sind, miissen
auch fiir den Test der Kovarianzhomogenitit die entsprechenden Summen gebildet werden.
Dies war in Kapitel 5.4.7 bereits einmal gezeigt worden. Am einfachsten ist dies iiber den
nichttransformierten Datensatz moglich:

rowSums (mydata5[,c("v1","v2","v3")])->ml # Medikament 1
rowSums (mydata5[,c ("v4","v5","v6e")])-—>m2 # Medikament 2
rowSums (mydata5[,c("v7","v8","vI")])->m3 # Medikament 3
rowSums (mydataS([,c("v1l","v4","v7")])—>al # Aufgabe 1
rowSums (mydata5[,c ("v2","v5","v8")])-—>az2 # Aufgabe 2
rowSums (mydata5[,c ("v3","ve","vI")])->a3 # Aufgabe 3
cbind (mydata5, ml,m2,m3, al,a2,a3)->mydatab

Zunichst der Test der Kovarianzhomogenitiit fiir den Haupteffekt Medikament:

check.covar (mydata5[,c("ml", "m2", "m3") ] ,mydatab5x[, "Geschlecht"])

statistic type df p value
LR/Bartlett 16.9132 chisqg 6.0000 0.0096
Box M (C) 7.7519 chisqg 6.0000 0.2569
Box M (F) 1.2271 F 260.8302 0.2926
Schott T1 5.8641 chisqg 6.0000 0.4386
Schott T2 6.3972 chisqg 6.0000 0.3802
Schott T3 6.3394 chisqg 6.0000 0.3863
Levene 3.3343 F 6.0000 0.1202
Dispersion 1 2.0268 F 6.0000 0.2044
Dispersion 2 1.5511 F 6.0000 0.2992

analog der Test der Kovarianzhomogenitit fiir den Haupteffekt Aufgabe:

check.covar (mydata5[,c("al", "a2","a3")],mydatab5x[, "Geschlecht"])
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statistic type df p value
LR/Bartlett 9.7098 chisg 6.0000 0.1374
Box M (C) 4.4503 chisg 6.0000 0.6160
Box M (F) 0.7045 F 260.8302 0.6462
Schott T1 4.7206 chisqg 6.0000 0.5801
Schott T2 5.1272 chisqg 6.0000 0.5276
Schott T3 4.7651 chisg 6.0000 0.5743
Levene 0.3488 F 6.0000 0.7214
Dispersion 1 3.3781 F 6.0000 0.1157
Dispersion 2 0.5806 F 6.0000 0.5933

SchlieBlich der Test der Kovarianzhomogenitiit fiir die Interaktion, dem die 9 erhobenen
Variablen v1,...,v9 zugrunde liegen. Da fiir die parametrischen Homogenitits-Tests die
Stichprobenumfinge mindestens n; > J+1 gelten muss (wobei J die Anzahl zu testenden
Messwiederholungsvariablen ist), kénnen hier bestenfalls die Levene-like nichtparametri-
schen Tests durchgefiihrt werden. Allerdings gelten fiir diese ebenfalls Einschriankungen,
fiir die NAs ausgegeben werden, wenn diese nicht erfiillt sind:

check.covar (mydata5[,2:10],mydata5[, "Geschlecht"], par=F)

statistic type df p value

Levene NA <NA> NA NA
Dispersion 1 0.8311 F 6 0.3971
Dispersion 2 NA <NA> NA NA

Insgesamt konnen die Kovarianzmatrizen fiir alle Tests als homogen angenommen werden.

mit SPSS:

Varianzanalysen mit Messwiederholungen erhilt man in SPSS iiber das Menii ,,Allgemeines
lineares Modell -> Messwiederholung*. Die Syntax fiir den Beispieldatensatz 4 (winer518)
mit Ausgabe der Homogenititstests lautet:

GLM t1 t2 t3 Dby Geschlecht
/wsfactor=Zeit 3 polynomial
/print homogeneity
/wsdesign=Zeit
/design=Geschlecht.

mit folgender Ausgabe des Mauchly-Tests, der Anova-Tabelle fiir die Messwiederholungs-
effekte (Innersubjekteffekte) und der Anova-Tabelle fiir den Gruppierungsfaktor (Zwi-
schensubjekteffekte), wobei der Mauchly-Test keine Inhomogenitéten zeigt, so dass die
Ergebnisse der Zeile ,,Spherizitidt angenommen* verwendet werden konnen:

Mauchly-Test auf Spharizitat
Innersubjekt- | Mauchly-W Approx. df | Sig. Epsilon
effekt Chi-Quadrat :
Greenhouse-Geisser | Huynh-Feldt
Zeit ,931 ,503 2| ,778 ,935 1,000
Tests der Zwischensubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Konstanter Term 546,133 1 546,133 77,283 ,000
Geschlecht 3,333 1 3,333 472 ,512
Fehler 56,533 8 7,067
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Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der = Sig.
vom Typ llI Quadrate
Spharizitat angen. 58,067 2 29,033 | 22,051 | ,000
Zeit Greenhouse-Geisser 58,067 1,870 31,048 | 22,051 ,000
Huynh-Feldt 58,067 | 2,000 29,033 | 22,051 | ,000
Sphaérizitat angen. 44,867 2 22,433 | 17,038 | ,000
Zeit * Geschlecht Greenhouse-Geisser 44,867 1,870 23,990 | 17,038 | ,000
Huynh-Feldt 44,867 | 2,000 22,433 | 17,038 | ,000
Spharizitat angen. 21,067 16 1,317
Fehler(Zeit) Greenhouse-Geisser 21,067 | 14,962 1,408
Huynh-Feldt 21,067 | 16,000 1,317
Tabelle 6-3

Dariiberhinaus werden iiber den Zusatz /print homogeneity der Box-M-Test zur Uber-
priifung der Gleichheit der Kovarianzamatrizen fiir die beiden Gruppen sowie fiir alle 3
Variablen ein Levene-Test auf Gleichheit der Zellenvarianzen ausgegeben:

Box-Test auf Gleichheit der
Kovarianzenmatrizen
Box-M-Test 7,587
F ,734
df1 6
df2 463,698
Sig. ,622

Der Box-Test zeigt keine Ungleichheit der Varianzen, so dass eine Voraussetzung fiir die
Durchfiihrung des Mauchly-Tests gegeben ist, wenn ihm auch nicht allzu viel Bedeutung
beigemessen werden sollte.

Levene-Test auf Gleichheit der Fehlervarianzen
F dfl df2 Sig.
t1 ,159 1 8 ,700
t2 ,000 1 8 1,000
t3 ,015 1 8 ,905

Da alle drei Tests nicht signifikant sind, kann auch die Homogenitét der Fehlervarianzen
angenommen werden.

Im vorigen Abschnitt war darauf hingewiesen worden, dass der Box-Test nicht empfehlens-
wert ist. Dort war statt dessen der Levene-Test auf Gleichheit der Kovarianzmatrizen
empfohlen worden. SPSS bietet diesen nicht an, aber er kann mit etwas Aufwand
durchgefiihrt werden. Wie unten zu sehen, ist das lediglich fiir eine kleinere Anzahl von
Messwiederholungen praktikabel. Entsprechend der Formel im Anhang 2.6. sind folgende
Schritte erforderlich:

* Berechnung der Mediane m1, . ., m3 fiir die Variablen t1, .., t3 getrennt fiir die Grup-
penvariable Geschlecht mittels aggregate,

* Berechnung der Kreuzprodukte (y-median;)(y-median;) fiir i=1,..,3 und j=i,..,3,
wodurch 3*4/2=6 neue Variablen c1, . ., c6 erzeugt werden,
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* Transformation der c-Variablen: c=sign(c)*sqrt(abs(c)),

* Anwendung einer multivariaten Varianzanalyse (manova) auf die c-Variablen, z.B. der
Wilks-Lambda.

Die Schwierigkeit liegt bei SPSS darin, dass keine geschachtelten Schleifen (do repeat)
moglich sind, um den o.a. 2. Schritt elegant durchzufiihren. D.h. eine Schleifenanweisung
muss entsprechend der Variablenzahl (hier 3) wiederholt werden. Die Anweisungen:

aggregate
/Outfile=* Mode=Addvariables
/Break=Geschlecht
/ml=median (tl)
/m2=median (t2)
/m3=median (t3) .

do repeat v=tl to t3 / m=ml to m3 /c=cl to c3.
compute c=(v-m)* (tl-ml).
end repeat.

do repeat v=t2 to t3 / m=m2 to m3 /c=c4 to c5.
compute c=(v-m)* (t2-m2) .
end repeat.

compute c6=(t3-m3) * (£t3-m3) .
execute.

do repeat c=cl to cé6.
compute vorz=1l.

if (c 1t 0) vorz=-1.
compute c=vorz*sqgrt (vorz*c).
end repeat.

execute.

GLM cl to c6 BY Geschlecht
/DESIGN= Geschlecht.

mit folgender Ausgabe der Varianzanalyse:

Multivariate Tests

Effekt Wert B Hypothese df | Fehler df Sig.
Pillai-Spur , 875 | 3,500 6,000 3,000 , 166
P Wilks-Lambda ,125| 3,500 6,000 3,000 , 166
Term Hotelling-Spur 6,999 | 3,500 6,000 3,000 , 166
GrofRte charakter. 6,999 | 3,500 6,000 3,000 , 166
Wurzel nach Roy
Pillai-Spur , 486 , 472 6,000 3,000 , 801
Wilks—-Lambda , 514 , 472 6,000 3,000 , 801
Geschlecht Hotelling-Spur , 944 , 472 6,000 3,000 , 801
GrofRte charakter. , 944 , 472 6,000 3,000 , 801
Wurzel nach Roy

Das Ergebnis fiir den Levene-Test ist in der letzten Spalte und der Rubrik Geschlecht
abzulesen: p=.801 (egal fiir welchen Test), d.h. Gleichheit der Kovarianzmatrizen ist
gegeben. Alternativ kann die Berechnung der Kreuzprodukte auch in einer b0 REPEAT-
Schleife anstatt drei erfolgen:
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do repeat v=tl t2 t3 t2 t3 t3 /
m=ml m2 m3 m2 m3 m3 /
w=tl tl tl t2 t2 t3 /
n= ml ml ml m2 m2 m3 /
c=cl to c6.

compute c=(v-m)* (w-n) .

end repeat.

Bleibt noch die Uberpriifung der Residuen auf Normalverteilung. Dazu wird das am
Eingang dieses Kapitels genannte Modell ohne Messwiederholungen 6-2 gerechnet.
Zunichst muss der Datensatz umstrukturiert werden, so dass aus den 3 Messwiederho-
lungen jeweils 3 Fille erzeugt werden. Das ist im Anhang 1.1.1 ausfiihrlich beschrieben.
Die Syntax hierfiir lautet:

Varstocases
/id=Vpn /make score from tl t2 t3
/index=Zeit (3) /keep=Geschlecht /null=keep.

Die ersten Fille des umstrukturierten Datensatzes sehen etwa folgendermal3en aus:

Vpn Geschlecht Zeit SCOre
1 1 1 1 4
2 1 1 2 7
3 1 1 3 2
4 2 1 1 3
5 2 1 2 5
6 2 1 3 1
7 3 1 1 7
8 3 1 2 9

Fiir diesen Datensatz wird nun eine Varianzanalyse mit den Faktoren vpn, Geschlecht und
zeit gerechnet, wobei das Modell angepasst werden muss: Anstatt des gesittigten Modells
sind neben den Haupteffekten die Interaktion Geschlecht*zeit auszuwdihlen. Ferner miis-
sen die Residuen gespeichert werden, die anschlieBend den Namen res_1 haben. Schlie$3-
lich werden diese dann in Examine (Explorative Datenanalyse) mittels Shapiro-Test und
Histogramm auf Normalverteilung tiberpriift. Die Anweisungen hierfiir:

Unianova score BY Geschlecht Zeit Vpn
/save=resid /design=Geschlecht Zeit Geschlecht*Zeit Vpn.

Examine variables=RES_1
/plot histogram.

124 Wittelwert = -8,19E-16
St -Abw. = 852
=30

54

Hiufigkeit

-2,00 -1,00 uls} 1,00 200

Dacidicam 8l cmmen
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Das automatisch erzeugte Histogramm basiert zunéchst auf 11 Intervallen, was bei n=30
keinen Sinn macht. Moglich wéren hier 4, 5 oder 6 Intervalle (vgl. Kapitel 2.20.1), so dass
eine Nachbereitung mit dem Grafikeditor erforderlich ist und o.a. Abbildung erzeugt,
wonach die Residuen als normalverteilt angenommen werden kénnen.

Tests auf Normalverteilung
Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Statistik df Signifikanz | Statistik df Signifikanz
RES_1 ,126 30 ,200° ,959 30 ,288

Zusitzlich wird auch die parametrische Analyse fiir den Datensatz mydata5 gezeigt, der
zwei Messwiederholungsfaktoren beinhaltet (hier ohne Ausgabe der Ergebnisse, die weit-
gehend schon in Kapitel 5.4.1 zu sehen war):

GLM vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 by Geschlecht
/wsfactor=Medikament 3 polynomial Aufgabe 3 polynomial
/wsdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe
/PRINT HOMOGENEITY.

Die Priifung der Voraussetzungen soll hier nur kurz skizziert werden, da dies in den Kapi-
teln 5.3.1 und 5.4.1 bereits ausfiihrlich behandelt worden war, u.a. die Priifung der Residuen
&;jm auf univariate Normalverteilung. Beziiglich der Personeneffekte 7z, erfordert der
zusitzliche Gruppierungsfaktor Geschlecht eine Abwandlung der Berechnung, weil von
diesen die Gruppenmittel der 77, subtrahiert werden miissen:

compute pm = mean(vl to v9).

aggregate

/outfile=* /mode = addvariables

/break = Geschlecht /pm_mean = mean (pm) .
compute pm = pm-pm_mean.
execute.

Die Personeneffekte pm kdnnen nun wie gewohnt auf Normalverteilung iiberpriift werden.

SchlieBlich zur Priifung der Homogenitit der Kovarianzmatrizen, auch hier fiir jeden der
Tests, bei denen Messwiederholungsfaktoren involviert waren. Da fiir den Test des
Haupteffekts Medikament die Summen iiber den Faktor Aufgabe, und fiir den Test des
Haupteffekts Aufgabe die Summen iiber den Faktor Medikament relevant sind, miissen
auch fiir den Test der Kovarianzhomogenitit die entsprechenden Summen gebildet werden.

compute ml=vl+v2+v3.
compute m2=v4+v5+v6.
compute m3=v7+v8+v9.
compute al=vl+v4+v7.
compute az2=v2+v5+v8.
compute a3=v3+v6+vI.
execute.

Anschliefend wird mit diesen in zwei Schritten wieder eine Varianzanalyse mit GLM
durchgefiihrt, um die Box-Tests zu erhalten.

GLM ml m2 m3 by Geschlecht
/wsfactor=Medikament 3 polynomial
/wsdesign=Medikament
/PRINT HOMOGENEITY.
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GLM al a2 a3 by Geschlecht
/wsfactor=Aufgabe 3 polynomial
/wsdesign=Aufgabe
/PRINT HOMOGENEITY.

Box-Test auf Gleichheit der Kovarianzenmatrizen

Box-M-Test 16,913
F 1,227
df1 6
df2 260,830
Sig. 293

oben der Test fiir den Medikament-Haupteffekt, unten fiir den Aufgaben-Haupteffekt

Box-Test auf Gleichheit der Kovarianzenmatrizen

Box-M-Test 9,710
F , 704
df1 6
df2 260,830
Sig. ,646

Der fiir die Interaktion Medikament* Aufgaben relevante Test Box-Test wurde eigentlich im
o0.a. GLM -Kommando angefordert, fiihrt aber zu einer Fehlermeldung, da fiir die parametri-
schen Homogenitiits-Tests die Stichprobenumfinge mindestens n; > J+1 gelten muss (wobei
J die Anzahl zu testenden Messwiederholungsvariablen ist), was hier mit n,=4 und J=9
nicht gegeben ist. Abhilfe konnte bestenfalls der o.a. , allerdings recht aufwindige Levene-
Test auf Gleichheit der Kovarianzmatrizen bringen.

6.3 Rank transform-Tests (RT) und normal scores-Tests (INT)

Bei dem Rank transform Test werden die Werte der abhingigen Variablen x iiber alle Mess-
wiederholungen und Gruppen hinweg, also z.B. N*J Werte, in Rénge R(x) gewandelt, um mit
diesen dann eine ,,normale* parametrische Varianzanalyse zu rechnen. Bei dem normal score-
bzw. inverse normal transform-Verfahren (INT) werden die Rédnge R(x) dariiber hinaus noch in
normal scores umgerechnet:

nscore, = CD_I(R(xm)/(M+ 1))

wobei M die Anzahl aller Werte ist, also z.B. M=N*J. Mit diesen scores wird dann eine ,,nor-
male® parametrische Varianzanalyse gerechnet. In beiden Fillen sollte man einen Test auf
Spherizitit, z.B. den Mauchly-Test, durchfiihren, oder direkt die korrigierten F-Tests von
Huynh & Feldt benutzen, auch wenn die Spherizitit gegeben ist. Beide Verfahren sollen wieder
am Beispieldatensatz 4 demonstriert werden. Die Ergebnisse zeigen, dass das INT-Verfahren
,.besser abschneidet als das einfachere Rank transform (RT).

mit R:

Ausgangsbasis ist wieder der in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe winer518t. Fiir die RT-
Methode wird zunéchst die Variable score in Ringe umgerechnet, anschlieend die Anova
mit der Funktion ezanova durchgefiihrt, um HF- oder GG-adjustierten Ergebnisse zu erhal-
ten, wenn auch die Darstellung der Werte unter Verwendung von e-.. das Lesen erschwert:

library (ez)
winer518t <- within(winer518t,Rscore<-rank (score))
ezANOVA (winer518t, Rscore, Vpn,within=Zeit, between=Geschlecht,detailed=T)
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SANOVA

Effect DFn DFd SSn
2 Geschlecht 1 8 53.33333 701.
3 Zeit 2 16 698.60000 249.

4 Geschlecht:Zeit 2 16 501.26667 249.

S Mauchly's Test for Sphericity’

Effect W p p<.
3 Zeit 0.9861432 0.9523355
4 Geschlecht:Zeit 0.9861432 0.9523355

S Sphericity Corrections’

Effect GGe P [GG]
3 Zeit 0.9863326 2.602008e-05
4 Geschlecht:Zeit 0.9863326 1.640879e-04

ssd F p
8333 0.6079316 4.580116e-01
9667 22.3581811 2.325487e-05
9667 16.0426724 1.502651e-04

p[GG]<.05 HFe p[HF]
* 1.306878 2.325487e-05
* 1.306878 1.502651e-04

Tabelle 6-4a

Auch wenn der Mauchly-Test keine Signifikanzen zeigt, wird vielfach empfohlen, die kor-
rigierten F-Tests von Huynh-Feldt zu benutzen. Dessen Ergebnisse weichen nicht nen-
nenswert von denen der o.a. parametrischen Analyse (Tabelle 6-2) ab. Die Voraussetzung
der Normalverteilung braucht hier nicht gepriift werden.

Die Berechnung der normal scores erfolgt genauso wie Kapitel 5.3.3. Die Varianzanalyse
enthilt allerdings hier zusitzlich Tests des Faktor Geschlecht. Die Analyse wird wieder
mit ezanova durchgefiihrt. Die Spherizitit war schon in Kapitel 5.3.3 bestitigt worden:

library (ez)

ezANOVA (winer518t, nscore, Vpn, within=Zeit, between=Geschlecht)

Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 Geschlecht 1 8 0.4589120 5.172406e-01 0.04306605538
3 Zeit 2 16 26.1823940 9.001193e-06 * 0.41354670288
4 Geschlecht:Zeit 2 16 19.4945215 5.137485e-05 * 0.34428051545

mit SPSS:

Ausgangspunkt ist hier der im Kapitel 5.3.3 umstrukturierte Datensatz. Fiir die RT-Methode
wird zunidchst die Variable score in Ringe gewandelt und erhélt den Namen rRscore, bevor
der Datensatz dann wieder in die Ausgangsform zuriicktransformiert wird (vgl. Anhang
1.2). Dabei wird Rscore fiir die 3 Zeitstufen zu Rscore.1l,Rscore.2,Rscore.3,
SchlieBlich wird dann fiir diese Variablen wie im vorigen Kapitel die parametrische Varian-

zanalyse durchgefiihrt.

Varstocases
/Id=Vpn /Make score from tl t2 t3
/index=Zeit (3) /keep=Geschlecht /null=keep.

Rank variables=score (A)
/Rank into Rscore.

Sort cases by Vpn Zeit.

Casestovars
/Id=Vpn /Index=Zeit
/Groupby=variable.
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Hier der Datensatz nach der erneuten Umstrukturierung:

Vpn ::_Geschle_z;ht'. score ‘I SCEI:_]FE.;_. score 3 | Rscore 1 Rscore 2 Rscore 3 |

1 1 1 4 [ 2 14,000 26,000 8.500
2 2 1 3 5 1 11,500 16.000 3.500
3 3 1 7 9 B 26,000 29,500 22 500
4 4 1 B B 2 22 500 22,500 8,500
5 5 1 5 5 1 18.000 18,000 3.500
b il 2 G 2 b 28,000 8.500 16.000
7y 7 2 4 1 1 14,000 3,500 3,500
B g 2 B 3 4 22 500 11,500 14,000
9 9 2 9 5 2 29,500 18,000 8.500
10 10 2 7 1 1 26,000 3.500 3.500

GLM Rscore.l Rscore.2 Rscore.3 by Geschlecht
/wsfactor=Zeit 3 polynomial
/wsdesign=Zeit /design=Geschlecht.

Nachfolgend zunéchst der Test auf Spherizitét (Varianzhomogenitét), danach die Ergebnisse
der Varianzanalyse fiir den Effekt des Gruppierungsfaktors und zuzletzt die Effekte des
Messwiederholungsfaktors (Innersubjekteffekte). Bei diesen wird vielfach empfohlen, die
Resultate aus der Zeile ,,Huynh-Feldt* abzulesen, auch wenn der entsprechende Mauchly-
Test keine Signifikanzen aufweist.

Mauchly-Test auf Sphérizitat

Innersubjekteffekt | Mauchly Approxi. df | Sig. Epsilon
w Chi-Quadrat :
Greenhouse-Geisser | Huynh-Feldt
Zeit ,986 ,098 2| ,952 ,986 1,000
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Konstanter Term 7207,500 1 7207,500 82,156 ,000
Geschlecht 53,333 1 53,333 ,608 ,458
Fehler 701,833 8 87,729
Quelle Quadrat- df Mittel der F Sig.
summe Quadrate
Spharizitat angen. 698,600 2 349,300 | 22,358 ,000
Zeit Greenhouse-Geisser 698,600 1,973 354,140 | 22,358 ,000
i
Huynh-Feldt 698,600 2,000 349,300 | 22,358 ,000
Untergrenze 698,600 1,000 698,600 | 22,358 ,001
Sphaérizitat angen. 501,267 2 250,633 | 16,043 ,000
) Greenhouse-Geisser 501,267 1,973 254,106 | 16,043 ,000
Zeit * Geschlecht
Huynh-Feldt 501,267 2,000 250,633 | 16,043 ,000
Untergrenze 501,267 1,000 501,267 | 16,043 ,004
Sphaérizitat angen. 249,967 16 15,623
) Greenhouse-Geisser 249,967 | 15,781 15,839
Fehler(Zeit)
Huynh-Feldt 249,967 | 16,000 15,623
Untergrenze 249,967 8,000 31,246

Tabelle 6-4b
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Die Ergebnisse weichen nicht nennenswert von denen der o.a. parametrischen Analyse ab.
Weitere Voraussetzungen brauchen hier nicht gepriift werden.

Die Durchfithrung der INT-Methode erfolgt im Wesentlichen genauso wie oben bei der RT-
Methode. Lediglich die Ermittlung der Anzahl der Werte nc und die Transformation der
Ringe in normal scores kommt hinzu. Die Schritte im Einzelnen:

Zunichst muss der Datensatz umstrukturiert werden, so dass aus den 3 Messwiederho-
lungen jeweils 3 Fille erzeugt werden. Das ist im Anhang 1.1.1 ausfiihrlich beschrieben.
Dabei wird aus den t1, t2, t3 die abhiingige Variable score gebildet.

Uber aggregate wird die Anzahl der Werte nc ermittelt.
Die Werte werden in Réange umgerechnet.

Uber die inverse Normalverteilung (1df.normal) werden die Ringe in normal scores
umgerechnet.

Der Datensatz wird zuriick in die urspriingliche Form transformiert. Daraus resultieren
aus nscore die Variablen nscore.1, nscore.?2,...

SchlieBlich kann die parametrische Varianzanalyse auf die Variablen nscore. 1,...
angewandt werden.

Die Syntax hierfiir sowie nachfolgend die Ausgabe der Anova-Tabellen. Die Varianzhomo-
genitit (Spherizitidt) war schon in Kapitel 5.3.4 bestitigt worden, so dass fiir die Mess-
wiederholungseffekte nur die Zeilen ,,Sphirizitit angenommen* relevant sind.

Varstocases
/I1d=Vpn
/Make score from tl t2 t3
/index=Zeit (3)
/keep=Geschlecht
/null=keep.

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break= /nc=NU (score) .
Rank Variables=score / rank into Rscore.
compute nscore=Idf.normal (Rscore/ (nc+1),0,1).
Sort cases by Vpn Zeit.

Casestovars
/Id=Vpn
/index=Zeit
/groupby=variable.

GLM nscore.l nscore.2 nscore.3
/wsfactor=Zeit 3 polynomial
/wsdesign=Zeit
/design=Geschlecht.

Tests der Zwischensubjekteffekte

Quelle Quadratsumme df Mittel der Quadrate F Sig.
Konstanter Term ,003 1 ,003 ,003 ,955
Geschlecht ,441 1 441 ,459 517
Fehler 7,686 8 ,961
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Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der E Sig.
vom Typ lll Quadrate
Zeit Spharizitat angen. 6,909 2 3,454 | 26,182 | ,000
Zeit * Geschlecht | Spharizitat angen. 5,144 2 2,572 19,495 ,000
Fehler(Zeit) Sphérizitat angen. 2,111 16 ,132

6.4 Puri & Sen-Test

Beim Puri & Sen-Test werden die beobachteten Werte x wie beim o.a. RT-Verfahren iiber alle
N Merkmalstrager und alle J Messwiederholungen hinweg in Ridnge R(x) (Wilcoxon-Rénge)
transformiert. Da die F-Tests hier nicht interessieren, ist auch eine Uberpriifung der Spherizit:t
bei den Puri & Sen-Tests nicht erforderlich, allerdings eine Uberpriifung der Gleichheit der
Varianzen der Messwiederholungsvariablen ratsam, wie sie in den Abschnitten 5.3.4 und 5.4.3
vorgenommen worden war.

Da zum einen die Konstruktion der xz—Tests beim Puri & Sen-Test nicht ganz trivial ist, und zum
anderen diese )(2—Tests in gleicher Weise beim KWEF- und van der Waerden-Verfahren ebenfalls
von grofler Wichtigkeit sind, wird hier etwas ausfiihrlicher darauf eingegangen. Es sei zunédchst
noch einmal daran erinnert, dass bei der Analyse von Split-Plot-Designs zum einen alle Grup-
pierungsfaktoren und deren Interaktionen eine gemeinsame Fehlerstreuung haben, und zum
anderen jeder Messwiederholungsfaktor sowie jede Interaktion von Messwiederholungsfakto-
ren jewelils eine eigene Fehlerstreuung haben. So hat z.B. ein Design mit nur 2 Messwiederho-
lungsfaktoren 3 Fehlerterme und eines mit 2 Gruppierungstaktoren und 2
Messwiederholungsfaktoren 4 Fehlerterme (vgl. dazu die 2-faktorielle Varianzanalyse mit
Messwiederholungen, Tabellen 5-4 und 5-6).

Folgende Schritte sind fiir eine Analysevariable x durchzufiihren:

» Mit diesen Ridngen R(x) wird eine parametrische Varianzanalyse mit Messwiederholungen
durchgefiihrt.

» Auf Basis der Anova-Tabelle werden folgende xz—Tests aufgestellt:
Fiir die Effekte ohne Messwiederholungsfaktoren, z.B. A, B, A*B (vgl. Formel 2-6b):

X2 _ SSEfpeks
MS
und fiir die Effekte (Haupteffekte und Interaktionen) mit Messwiederholungsfaktoren z.B.
C, D, A*C, A*D, B*C, ...A*B*C,... (vgl. Formel 2-7):
2 _ SSEfreks
(SSX + SSFehler)/(de + dfFehler)
wobei

zwischen

X

- SSEfk, die Streuungsquadratsumme (Sum of Squares) des zu testenden Effektes,

- MS,, ischen die Varianz der gesamten Zwischensubjektstreuung (MS, Mean Square),
die die Streuung aller Gruppierungsfaktoren und deren Interaktionen sowie der damit
verbundenen Fehlerstreuung beinhaltet,

- SSEenier die Streuungsquadratsumme des zum Effekt gehorenden Fehlers ist sowie
- SSy die Streuungsquadratsummen aller Effekte, die SSg,;,;., als Fehlerterm haben, also

insbesondere der zu testende Effekt SSgy,;, sowie Interaktionen mit allen Gruppierungs-
faktoren,
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- dfy die entsprechenden Freiheitsgrade.

(Der Nenner der X>-Tests fiir die Messwiederholungsfeffekte entspricht genau MS;,,,...ja1p -
also der Varianz innerhalb der Versuchspersonen.)

* Die xz—Werte sind dann in den Tafeln fiir den xz—Test auf Signifikanz zu tiberpriifen, wobei
die Freiheitsgrade die Zahlerfreiheitsgrade (dfgy,,) des entsprechenden F-Tests sind.

e Die xz—Werte fiir die Tests, die ausschlieBlich Messwiederholungsfaktoren beinhalten, also
C, D, C*D, sollten alternativ geméll Iman & Davenport (vgl. Formel 2-1b) in F-Werte
umgerechnet werden. In diesem Fall entspricht dies:

N-1)x
2

de + dfFehler_ X
wobei dfy und dfg,,,, die o.a. Freiheitsgrade sind.

F =

Dazu ein paar Beispiele fiir die xz—Tests, wobei letztlich nur die Nenner interessieren, da der
Zihler einheitlich die Streuung des zu testenden Effekts SSgz,, 1st. Angenommen das Design
enthilt 2 Gruppierungsfaktoren A und B sowie 2 Messwiederholungsfaktoren C und D. Dann
ist der Nenner

* fiir die Tests von A, B und AB: SS4 + SSg + SSap + SSFenier(a,B)

e fiir den Test von C: SSC + SSAC + SSBC + SSABC + SSFehler(C)

e fiir den Test von D: SSD + SSAD + SSBD + SSABD + SSFehler(D)

e fiir den Test von CD: SSCD + SSACD + SSBCD + SSABCD + SSFehler(CD)

Analog summieren sich die Freiheitsgrade. Fehlt einer der Faktoren, z.B. B oder D, so entfallen

oben alle Summanden, die diese Faktoren enthalten. Fehlt z.B. Faktor B, so sind SSg, SS4p,
SSBC s SSBD s SSBCD’ SSABCD gIGICh 0 zu setzen.

6.4.1 Ein Gruppierungs- und ein Messwiederholungsfaktor

Fiir ein 2-faktorielles Design werden die Schritte am Datensatz des Beispiels 4 (winer518)
demonstriert.

mit R:

Zunichst die relativ einfache Durchfiihrung des Puri & Sen-Tests: Dazu geniigt es, die fiir
die Berechnung der xz—Werte erforderlichen Streuungsquadratsummen aus der Tabelle 6-4a
(Kapitel 6.3) zu entnehmen: Die Spalten SSn enthalten die SSgg,, , die Spalten SSd die
SSFenier und natiirlich DFn und DFd die dazugehdrigen Freiheitsgrade. In diesem Fall ist es
am einfachsten, die xz—Werte daraus ,,mit der Hand‘‘ auszurechnen:

53,3+701,8 _

MSzwischen = 1+8 83, 9
2 53,3
XGeschlecht = —8—3—5 = 0,635
2 698, 6 B
Xzeit = (698, 6 +501,3 +249,9)/(2+ 2+ 16) _ 9,64
2 _ 501, 3 6015

Kinterakiion = (608 6 + 501, 3 + 249, 9)/ (2 + 2 + 16)
Ergebnisse 6-1
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Die fiir die Tests erforderlichen Freiheitsgrade enstsprechen den Zihlerfreiheitsgraden der
parametrischen Varianzanalyse, d.h. der Spalte DFn. Die 5%- bzw. 1%-Schranken der )(2—
Verteilung liegen bei 3,8 bzw. 6,6 (df=1) sowie bei 6,0 bzw. 9,2 (df=2). Somit sind der
Effekt zeit sowie die Interaktion signifikant.

Alternativ kann auch die Funktion np. anova (sieche Anhang 3) dazu benutzt werden:

attach ("path/anova.lib")
np.anova (score~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit) ,winer518t, method=2)

Puri & Sen tests

Df Sum Sg Chisqg Pr (>Chi)
Geschlecht 1 53.33 0.6356 0.425301
Residuals Btw.Subj 8 701.83
Zeit 2 698.60 9.6370 0.008079 **
Geschlecht:Zeit 2 501.27 6.9148 0.031511 *
Residuals Zeit 16 249.97

mit SPSS:

Zunichst die relativ einfache Durchfiithrung der klassischen Puri & Sen-Tests: Dazu geniigt
es, die fiir die Berechnung der X2-Werte erforderlichen Streuungsquadratsummen aus der
Tabelle 6-4b (Kapitel 6.3) zu entnehmen: Die Spalten guadrat summen enthalten die S
bzw. SSg,p., Und natiirlich df die dazugehdrigen Freiheitsgrade. Die X>-Werte sind daraus
,,mit der Hand*“ auszurechnen. Die Berechnung der )(2 Werte ist oben bei R unter
Ergebnisse 6-1 wiedergegeben.

6.4.2 Ein Gruppierungs- und zwei Messwiederholungsfaktoren

Das Puri & Sen-Verfahren wird nun auf einen 3-faktoriellen Versuchsplan mit zwei Mess-
wiederholungsfaktoren angewandt. Dazu wird der Beispieldatensatz 5 (mydata5) benutzt.

mit R:

Zunichst wird die elementare Berechnung gezeigt. Dazu wird der Dataframe mydata5t
benutzt (vgl. auch Kapitel 5.4.3), die abhingige Variable rehler in Rdnge RFehler trans-
formiert and damit eine parametrische Varianzanalyse mittels ezanova durchgefiihrt.

library(ez)

mydataSt<-within (mydata5t, RFehler<-rank (Fehler))

ezANOVA (mydata5t, RFehler, Vpn, within=. (Medikament,Aufgabe),
between=Geschlecht, detailed=T)

Effect DFn DFd SSim Ssd F

(Intercept) 1 6 95922.0000 3848.542 149.5454772

Geschlecht 1 6 3741.1250 3848.542 5.8325340

Medikament 2 12 5419.0833 1574.500 20.6506828

Aufgabe 2 12 8037.7500 2513.000 19.1908078

Geschlecht :Medikament 2 12 159.2500 1574.500 0.6068593
Geschlecht:Aufgabe 2 12 523.5833 2513.000 1.2500995

Medikament :Aufgabe 4 24 1099.6667 2585.333 2.5520887

Geschlecht :Medikament :Aufgabe 4 24 189.1667 2585.333 0.4390150

Die fiir die Berechnung der xz—Werte erforderlichen Streuungsquadratsummen sind aus die-
ser Tabelle zu entnehmen: Die Spalten ssn enthalten die SSgy,y, , die Spalten ssd die
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SSFenier und natiirlich bFn und prd die dazugehorigen Freiheitsgrade. Die X>-Werte werden
daraus ,,per Hand* ausgerechnet (zu deren Aufbau vgl. den Anfang von Kapitel 6.4). Das
Ergebnis ist der Ubersicht der Ergebnisse 6-2 im nachfolgenden Abschnitt zu SPSS wieder-
gegeben.

Die fiir die Tests erforderlichen Freiheitsgrade enstsprechen den Zihlerfreiheitsgraden der
parametrischen Varianzanalyse. Die 5%- bzw. 1%-Schranken der xz—Verteilung liegen bei
3,8 bzw. 6,6 (df=1), bei 6,0 bzw. 9,2 (df=2) sowie bei 9,5 bzw. 13,3 (df=4). Somit sind
lediglich die Effekte Medikamente sowie Aufgabe signifikant.

Alternativ kann auch die Funktion np. anova (sieche Anhang 3) dazu benutzt werden:

attach ("path/anova.lib")
np.anova (Fehler~Geschlecht *Medikament *Aufgabe+
Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ), mydata5t, method=2)

mit der folgenden Ausgabe:

Puri & Sen tests

Medikament : Aufgabe 1099.
Geschlecht :Medikament :Aufgabe 189.
Residuals Geschlecht:Medikament :Aufgabe 24 2585.

9.0831 0.059056
1.5625 0.815518

Df Sum Sqg Chisg Pr (>Chi)
Geschlecht 1 3741.1 3.4505 0.063234
Residuals Btw.Subj 6 3848.5
Medikament 2 5419.1 12.1218 0.002332 **
Geschlecht :Medikament 2 159.3 0.3562 0.836849
Residuals Medikament 12 1574.5
Aufgabe 2 8037.8 11.6128 0.003008 **
Geschlecht :Aufgabe 2 523.6 0.7565 0.685072
Residuals Geschlecht:Aufgabe 12 2513.0
4 7
4 2
3

mit SPSS:

Nach Transformation der abhiingigen Variablen Fehler in Ringe RFehler, wozu zunichst
wieder eine Umstrukturierung des Datensatzes erforderlich ist, wird damit eine parametri-
sche Varianzanalyse durchgefiihrt.

Varstocases

/Id=Vpn

/Make Fehler from vl to v9
/index=Medikament (3) Aufgabe (3)
/keep=Geschlecht

/null=keep.

Rank Variables=Fehler / rank into RFehler.
Sort cases by Vpn Medikament Aufgabe.

casestovars

/Id=Vpn

/index=Medikament Aufgabe
/groupby=variable.

GLM RFehler.1.1 RFehler.1.2 RFehler.1.3 RFehler.2.1 RFehler.2.2

RFehler.2.3 RFehler.3.1 RFehler.3.2 RFehler.3.3 by Geschlecht
/WSfactor=Medikament 3 Polynomial Aufgabe 3 Polynomial
/WSdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe
/design=Geschlecht.
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Tests der Innersubjekteffekte

Quelle Quadrat df Mittel der F Sig.

summe Quadrate
Medikament Spharizitat angen. 5419,083 2| 2709,542 | 20,651 ,000
Medikament * Geschlecht | Spharizitat angen. 159,250 2 79,625 ,607 ,561
Fehler(Medikament) Sphérizitat angen. 1574,500 12 131,208
Aufgabe Spharizitat angen. 8037,750 2| 4018,875 | 19,191 ,000
Aufgabe * Geschlecht Spharizitat angen. 523,583 2 261,792 1,250 321
Fehler(Aufgabe) Sphéarizitat angen. 2513,000 12 209,417
Medikament * Aufgabe Spharizitat angen. 1099,667 4 274,917 2,552 ,065
Medik * Aufg * Geschl Spharizitat angen. 189,167 4 47,292 ,439 779
Fehler (Medik*Aufg Sphérizitat angen. 2585,333 24 107,722

Da hier anstatt des F-Tests der xz—Test benutzt wird, spielt die Spheriztit keine Rolle, so
dass die Ergebnisse aus der entsprechenden Zeile zu entnehmen sind, wéhrend die iibrigen
in o.a. Tabelle weggelassen wurden. Aus den Spalten ,,Quadratsumme* und ,,df* werden
nun die xz—Werte ,per Hand* berechnet (zu deren Aufbau vgl. den Anfang von Kapitel 6.4).

XZGeschzechz = 1(3)2112 = 3,45
MS;pernatb(Medikamente)) = ettt 062++1§9_; ?; 1574,5 _ 447,0
XIZVIedikamente = % = 12,12
XlztdedikamentexGeschlecht = 3&3“(‘2) = 0,36
MS s nerhatb(Aufgabe) = 8037'721223'1624-2513 = 692, 1
Xaufeabe = % - 11,62
Xf\ufgabexGeschlecht = %? = 0,755
M, perhatb(interakiion) = 1099’7214_83’4_1;: 23833 _ 121, 06
Xinterakion = To 156 = 908

Xinteraktion x Geschlecht = g?(l)é = 1,56

Ergebnisse 6-2
Die fiir die Tests erforderlichen Freiheitsgrade enstsprechen den Zihlerfreiheitsgraden der
o0.a. parametrischen Varianzanalyse. Die 5%- bzw. 1%-Schranken der )(Z—Verteilung liegen
bei 3,8 bzw. 6,6 (df=1), bei 6,0 bzw. 9,2 (df=2) sowie bei 9,5 bzw. 13,3 (df=4). Somit sind
lediglich die Effekte Medikamente sowie Aufgabe signifikant.
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6.5 Verallgemeinerte Kruskal-Wallis-Friedman-Tests (KWF)

Die Rangtransformation werden beim KWEF-Verfahren anders als beim Puri & Sen- und dem
RT-Test vorgenommen: Zum einen erhilt jede Erhebungseinheit (Vpn) einen (Wilcoxon-)
Rang, zum anderen werden wie beim Friedman-Test pro Vpn Ringe fiir die einzelnen Mess-
wiederholungen vergeben (Friedman-Rdnge). Beide Ringe werden dann zu einem zusammen-
gefasst. Dariiber hinaus werden nicht die F-Tests verwendet, sondern wie beim Puri & Sen-Test
aus den Streuungsquadratsummen (SS, Sum of Sq) )(2—Tests konstruiert. Die Tests der
Haupteffekte (in den Beispielen z.B. Geschlecht und Zeit) sind mit denen von Kruskal-Wallis
bzw. von Friedman identisch. Wie beim o.a. Puri & Sen-Test ist auch hier eine Uberpriifung der
Spherizitit nicht erforderlich, bestenfalls die der Varianzhomogenitit. Allerdings hat sich ge-
zeigt, dass dieses Verfahren relativ robust sowohl gegen Heteroskedastizitdt der Messwieder-
holungsvariablen als auch der Kovarianzmatrizen ist (vgl. Liipsen, 2020a und Liipsen, 2023b).

Folgende Schritte sind fiir eine Analysevariable x durchzufiihren:

* Fiir die Analyse-Variable x (Variablen xy,...,X;) fiir jede Erhebungseinheit (Versuchsperson)
m die Summe aller J Messwiederholungen sum,, errechnen.

* Diese Summen sum,, in Réange R(sum,,) 1,...,N umrechnen.

 Fiir jede Erhebungseinheit (Versuchsperson) m werden die Werte x
Ringe (1....,J) transformiert und ergeben R(x,,,;),....R(X,, ).

mls-Xyy 10 Friedman-

 Fiir jede Erhebungseinheit m und Messwiederholung j=1,...,J berechnen von
(R(sum,)- 1)*J + R(xmj)
» Mit diesen Ringen wird eine parametrische Varianzanalyse mit Messwiederholungen
durchgefiihrt.

« SchlieBlich werden dieselben x>-Tests wie beim Puri & Sen-Verfahren durchgefiihrt
(Details siche oben Abschnitt 6.4).

6.5.1 Ein Gruppierungs- und ein Messwiederholungsfaktor

Fiir ein 2-faktorielles Design werden die Schritte am Datensatz des Beispiels 4 (winer518)
demonstriert.

mit R:

Zunichst wird die elementare Berechnung vorgestellt, weiter unten dann etwas bequemer
mit der Funktion np.anova (vgl. Anhang 3). Die ersten Schritte sind weitgehend dieselben
wie in Kapitel 5.1.2. Zusitzlich ist am Anfang in winer518 erforderlich:

* Die Summe der Variablen t1, ., t3 errechnen und diese in Rédnge (Rsum) wandeln.

Nach der Umstrukturierung in winer518t noch folgende Schritte:
* Die Messwiederholungsvariablen pro Vpn in Friedman-Rénge Rscore umrechnen.
* Aus rRsum und Rscore die zu analysierende Variable ry bilden.

* SchlieBlich wird die Anova mit aov oder ezanova durchgefiihrt. Falls die xz—Werte
,,mit der Hand** ausgerechnet werden, empfiehlt sich die Verwendung von aov.
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Rsum <- rank (rowSums (winer518[,3:5]1))
winer518 <- cbind(Vpn=1:10, Rsum, winer518)
winer518 <- within(winer518,
{Geschlecht<-factor (Geschlecht); Vpn<-factor (Vpn)})
winer518t<- reshape (winer518,direction="1long",timevar="Zeit",
v.names="score", varying=c("tl","t2","t3"),idvar="Vpn")
winer518t<- within(winer518t, Zeit<-factor (Zeit))

Rscore <— ave (winer518t$score, winer518t$Vpn, FUN=rank)
Ry <- (Rsum-1)*3 + Rscore
aov3 <- aov (Ry ~ Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit),winer518t)

summary (aov3)

Error: Vpn

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Geschlecht 1 24.3 24.3 0.089 0.773
Residuals 8 2176.2 272.0

Error: Vpn:Zeit
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

Zeit 2 8.6 4.300 34.4 1.61le—-06 ***
Geschlecht:Zeit 2 7.4 3.700 29.6 4.20e-06 ***
Residuals 16 2.0 0.125

Tabelle 6-5

In diesem Fall ist es am einfachsten, die xz—Werte aus den Spalten ,,Sum Sq‘“ und ,,Df** , mit
der Hand* auszurechnen:

24,3+2176,2
MSzwischen = 1+8 = 244' 5
2 24,3
XGeschlecht = 2445 = 0’1
2 8,6 _
Xzeit = (86+7.452.0)/(2+2+16) ~ >0
2 7,4

Kinterakiion = (8764 7,4+2,0)/(2+2+16)

Ergebnisse 6-3

Die fiir die Tests erforderlichen Freiheitsgrade enstsprechen den Zihlerfreiheitsgraden der
parametrischen Varianzanalyse. Die 5%- bzw. 1%-Schranken der xz—Verteilung liegen bei
3,8 bzw. 6,6 (df=1) sowie bei 6,0 bzw. 9,2 (df=2). Somit sind der Effekt zeit sowie die
Interaktion stark signifikant.

Soll dagegen die Berechnung in R programmiert werden, ist ezaNova vorzuziehen, wobei
zu beachten ist, dass alle verwendeten Variablen Teil des angegebenen Dataframes sein
miissen (wihrend aov da weniger penibel ist und auch andere Variablen akzeptiert, sofern
sie die passende Lange haben) und dass mit detailed=T die Streuungsquadratsummen aus-
gegeben werden:

library (ez)
winer518t <- cbind(winer518t,Rscore,Ry)
ezANOVA (winer518t, Ry, Vpn,within=Zeit,between=Geschlecht,detailed=T)



6.5 Gemischte Versuchsplidne 172

Die Ausgabe der Anova-Tabelle von ezanova (zum Vergleich):

SANOVA

Effect DFn DFd SSn Ssd F o)
1 (Intercept) 1 8 7207.5 2176.2 26.49572650 8.771197e-04
2 Geschlecht 1 8 24.3 2176.2 0.08933002 7.726474e-01
3 Zeit 2 16 8.6 2.0 34.40000000 1.606176e-06
4 Geschlecht:Zeit 2 16 7.4 2.0 29.60000000 4.199689e-06

Hier bezeichnen ssn die Sum of Squares des jeweiligen Effekts und ssd die Streuung des
dazugehorenden Fehler- (Residuen) Terms. Bei diesem vergleichsweise einfachen Design
sind die xz—Werte fiir die Effekte der Gruppierungs- wie auch der Messwiederholungsfakto-
ren gleich aufgebaut. Liegen allerdings mehrere Gruppierungstfaktoren vor, ist das Pro-
zedere etwas schwieriger, da bei MS,, ,;c.;., mehr als Effekt- und Residuenstreuung zu
beriicksichtigen sind. Dazu wird auf die nachfolgenden Kapitel verwiesen, da statt dessen
die Verwendung der u.a. R-Funktion empfohlen wird.

Die Umrechnung der xz—Werte in F-Werte gemif3 Iman & Davenport eriibrigt sich hier, da
diese nur fiir den Effekt zeit vorgenommen werden kann, was bereits frither gezeigt wurde.

Etwas bequemer ist die Analyse mittels der Funktion np.anova (vgl. Anhang 3). Der Auf-
ruf ist praktisch identisch mit dem der Standardfunktion aov. Basis ist auch hierfiir der
umstrukturierte Datensatz (winer518t). Eingabe und Ausgabe:

attach ("path/anova.lib")
np.anova (score~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit), winer518t)

generalized Kruskal-Wallis/Friedman (Puri & Sen) tests including Iman
& Davenport F-tests
Df Sum Sg Chisg Pr(>Chi) F wvalue Pr (>F)

Geschlecht 1 24.3 0.1064 0.74424
Residuals Btw.Vpn 8 2030.4
Zeilt 2 8.6 9.5556 0.00841 8.2340 0.003478 **
Geschlecht:Zeit 2 7.4 8.2222 0.01639 6.2830 0.009686 **
Residuals 16 2.0

mit SPSS:

Die ersten Schritte sind weitgehend dieselben wie in Kapitel 5.1.2. Zusitzlich sind am
Anfang erforderlich:

* Errechnen der Summe der Messwiederholungsvariablen (sum) Transformation in Rénge
(RSum)

* Umstrukturieren des Datensatzes, so dass aus den 3 Messwiederholungen jeweils 3 Fille
erzeugt werden. Das ist im Anhang 1.1.1 ausfiihrlich beschrieben.

* Pro Vpn aus den Werten von score die Ringe Rscore errechnen.
* Aus rRsum und Rscore die zu analysierende Variable ry errechnen.

» Zuriicktransformieren des Datensatzes, wobei aus Ry fiir die 3 Zeitpunkte die Variablen
Ry.1, Ry.2, Ry.3 entstehen.

* Durchfiihren der Varianzanalyse

Die hierfiir erforderlichen SPSS-Anweisungen:
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compute sum=tl+t2+t3.
rank variables=Sum (A)
/rank into RSum.

Varstocases
/Id=Vpn /make score from tl t2 t3
/index=Zeit (3) /keep=Geschlecht Sum RSum
/null=keep.

rank variables=score (A) by Vpn
/rank into RScore.

compute Ry=(RSum-1)*3 + RScore.

Casestovars
/Id=Vpn /Index=Zeit
/Groupby=variable.

GLM Ry.1l Ry.2 Ry.3 by Geschlecht
/wsfactor=Zeit 3 polynomial
/wsdesign=Zeit
/design=Geschlecht.

Nachfolgend die Ergebnisse der Varianzanalyse, zunédchst die Effekte des Messwiederho-
lungsfaktors (Innersubjekteffekte), danach der Effekt des Gruppierungsfaktors (Zwischen-
subjekteffekte). Da eine Priifung der Spherizitit hier entfillt, interessieren in der Anova-
Tabelle nur die Zeilen mit den unkorrigierten F-Tests.

Quelle Quadrat- df Mittel der F Sig.
summe Quadrate

Zeit Spharizitat angen. 8,600 2 4,300 | 34,400 ,000

Zeit * Geschlecht Spharizitat angen. 7,400 2 3,700 | 29,600 ,000

Fehler(Zeit) Spharizitat angen. 2,000 16 ,125

Tabelle 6-6a

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
Quadrate

Konstanter Term 7207,500 1 7207,500 26,496 ,001

Geschlecht 24,300 1 24,300 ,089 773

Fehler 2176,200 8 272,025

Tabelle 6-6b

Aus den Spalten ,,Quadratsumme* und ,,df* werden nun die xz—Werte berechnet, zunichst
aus Tabelle 6-6b fiir den Gruppierungsfaktor Geschlecht, danach aus Tabelle 6-6a fiir die
Messwiederholungseffekte. Die Berechnung ist exakt dieselbe wie oben fiir R (siehe
Ergebnisse 6-3).

Die Umrechnung der xz—Werte in F-Werte gemif3 Iman & Davenport eriibrigt sich hier, da
diese nur fiir den Effekt zeit vorgenommen werden kann, was bereits frither gezeigt wurde.

6.5.2 Ein Gruppierungs- und zwei Messwiederholungsfaktoren

Das oben beschriebene Verfahren wird nun auf einen 3-faktoriellen Versuchsplan mit zwei
Messwiederholungsfaktoren angewandt. Dies wird am Beispieldatensatz 5 (mydata5) gezeigt.
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mit R:

Dazu wird der Dataframe mydata5t benutzt (vgl. auch Kapitel 5.1.2 und 5.4.3). Die
Durchfiihrung der Analyse auf Basis der KWF-Rangtransformation wird wieder mit der o.a.
Funktion np.anova gezeigt. Die elementare Berechnung ist zum einen aus dem vorigen
Abschnitt ersichtlich, zum anderen die Bildung der XZ—Werte aus der Losung mit SPSS.

attach ("path/anova.lib")
np.anova (Fehler~Geschlecht *Medikament *Aufgabe+
Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ) ,mydatabt)

mit folgender Ausgabe (ohne die Ergebnisse des Iman & Davenport-Tests):

generalized Kruskal-Wallis/Friedman (Puri & Sen) tests
Df Sum Sqg Chisqg Pr (>Chi)

Geschlecht 1 5832.0 1.3494 0.24538
Residuals Btw.Vpn 6 24421.5

Medikament 2 111.1 12.7536 0.0017

Geschl:Medikament 2 0.9 0.1029 0.94987
Residuals Medikament 12 27.4

Aufgabe 2 150.6 11.1889 0.00372
Geschlecht :Aufgabe 2 2.6 0.1920 0.90849
Residuals Geschl:Aufgabe 12 62.2

Medikament : Aufgabe 4 26.4 11.5273 0.02124
Geschlecht :Medikament :Aufgabe 4 1.7 0.7455 0.94561
Residuals Geschl:Medikament :Aufgabe 24 45.2

mit SPSS:

Die Kommandos sind praktisch dieselben wie in Abschnitt 5.4.4, wo dasselbe Design,
allerdings ohne Gruppierungsfaktor, analysiert wurde. Lediglich muss noch vorab die
Summe der Variablen vi, . ., v9 berechnet und in Rdnge Rsum transformiert werden. Zu-
sdtzlich werden noch die Rénge Rsum und RFehler miteinander verkniipft und ergeben Ry.

compute sum=sum (vl to v9).
rank variables=Sum (A) /rank into RSum.

Varstocases

/I1d=Vpn

/make Fehler from vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9
/index=Medikament (3) Aufgabe (3)
/keep=Geschlecht RSum /null=keep.

Rank variables=Fehler (A) by Vpn
/rank into RFehler.

compute Ry=(RSum-1)*9 + RFehler.
Sort cases by Vpn Medikament Aufgabe.

Casestovars
/Id=Vpn /index=Medikament Aufgabe
/groupby=variable.

SchlieBlich die eigentliche Varianzanalyse:

GLM Ry.1.1 Ry.1.2 Ry.1.3 Ry.2.1 Ry.2.2 Ry.2.3 Ry.3.1 Ry.3.2 Ry.3.3
by Geschlecht
/WSfactor=Medikament 3 Polynomial Aufgabe 3 Polynomial
/WSdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe
/design=Geschlecht.
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Nachfolgend die Ergebnisse der Varianzanalyse, zunéchst die Effekte des Messwiederho-
lungsfaktors (Innersubjekteffekte), danach der Effekt des Gruppierungsfaktors (Zwischen-
subjekteffekte). Da eine Priifung der Spherizitét hier entfillt, interessieren in der Anova-
Tabelle nur die Zeilen mit den unkorrigierten F-Tests.

Die Berechnung der xz—Werte (vgl

. dazu deren Aufbau am Anfang von Kapitel 6.4):
_ 5832 +24421,5

MS,yischen = o = 4321, 93
XZGeschlecht = i—;‘g‘% = 1,35
M, nerhatb(Medikamente)) = ML 021(2)'31-;27' 38 _ 8,709
Xihdikamente = 181170096 = 12,75
XZZVIedikamentexGeschlecht = %9‘ = 0,10
MS,;, erhatb(Aufeabe) = 120, 5824;_22’ i8142- 62,17 _ 13,458
= 25 -0
XiufgabexGeschlecht = é 228 = 0,19
MS; i nerhatb(interaktion) = 20 42I+1;17_|_12+445’ 2l _ 2,20
Xnnteraion = 52355 = 11,53
Xinteraktion x Geschlecht = 51‘57515 = 0,75

Ergebnisse 6-4

Quelle Quadrat- df Mittel der F Sig.
summe Quadrate

Medikament Spharizitat angen. 111,063 2 55,531 | 24,342 | ,000

Medikament * Geschlecht Spharizitat angen. ,896 2 ,448 ,196 | ,824

Fehler(Medikament) Sphérizitat angen. 27,375 | 12 2,281

Aufgabe Spharizitat angen. 150,583 2 75,292 | 14,534 | ,001

Aufgabe * Geschlecht Spharizitat angen. 2,583 2 1,292 ,249 | ,783

Fehler(Aufgabe) Spharizitat angen. 62,167 12 5,181

Medikament * Aufgabe Spharizitat angen. 26,417 4 6,604 3,506 | ,022

Medikam* Aufgabe* Geschl Spharizitat angen. 1,708 4 427 ,227 | 1,921

Fehler(Medikament*Aufgabe) Spharizitat angen. 45,208 | 24 1,884

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.

vom Typ llI Quadrate

Konstanter Term 95922,000 1 95922,000 23,567 ,003

Geschlecht 5832,000 1 5832,000 1,433 ,276

Fehler 24421,500 6 4070,250
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Die fiir die Signifikanzpriifung erforderlichen Freiheitsgrade sind der o.a. parametrischen
Varianzanalyse zu entnehmen, also df=1 fiir den Gruppeneffekt bzw. df=2 fiir die einfachen
Messwiederholungseffekte bzw. df=4 fiir die Messwiederholungsinteraktion. Die 5%- bzw.
1%-Schranken der xz—Verteilung liegen bei 3,8 bzw. 6,6 (df=1), bei 6,0 bzw. 9,2 (df=2)
sowie bei 9,5 bzw. 13,3 (df=4). Somit sind die Effekte ,,Medikamente®, ,,Aufgabe“ sowie
die Interaktion stark signifikant.

6.5.3 Zwei Gruppierungs- und ein Messwiederholungsfaktoren

Das oben beschriebene Verfahren wird nun auf einen 3-faktoriellen Versuchsplan mit zwei
Gruppierungsfaktoren angewandt. Dazu wird der Beispieldatensatz 6 (winer568) benutzt.

mit R:

Hier soll die Durchfithrung der Analyse lediglich wieder mit der o.a. Funktion np.anova
gezeigt werden. Die elementare Berechnung ist aus den vorangegangenen Abschnitten, z.B.
Kapitel 6.5.3, ersichtlich. Ausgangsbasis ist der in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe
winer568t :

attach ("path/anova.lib")
np.anova(x ~ A*B*Zeit+Error (Vpn/Zeit),winer568t, method=0)

generalized Kruskal-Wallis/Friedman tests including Iman & Davenport
F-tests

Df Sum Sqg Chisg Pr (>Chi) F value Pr (>F)
A 1 1200.00 1.4680 0.22567
B 1 4800.00 5.8719 0.01538
A:B 1 48.00 0.0587 0.80853
Residuals Btw.Vpn 8 2944.00
Zeit 3 52.13 32.6348 0.00000 106.6744 5.185e-14
A:Zeit 3 2.63 1.6435 0.64957 0.5262 0.6685
B:Zeit 3 0.7% 0.4957 0.91985 0.1536 0.9264
A:B:Zeit 3 0.29 0.1826 0.98035 0.0561 0.9821
Residuals Zeit 24 1.67

mit SPSS:

Fiir die Durchfiihrung der Analyse wird hier auf das Kapitel 6.6.2 verwiesen. Dort wird fiir
diesen Versuchsplan das Verfahren von van der Waerden gezeigt, das hinsichtlich des Pro-
zederes mit dem von KWF weitgehend identisch ist. Bei den Rechenvorgéngen ist lediglich
zu beachten, dass die bei van der Waerden iibliche Transformation in normal scores hier
entfillt und die kombinierten Rénge sich iiber

compute Ry=(Rsum-1)*4 + Rscore.

errechnen. Die Bildung der xz—Werte erfolgt bei beiden Verfahren nach demselben Prinzip.

6.6 van der Waerden-Tests (vdWS)

Das Verfahren von van der Waerden verlduft zundchst dhnlich dem KWE-Verfahren (vgl.
Abschnitt 6.5). D.h. zum einen erhalten die einzelnen Erhebungseinheiten (Vpn) m Réinge
R(sum,,) entsprechend der Summe der Messwiederholungen sum,,, und zum anderen werden die
Werte der Messwiederholungen pro Fall analog dem Friedman-Test in Friedman-Ringe R(x,,)
transformiert. Die Ridnge werden jeweils in normal scores umgerechnet. Beide scores werden
addiert. SchlieBlich werden die xz—Tests wie beim Verfahren von Puri & Sen durchgefiihrt. Wie
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beim o.a. Puri & Sen-Test und KWF-Verfahren ist auch hier eine Uberpriifung der Spherizitiit
nicht erforderlich, bestenfalls die der Varianzhomogenitit. Allerdings hat sich gezeigt, dass die-
ses Verfahren relativ robust sowohl gegen Heteroskedastizitit der Messwiederholungsvariablen
als auch der Kovarianzmatrizen ist (vgl. Liipsen, 2020a und Liipsen, 2023b).

Folgende Schritte sind fiir eine Analysevariable x durchzufiihren, wobei im Folgenden J=An-
zahl der gesamten Messwiederholungen ist und die Anzahl der Analysevariablen im Beispiel 4
genau eine:

 Fiir die Analyse-Variable x (Variablen x,,...,x;) pro Erhebungseinheit m die Summe sum,,
aller J Messwiederholungen errechnen.

* Diese Summen Sum,, in Rédnge R(sum,,) 1,...,N umrechnen.
* Umrechnung der Rangsummen R(Sum,,) in normal scores:
n(sum), = & (R(sum,)/(N+1)) .
wobei N die Anzahl der Erhebungseinheiten ist.

 Fiir jede Erhebungseinheit (Versuchsperson) m werden die Werte x,,,,,...,x,,; in Friedman-
Ringe (1,...,J) transformiert und ergeben R(x,,;),..., R(x,,;)-

* Umrechnung von R (x,,) in normal scores: nscore,, = dD_l(R(xmj)/(J +1)) .

* Fiir jede Erhebungseinheit m und Messwiederholung j=1,...,J

ns = nsum, + nscore

ij
berechnen.

m;

* Mit diesen normal scores nsx,,; wird eine parametrische Varianzanalyse mit Messwiederho-
lungen durchgefiihrt.

* Auf Basis der Anova-Tabelle werden )(Z—Tests aufgestellt, exakt wie beim Puri & Sen-Ver-
fahren (Details siehe oben Abschnitt 6.4).

6.6.1 Ein Gruppierungs- und ein Messwiederholungsfaktor

Die Schritte sollen zunéchst wiederum am Datensatz des Beispiels 4 demonstriert werden. Die
Uberpriifung der Spherizitit kann entfallen, da hier )(2— anstatt F-Tests durchgefiihrt werden.

mit R:

Auch hier wieder zunichst die elementare Berechnung, anschliefend unter Verwendung der
R-Funktion np.anova fiir dieses Verfahren. Ausgangsbasis ist der Dataframe winer518.
Die Schritte zur Erlangung der Anova-Tabelle, mit deren Hilfe die xz—Tests errechnet wer-
den konnen, sind weitgehend identisch mit denen aus Kapitel 6.4 und 6.5. Zusitzlich wird
zunichst die Anzahl der Merkmalstriger nc ermittelt, mit deren Hilfe die normal scores
nsum fiir die Merkmalstriger berechnet werden. Ebenso werden die normal scores nscore
fiir die 3 Messwiederholungen berechnet. Die Summe aus beiden zusammen bilden die nor-
mal scores nsx, auf deren Basis die Varianzanalyse durchgefiihrt wird:

Rsum <— rank (rowSums (winer518([,3:5]))
nc <— dim(winer518) [1]

nsum <- gnorm(Rsum/ (nc+1))

Vpn <- 1:10

winer518 <- cbind(winer518,Vpn, Rsum, nsum)
winer518 <- within(winer518,
{Geschlecht<-factor (Geschlecht); Vpn<-factor (Vpn)})
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winer518t<- reshape (winer518, direction="long", timevar="Zeit",
v.names="score", varying=c("tl","t2","t3"),idvar="Vpn")
winer518t<—- within(winer518t, Zeit<-factor (Zeit))

Rscore <— ave (winer518t$score, winer518t$Vpn, FUN=rank)
nscore <— gnorm(Rscore/4)

nsx <- nsum + nscore

aov3 <—- aov (nsx~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit),winer518t)

summary (aov3)

Zunichst die Ausgabe der (parametrischen) Anova:

Error: Vpn

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Geschlecht 1 0.368 0.3681 0.165 0.695
Residuals 8 17.833 2.2291

Error: Vpn:Zeit
Df Sum Sg Mean Sqgq F value Pr (>F)

Zeit 2 3.847 1.9237 33.81 1.8e-06 ***
Geschlecht:Zeit 2 3.331 1.6657 29.27 4.5e-06 ***
Residuals 16 0.910 0.0569

Nun zur Berechnung der xz—Werte:
Aus dem oberen Teil der Anova-Tabelle ist zu entnehmen:

0,368 + 17, 833
MSzwischen = 1+8 = 2’ 022

2 0, 368
XGeschlecht = mz_ = 0,182

Aus dem unteren Teil der Anova-Tabelle ist zu entnehmen:

2 3, 847 _ 3847 ss
Xzeir = (3,847 +3,331+0,910)/(2+2+16)  0,4044
2 3,331 3,331

Kinterakiion = (37847 +3,331+0,910)/(2+2+16) _ 0,4044 — 8,24

Ergebnisse 6-5
Die 5%- bzw. 1%-Schranken der xz—Verteilung liegen bei 3,8 bzw. 6,6 (df=1) sowie bei 6,0
bzw. 9,2 (df=2). Somit sind der Effekt ,,Zeit* sowie die Interaktion stark signifikant.

Alternativ kann auch die Funktion np.anova (vgl. Anhang 3) angewandt werden. Der Auf-
ruf ist praktisch identisch mit dem der Standardfunktion aov. Uber den Parameter
method=1 wird das van der Waerden-Verfahren ausgewihlt. Basis ist auch hierfiir der
umstrukturierte Datensatz (winer518t). Eingabe und Ausgabe:

attach ("path/anova.lib")
np.anova (score~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit), winer518t, method=1)

Df Sum Sg Chisg Pr (>Chi)

Geschlecht 1 0.3681 0.1944 0.65929
Residuals Btw.Vpn 8 16.6742

Zeit 2 3.8475 9.5124 0.00860
Geschlecht:Zeit 2 3.3315 8.2367 0.01627

Residuals 16 0.9104
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mit SPSS:

Ausgangspunkt ist der Beispieldatensatz 4. Folgende Schritte sind erforderlich:

Errechnen der Summe der Messwiederholungsvariablen (Sum)
Transformation der Summe in Ridnge (RSum).

Ermitteln der Anzahl der Fille (nc) mittels Aggregate.

Umwandeln von Rsum in normal scores (Variable nsum) mittels Idf.normal .

Umstrukturieren des Datensatzes, so dass aus den 3 Messwiederholungen jeweils 3 Fille
erzeugt werden. Das ist im Anhang 1.1.1 ausfiihrlich beschrieben. Daraus resultiert die
abhédngige Variable score.

Pro Vpn aus den Werten von score die Rédnge Rscore errechnen.
Umrechnen in normal score nscore mittels Idf.normal .
Aus nsum und nscore die zu analysierende Variable nsx als deren Summe errechnen.

Zuriicktransformieren des Datensatzes, wobei aus nsx fiir die 3 Zeitpunkte die Variablen
nsx.l, nsx.2, nsx.3 entstehen.

Durchfiihren der Varianzanalyse fiir die Variablen nsx.1, nsx.2, nsx.3.

Berechnung der xz—Werte gemil Formeln 2-6 bzw. 2-7.

Die hierfiir erforderlichen SPSS-Anweisungen:

compute sum=tl+t2+t3.
rank variables=Sum (A)

/rank into RSum.

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables
/break= /nc=NU(RSum) .

compute nsum=Idf.normal (RSum/ (nc+1),0,1).

Varstocases

/I1d=Vpn

/Make score from tl t2 t3
/index=Zeit (3)

/keep=Geschlecht Sum RSum nsum nc
/null=keep.

Rank Variables=score by Vpn / rank into Rscore.
compute nscore=Idf.normal (Rscore/4,0,1).
compute nsx=nsum+nscore.

Sort cases by Vpn Zeit.

Casestovars

/Id=Vpn
/index=Zeit
/groupby=variable.

GLM nsx.l nsx.2 nsx.3

/wsfactor=Zeit 3 polynomial
/wsdesign=Zeit
/design=Geschlecht.
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Zunichst die Ausgabe der (parametrischen) Anova:
Tests der Zwischensubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Konstanter Term 9,006E-005 1 9,006E-005 ,000 ,995
Geschlecht ,368 1 ,368 ,165 ,695
Fehler 17,833 8 2,229
Tabelle 6-9a
Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
Quadrate
Zeit Sphérizitat angen. 3,847 2 1,924 | 33,808 ,000
Zeit * Geschlecht | Sphérizitat angen. 3,331 2 1,666 | 29,274 ,000
Fehler(Zeit) Spharizitat angen. ,910 16 ,057
Tabelle 6-9b
Aus Tabelle 6-9a ist zu entnehmen:
0,368 + 17, 833
MSzwischen = 1+8 = 2' 022
2 0, 368
XGeschlecht - 2,022 = 0,182
Aus Tabelle 6-9b ist zu entnehmen:
2 3, 847 3, 847
XZeit = = =9,513
(3,847 +3,331+0,910)/(2+2+16) _ 0,4044
v _ 3,331 _ 3Bl _ g,
Interakiion = (3847 +3,331+0,910)/(2+2+16)  0,4044 ~

Die 5%- bzw. 1%-Schranken der xz—Verteilung liegen bei 3,8 bzw. 6,6 (df=1) sowie bei 6,0
bzw. 9,2 (df=2). Somit sind der Effekt ,,Zeit* sowie die Interaktion stark signifikant.

6.6.2 Zwei Gruppierungs- und ein Messwiederholungsfaktor

Die Schritte sollen am Datensatz des Beispiels 6 (winer568) demonstriert werden. Die Uber-
priifung der Spherizitit kann wieder entfallen, da hier )(2— anstatt F-Tests durchgefiihrt werden.

Eine Bemerkung vorab zu den nachfolgenden Ergebnissen. Dort sind die Tests fiir die Interak-
tionen mit der Messwiederholung ,,Zeit* mit p=0,64 (A*Zeit) bzw. p=0,93 (B*Zeit) weit ent-
fernt von einem signifikanten Ergbnis. Dagegen wurden diese Effekte in der ART- wie auch in
der ART+INT-Analyse (Kapitel 6.5.3) als hochsignifikant ausgewiesen. Die gleichen si-
gnifikanten Ergbenisse erhielte man mit der parametrischen Analyse und dem RT-Verfahren.
Der eklatante Unterschied der Puri & Sen- und der van der Waerden-Tests gegeniiber den ande-
ren Verfahren hinsichtlich der Interaktionen A*Zeit und B*Zeit ist auf die geringe Residu-
enstreuung der Messwiederholungseffekte zuriickzufiihren. Diese geht bei der dort
vorgenommenen Rangbildung zum Teil verloren.
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mit R:

Hier soll die Durchfithrung der Analyse lediglich wieder mit der o.a. Funktion np.anova
gezeigt werden. Die elementare Berechnung ist zum einen aus den vorangegangenen Kapi-
teln ersichtlich, zum anderen die Bildung der xz—Werte aus der Losung mit SPSS. Aus-
gangsbasis ist wieder der in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe winer568t.

attach ("path/anova.lib")
np.anova (x ~ A*B*Zeit+Error (Vpn/Zeit), winer568t, method=1)

generalized van der Waerden tests

Df Sum Sg Chisg Pr (>Chi)
A 1 4.7612 1.6841 0.19438
B 1 16.0715 5.6846 0.01711
A:B 1 0.1196 0.0423 0.83705
Residuals Btw.Vpn 8 10.1467
Zeit 3 15.8957 32.6629 0.00000
A:Zeit 3 0.8279 1.7013 0.63665
B:Zeit 3 0.2285 0.4695 0.92554
A:B:Zeit 3 0.0794 0.1632 0.98330
Residuals Zeit 24 0.4882

mit SPSS:

Die elementaren Berechnungen sollen hier ausfiihrlich gezeigt werden, da fiir dieses Design
die Durchfiihrung des Puri & Sen-Verfahrens nicht gezeigt worden war.

Folgende Schritte sind erforderlich:

* Errechnen der Summe der Messwiederholungsvariablen (sum) und Transformation der
Summe in Rénge (Rsum).

* Ermitteln der Anzahl der Fille (nc) mittels Aggregate.

e Umwandeln von RSum in normal scores (Variable nsum) mittels Idf.normal .

* Umstrukturieren des Datensatzes, so dass aus den 3 Messwiederholungen jeweils 3 Fille
erzeugt werden. Das ist im Anhang 1.1.1 ausfiihrlich beschrieben. Daraus resultiert die
abhédngige Variable score.

* Pro Vpn aus den Werten von score die Ringe Rscore sowie die normal scores nscore
mittels Idf.normal errechnen.

* Aus nsum und nscore die zu analysierende Variable nsx als deren Summe errechnen.

» Zuriicktransformieren des Datensatzes, wobei aus nsx fiir die 3 Zeitpunkte die Variablen
nsx.1l, nsx.2, nsx.3 entstehen.

» SchlieBlich die Varianzanalyse fiir die Variablen nsx.1, nsx.2, nsx.3.

compute sum=sum (vl to v4).
rank variables=Sum (A)
/rank into RSum.

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break= /nc=NU(RSum) .

compute nsum=Idf.normal (RSum/ (nc+1),0,1).
execute.



6.6 Gemischte Versuchsplidne 182

Varstocases

/I1d=Vpn

/make Score from vl v2 v3 v4
/index=Zeit (4)

/keep=A B RSum nsum
/null=keep.

Rank variables=Score (A) by Vpn

/rank into RScore.

compute nscore=Idf.normal (Rscore/5,0,1).
compute nsx=nsum+nscore.

execute.

Sort cases by Vpn Zeit.

Casestovars

/I1d=Vpn

/index=Zeit

/groupby=variable.

GLM nsx.l nsx.2 nsx.3 nsx.4 by A B
/WSfactor=Zeit 4 Polynomial
/WSdesign=Zeit
/design=A B A*B.

Nachfolgend zunichst die Tabelle fiir die Tests der Gruppierungsfaktoren A und B (Zwi-
schensubjekteffekte), danach die Tabelle fiir alle Tests, bei denen die Messwiederholung
Zeit involviert ist (Innersubjekteffekte). Da die Spherizitit nicht erforderlich ist, werden nur
die entsprechenden Zeilen wiedergegeben:

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ IlI Quadrate
Konstanter Term ,001 1 ,001 ,001 ,981
A 4,761 1 4,761 3,754 ,089
B 16,071 1 16,071 12,671 ,007
A*B ,120 1 ,120 ,094 ,767
Fehler 10,147 8 1,268
Quelle Quadrat- df Mittel der F Sig.
summe Quadrate
Zeit Spharizitdt angenommen 15,896 3 5,299 | 260,499 ,000
Zeit* A Spharizitdt angenommen ,828 3 ,276 13,568 ,000
Zeit* B Spharizitdt angenommen ,228 3 ,076 3,744 ,024
Zeit* A * B | Sphérizitdt angenommen ,079 3 ,026 1,302 ,297
Fehler(Zeit) | Spharizitat angenommen ,488 24 ,020
Nun zur Berechnung der xz—Werte aus den o.a. Quadratsummen:
4,761+ 16,071 +0, 12 + 10, 147
MS wischen — = 2, 827
WS I+1+1+8
2 4,761
= —-—— =1,68
XA = 2827
2 16,071
3= ——— = 5,68
2,827
2 0,12
= = =0,04
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MS

innerhalb =

2
XZeir =

2
XA x Zeit =

2 —
XBx Zeit =

2
XA xB x Zeit =

15,9+0,83+0,23+0,08+0, 49

3+3+3+3+24

01—,54—9—:32,65
%%:1,70
%:o,m
%:o,m

Ergebnisse 6-6

= 0, 487

Die fiir die Signifikanzpriifung erforderlichen Freiheitsgrade sind der o.a. parametrischen
Varianzanalyse zu entnehmen, also df=1 fiir die Gruppeneffekte bzw. df=3 fiir die Mess-
wiederholungseffekte. Die 5%- bzw. 1%-Schranken der xz—Verteilung liegen bei 3,8 bzw.
6,6 (df=1) sowie bei 7,8 bzw. 11,34 (df=3). Somit sind der Effekt ,,B*“ schwach und ,,Zeit*

stark signifikant.

6.6.3

Ein Gruppierungs- und zwei Messwiederholungsfaktoren

Die Schritte sollen am Beispieldatensatz 5 (mydatas) demonstriert werden. Die Uberpriifung
der Spherizitit kann wieder entfallen, da hier )(2— anstatt F-Tests durchgefiihrt werden.

mit R:

Dazu wird der Dataframe mydata5t benutzt (vgl. auch Kapitel 5.1.2 und 5.4.3). Die
Durchfiihrung der Analyse wird wieder mit der o.a. Funktion np.anova gezeigt. Die
elementare Berechnung ist zum einen aus dem vorigen Kapitel ersichtlich, bzw. aus der u.a.
Ergebnistabelle 6-7:

attach ("path/anova.lib")
np.anova (Fehler~Geschlecht *Medikament *Aufgabe+
Error (Vpn/ (Medikament *Aufgabe) ), mydata5t, method=1)

mit folgender Ausgabe (ohne die Ergebnisse des Iman & Davenport-Tests):

generalized van der Waerden tests

Df Sum Sqg Chisqg Pr (>Chi)
Geschlecht 1 6.380 1.0950 0.29536
Residuals Btw.Vpn 6 34.406
Medikament 2 10.145 12.9443 0.00155
Geschlecht :Medikament 2 0.097 0.1240 0.93990
Residuals Medikament 12 2.298
Aufgabe 2 13.704 11.5374 0.00312
Geschlecht :Aufgabe 2 0.237 0.1997 0.904098
Residuals Geschlecht:Aufgabe 12 5.063
Medikament : Aufgabe 4 2.700 13.4543 0.00926
Geschlecht :Medikament :Aufgabe 4 0.133 0.6619 0.95595
Residuals Geschlecht :Medikament:Aufgabe 24 3.589
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mit SPSS:

Die Anweisungen sind nahezu identisch mit denen aus den Abschnitt 5.4.4 und 6.5.2, in
denen das van der Waerden-Verfahren fiir doppelte Messwiederholungen bzw. das KWF-
Verfahren auf diesen Datensatz angewandt worden war. Zusétzlich wird hier die Transfor-
mation der Rénge in normal scores vorgenommen, sowie eine andere Zusammenfassung
der scores fiir die Erhebungseinheiten und fiir die Messwiederholungen.

Die Kommandos zur Ermittlung der Ringe rRsum sind dhnlich wie die im vorigen Kapitel:

compute sum=sum (vl to v9).
rank variables=Sum (A)
/rank into RSum.
compute nSum=Idf.normal (RSum/9,0,1). # 9 ~ N+1

Nun die Kommandos zur Umstrukturierung, um damit anschlieBend die Friedman-Rénge
RFehler zu berechnen, sowie die Wiederherstellung der urspriinglichen Datenstruktur mit
denselben Kommandos wie in Kapitel 5.4.3:

Varstocases
/I1d=Vpn
/make Fehler from vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9
/index=Medikament (3) Aufgabe (3)

/keep=Geschlecht RSum /null=keep.
Rank variables=Fehler (A) by Vpn /rank into RFehler.
compute nFehler=Idf.normal (RFehler/10,0,1). # 10 ~ J+1
compute nscore = nFehler + nSum.
execute.

Sort cases by Vpn Medikament Aufgabe.
Casestovars
/I1d=Vpn
/index=Medikament Aufgabe
/groupby=variable.

SchlieBlich die eigentliche Varianzanalyse:

GLM nscore.l.l to nscore.3.3 by Geschlecht
/WSfactor=Medikament 3 Polynomial Aufgabe 3 Polynomial
/WSdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe
/design=Geschlecht.

Nachfolgend die Ergebnisse der Varianzanalyse, zunéchst die Effekte des Messwiederho-
lungsfaktors (Innersubjekteffekte), danach der Effekt des Gruppierungsfaktors (Zwischen-
subjekteffekte). Da eine Priifung der Spherizitét hier entfllt, interessieren in der Anova-
Tabelle nur die Zeilen mit den unkorrigierten F-Tests.

Tests der Zwischensubjekteffekie

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ Ill Quadrate
Konstanter Term ,001 1 ,001 172,548 ,000
Geschlecht 6,380 1 6,380 1,113 ,332
Fehler 34,406 6 5,734
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Tests der Innersubjekteffekte

Quelle Quadratsumme | gf | Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Medikament Spharizitat angenommen 10,145 2 5,073 | 26,492 ,000
Medikament * Geschlecht Spharizitdt angenommen ,097 2 ,049 ,254 , 780
Fehler(Medikament) Spharizitdt angenommen 2,298 | 12 11911

Aufgabe Spharizitat angenommen 13,704 2 6,852 | 16,239 ,000
Aufgabe * Geschlecht Spharizitat angenommen ,237 2 ,119 ,281 , 760
Fehler(Aufgabe) Spharizitat angenommen 5,063 | 12 ,422

Med * Aufg Spharizitat angenommen 2,700 4 ,675 4,514 ,007
Med * Aufg * Geschl Spharizitat angenommen ,133 4 ,033 ,222 ,923
Fehler(Med*Aufg) Spharizitat angenommen 3,589 | 24 ,150

Nun zur Berechnung der X>-Werte aus den 0.a. Quadratsummen wie in Abschnitt 6.4 erliu-
tert und dhnlicherweise in 6.4.2 bereits durchgefiihrt:

MS. . ioonen = 0, 41} -:_-g, 453 ~ 0,98
Xéeschlecht = % = 0,419
MS ;s nerhatb(Medikamente)) = 2 1452++O'20371; 2298 _ 0,784
Xbedikamente = 100”71;45 = 12,94
XihdikamentexGeschlecht = 8—(7)22 = 0,124
MS; e rhatb(Aufeabe) = 13’7042:0’22371; 2,063 _ 158
Xfxufgabe = 113,'178084 =11,19
XiufgabexGeschlecht = (1)—‘%2; = 0,199
MS ;i pnernaib(interakiion) = 2’7+40_’|r143J3r ;43’ S 0,20
X?nteraktion = (%) = 13,5
X?nteraktionxGeschlecht = Q(% = 0, 665
Ergebnisse 6-7
6.7 Aligned rank transform (ART und ART+INT)

Das Prinzip des Aligned rank transform-Tests wurde oben bereits erldutert (vgl. Kapitel 4.3.6
und 5.4.4). Wiirde man jedoch dasselbe Verfahren auf ein gemischtes Design anwenden, so er-
hielte man ,,merkwiirdige* Signifikanzen. Der Grund: der Effekt des Gruppierungsfaktors a;
lasst sich nicht vom Personeneffekt 77,,, trennen. Daher muss hier ein anderer Weg einge-
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schlagen werden (vgl. dazu Beasley, 2002). Da es letztlich nur um einen ,,sauberen* Test fiir die
Interaktion geht, geniigt es, nur fiir diesen das ART-Verfahren anzuwenden. Die Haupteffekte
werden iiber die 0.a. Rank transform Tests (Kapitel 6.3) ermittelt. Aber der Aufwand zur Uber-
priifung der Interaktion lohnt auch nur dann, wenn der RT hierfiir eine Signifikanz ergab, da
letztlich mit dem ART nur der liberalere RT abgesichert wird.

Auf Folgendes sei noch aufmerksam gemacht: Beasley (2002) hat zwar auf die Vorziige des
ART im Fall von gemischten Modellen auch bei nichtsphérischen Kovarianzamatrizen und
nichtnormalen Daten hingewiesen, dennoch haben Kowalchuk et al. (2003) gezeigt, dass dies
nicht mehr gilt, wenn die Kovarianzamatrizen nicht mehr gleich (homogen) sind. Allerdings
empfiehlt sich nicht, hier den Box-Test durchzufiihren, um diese Voraussetzung zu iiberpriifen,
da der Box-Test selbst sehr viel mehr voraussetzt, so u.a. multivariate Normalverteilung, so dass
der Test in diesem Zusammenhang letztlich unbrauchbar wird. Alternativ kann einer der ande-
ren in Kapitel 6.1 erwédhnten Tests, z.B. der Levene-like Test, dazu benutzt werden.

Es wird hier an die Ausfiihrungen in Kapitel 2.4 sowie an die Bemerkungen in Kapitel 5.4.4 er-
innert, wonach empfohlen wird, nach der Berechnung der Riinge diese noch in normal scores
(vgl. Kapitel 2.3) umzurechnen.

Hier ist es erforderlich, den einfachen Fall der 2-faktoriellen Analyse und die beiden Fille der
3-faktoriellen Analyse getrennt zu behandeln. Hieraus lassen sich dann auch Losungen fiir ho-
her-faktorielle Versuchspline ableiten.

6.7.1 Ein Gruppierungs- und ein Messwiederholungsfaktor

Die Schritte im Einzelnen:
* Durchfiihrung einer (normalen) Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten fiir die Range
R(x) der Kriteriumsvariablen x. Hieraus werden nur die Haupteffekte verwendet.
* per naive approach (vgl. Formel 2-4): Eliminieren des Hauptffekts )¢ der Messwiederho-
lungen sowie des Personeneffekts 77, aus der Kriteriumsvariablen x:
€im = Xjgy — (121 + c_l—)‘c)

alternativ per standard approach (vgl. Formel 2-5): Berechnung der Residuen e;,, wie in

Kapitel 6.2 beschrieben, anschlieSend Addition des ,,reinen* Interaktionseffekts:

wobei c_l, c?:ﬂ die Mittelwerte von C bzw. AC sowie p, und x die Personenmittelwerte
bzw. das Gesamtmittel sind.

* Umrechnung der so errechneten Residuen e, in Rénge.

* Durchfithrung einer Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten mit den Réngen, aus der
dann der Interaktionsffekt abgelesen werden kann.

Als Beispiel soll nachfolgend wieder der bereits verwendete Datensatz 4 (winer518) dienen.
mit R:

Ausgangsbasis ist wieder der in Kapitel 5.1.2 erstellte Dataframe winer518t. In Kapitel 6.3
wurde der Rank transform Test durchgefiihrt, aus dem die Haupteffekte abzulesen sind
(Tabelle 6-3). Zunichst die ,,elementare* Berechnung, anschlieBend bequemer mit der R-
Funktion art3.anova.
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Fiir die Berechnung der Residuen e;,, wird hier der o.a. ,,naive approach™ gewihlt. Dazu
miissen zunichst die Effekte K (mb) und 77,, (mp) sowie der Gesamtmittelwert (mm)
berechnet werden, um sie von der Kriteriumsvariablen score abzuziehen. Diese werden
dann nach Rundung auf 6 Stellen in Rénge transformiert, um darauf die Varianzanalyse
anzuwenden.

attach (winer518t)
mb <- tapply(score, Zeit,mean)
mp <- tapply (score,Vpn,mean)

mm <- mean (score)
ek <— score
n <— dim(winer518t) [1]

for (k in 1:n) {j=Zeitl[k]; i=Vpnl[k]
ek[k] <- ek[k]-mb[j]-mp[i]+mm }
ek <- rank (round(ek,digits=6))
summary (aov (ek~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit), winer518t))

Die Anova-Tabelle zeigt einen signifikanten Interaktionseffekt, wihrend die anderen beiden
Haupteffekte keine Bedeutung haben:

Error: Vpn

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Geschlecht 1 2.133 2.1333 2.265 0.171
Residuals 8 7.533 0.9417

Error: Vpn:Zeit
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

Zeit 2 0.2 0.1 0.002 0.998
Geschlecht:Zeit 2 1550.9 775.4 18.132 7.72e-05 ***
Residuals 16 684.3 42.8

Alternativ kann auch die Funktion art3.anova (vgl. Anhang 3) angewandt werden. Der
Aufruf ist praktisch identisch mit dem der Standardfunktion aov. Basis ist auch hierfiir der
umstrukturierte Datensatz (winer518t). Eingabe und Ausgabe:

attach ("path/anova.lib")
art3.anova (score~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit), winer518t)

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
Geschlecht 1 53.33 53.33 0.6079 0.458
Zeit 2 698.60 349.30 22.3582 2.325e-05 ***

Geschlecht:Zeit 2 1550.87 775.43 18.1317 7.716e-05 ***

Der Unterschied fiir das Ergebnis der Haupteffekte im Vergleich zur vorigen Tabelle liegt
darin begriindet, dass bei der Funktion art3.anova fiir die Haupteffekte die Ergebnisse aus
der Analyse mit dem RT-Verfahren eingesetzt werden.

Zur Anwendung des ART+INT-Verfahrens miissen die Rédnge ek in normal scores nsek
transformiert werden, wozu vor der Varianzanalyse noch einzufiigen ist:

nsek<-gnorm(ek/ (n+1))

mit folgender Ausgabe:
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Error: Vpn

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
Geschlecht 1 0.00004 0.000044 0.005 0.948
Residuals 8 0.07763 0.009703

Error: Vpn:Zeit
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

Zeilt 2 0.007 0.003 0.006 0.993613
Geschlecht:Zeit 2 16.044 8.022 15.609 0.000174 ***
Residuals 16 8.223 0.514

mit SPSS:

Wie bei der Durchfiihrung der Rank transform-Tests muss zunéchst der Datensatz
umstrukturiert werden, wobei die Messwiederholungen in Félle gewandelt werden. Dies
wurde bereits in Kapiteln 5.3.3 sowie 6.3 durchgefiihrt. Fiir die Berechnung der Residuen

e, wird hier der o.a. ,,naive approach” gewihit.

Uber aggregate werden nun die Mittelwerte fiir Personen (mp), Zeit (mb) und gesamt
(mm) berechnet und in der Arbeitsdatei erginzt, um die Effekte von den Werten der Krite-
riumsvariablen score abzuziehen und das Ergebnis in Rdnge umzurechnen:

Varstocases
/Id=Vpn /Make score from tl t2 t3
/index=Zeit (3) /keep=Geschlecht /null=keep.
Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break=Vpn /mp=mean (score) .
Aggregate

/outfile=* mode=addvariables
/break=Zeit /mb=mean (score).

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break= /mm=mean (score) .
Compute ek = score - (mp + mb - mm).

Rank variables=ek (A) /rank into rek.
execute.

AnschlieBend wird der Datensatz wieder in die urspriingliche Form transformiert:

Sort cases by Vpn Zeit.
Casestovars
/Id=Vpn /index=Zeit /groupby=variable.

SchlieBlich wird dann fiir rek , die im umstrukturierten Datensatz die Namen rek.1,
rek.2, . .hat, eine Varianzanalyse mit Messwiederholungen mit den Faktoren Geschlecht
und zeit gerechnet:

GLM rek.l rek.2 rek.3 by Geschlecht
/wsfactor=Zeit 3 Polynomial
/wsdesign=Zeit
/design=Geschlecht.
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Nachfolgend die Anova-Tabelle der Variablen rek.1 .. fiir den bereinigten Test der Inter-
aktion, wobei nur die Zeilen ,,Spherizitidt angenommen* relevant sind. Demnach ist die Sig-
nifikanz der Interaktion gesichert.

Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadrat df Mittel der F Sig.
summe Quadrate
Zeit Spharizitat angen. ,200 2 ,100 ,002 ,998
Zeit * Geschlecht Spharizitat angen. 1550,867 2 775,433 | 18,132 ,000
Fehler(Zeit) Spharizitat angen. 684,267 16 42,767

Zur Anwendung des ART+INT-Verfahrens miissen die nach dem ART-Verfahren
errechneten Rédnge in normal scores (vgl. Kapitel 2.3) transformiert werden. Dazu ist vor
der Riicktransformation der Datenmatrix noch die Ermittlung des N (nc) sowie die Trans-
formation mittels der inversen Normalverteilung erforderlich, hier allerdings nur fiir die
Priifung der Interaktion vorgestellt:

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break= /nc=NU (score) .
Compute nsek=Idf.normal (rek/ (nc+1),0,1).
execute.

Nach der Riickwandlung in das ,,normale* Datenformat resultieren daraus die normal scores
nsek.1l, nsek.2, nsek.3 und bringen folgende Ergebnistabelle (nur fiir die Interaktion):

Quelle Quadrat- df Mittel der F Sig.
summe Quadrate
Zeit Spharizitdt angenommen ,007 2 ,003 ,006 ,994
i
Huynh-Feldt ,007 | 2,000 ,003 ,006 ,994
) Sphaérizitdt angenommen 16,044 2 8,022 | 15,609 ,000
Zeit * Geschlecht
Huynh-Feldt 16,044 | 2,000 8,022 | 15,609 ,000
. Spharizitdt angenommen 8,223 16 ,514
Fehler(Zeit)
Huynh-Feldt 8,223 | 16,000 ;514
6.7.2 Ein Gruppierungs- und zwei Messwiederholungsfaktoren

Der Gruppierungsfaktor wird mit A, die beiden Messwiederholungsfaktoren mit C und D be-
zeichnet. Die Schritte im Einzelnen:

Durchfiihrung einer (normalen) Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten fiir die Range
R(x) der Kriteriumsvariablen x (vgl. Kapitel 5.4.2). Hieraus werden nur die Haupteffekte
verwendet. Fiir die Haupteffekte der Messwiederholungsfaktoren C und D kdnnen
allerdings auch die bereinigten Tests wie in Kapitel 5.4.5 errechnet werden.

Die Interaktion C*D, ein reiner Messwiederholungseffekt, wird mit der ART wie in Kapitel
5.4.5 ermittelt, wobei Faktor A auller Acht gelassen wird.

Fiir die Interaktion A*C, ein gemischter Interaktionseffekt, werden die Werte der Krite-
riumsvariablen x iiber die Stufen von Faktor D gemittelt (oder summiert), um mit diesen
Werten die ART wie im vorhergehenden Kapitel 6.5.1 durchzufiihren.

Fiir die Interaktion A*D ist das Verfahren analog der Interaktion A*C durchzufiihren.

Ein bereinigter Test fiir die 3er Interaktion A*C*D ist kein entsprechendes Verfahren bekannt.
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Als Beispiel soll nachfolgend der bereits verwendete Datensatz 5 dienen:

Die Haupteffekte Medikament und Aufgabe wurden bereits mit dem Rank transform-Test in
Kapitel 5.4.2 ermittelt. Dort ist es kein Problem, auch den Faktor Geschlecht miteinzube-
ziehen.

Der Interaktionseffekt Medikament *Aufgabe wurde in Kapitel 5.4.4 ermittelt.

Bleiben noch die Interaktionen Geschlecht *Medikament und Geschlecht *Aufgabe, VONn
denen nur die erste hier behandelt wird, da das Verfahren fiir beide identisch ist.

mit R:

Ausgangsbasis ist der in Kapitel 5.1.2 erstellte und in 5.4.4 verwendete Dataframe
mydata5t . Zundchst werden mittels aggregate die Summen von Fehler iiber die 3
Aufgabenstufen berechnet. Dabei entsteht ein neuer Dataframe (mydata5s) mit den Mit-
telwerten als Variable x.

Vpn Geschlecht Medikament X

1 1 .3333333
.6666667
.0000000
.3333333
.6666667
.6666667
.0000000
.3333333
.3333333
.3333333

ROV do U WN
N O do 0 W
PR NNDNDNR PR
NNR R R R R PR R
NWRNRE R WNON

Fiir die Berechnung der Residuen e, (vgl. vorigen Abschnitt) miissen zunéchst die Effekte
¥ (mb) und 77,;, (mp) sowie der Gesamtmittelwert (mm) berechnet werden, um diese von
der Kriteriumsvariablen x abzuziehen. Diese werden dann nach Rundung auf 6 Stellen in
Rénge transformiert, um darauf die Varianzanalyse anzuwenden. Hierfiir wird diesmal
wieder ezaNOVA verwendet, wobei zu beachten ist, dass alle verwendeten Variablen Teil des
angegebenen Dataframes sein miissen. D.h. in diesem Fall muss die neu erzeugte Variable
ez mit cbind angehingt werden.

library (ez)
mydata5s <- aggregate (mydata5t$Fehler,
mydataSt[,c("Vpn", "Geschlecht", "Medikament") ], mean)
attach (mydatabs)
mb <- tapply (x,Medikament, mean)
mp <- tapply (x,Vpn,mean)

mm <- mean (x)
ek <- x
n <- dim(mydatabs) [1]

for (k in 1:n) {j=Medikament[k]; i=Vpnl[k]
ek[k] <- ek[k]-mb[j]l-mp[i]+mm }
ek <- rank (round(ek,digits=6))
ezANOVA (cbind (mydatabs, ek), ek, Vpn,
within=. (Medikament) ,h between=. (Geschlecht) ) SANOVA

Das Ergebnis fiir die Interaktion ist nicht signifikant. Hitte man sich diese Interaktion beim

Rank transform-Test (RT) angeschaut, hitte man sich die Durchfiihrung des ART hierfiir
sparen konnen.
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Effect DFn DFd F p p<.05
2 Geschlecht 1 6 0.14555256 0.7159674
3 Medikament 2 12 0.04571522 0.9554795
4 Geschlecht:Medikament 2 12 0.62084221 0.5538958

Zur Anwendung des ART+INT-Verfahrens miissen die Rénge ek in normal scores nsek
transformiert werden, wozu vor der Varianzanalyse noch einzufiigen ist:

nsek<-gnorm(ek/ (n+1))

mit folgender Ausgabe:
Effect DFn DFd F p p<.05
2 Geschlecht 1 6 0.53076731 0.4937263
3 Medikament 2 12 0.03085359 0.9696942
4 Geschlecht:Medikament 2 12 0.50722075 0.6145175

mit SPSS:

Wie bei der Durchfiihrung der Rank transform-Tests muss zunédchst der Datensatz
umstrukturiert werden, wobei die Messwiederholungen in Félle gewandelt werden. Dies
wurde bereits in Kapitel 5.4.2 einmal durchgefiihrt und in 5.4.4 wieder verwendet.
Zunichst werden mittels aggregate die Mittelwerte von Fehler iiber die 3 Aufgabenstufen
berechnet. Die Syntax dafiir sowie ein Ausschnitt der Ergebnismatrix (mydataSs):

Varstocases
/Id=Vpn
/make Fehler from vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9
/index=Medikament (3) Aufgabe (3)
/keep=Geschlecht /null=keep.

Dataset Declare mydatab5s.
Aggregate
/outfile="'mydatabs'
/break=Vpn Geschlecht Medikament
/MFehler=mean (Fehler) .

id Geschlecht Medikament MFehler

2,33
3,33
4,00
&7
2.33
3,33
4.00
3,67

4 33
21272

W o= m| & |||k

E T R R Y R S R % R . R
5 W S N S W S ) U W S N U
O Y R N R S S T 5 R S B S

EY
=]

Uber aggregate werden nun die Mittelwerte fiir Personen (pi), Zeit (bj) und gesamt (mm)
berechnet, um die Effekte von den Werten der Kriteriumsvariablen MFehler abzuzichen
und das Ergebnis in Ridnge umzurechnen. Die Anweisungen hierfiir sind weitegehend iden-
tisch mit denen des vorigen Abschnitts. Lediglich score ist durch MFehler zu ersetzen.

Anschliefend wird der Datensatz mit den Anweisungen wie im vorigen Abschnitt wieder in
die urspriingliche Form transformiert.
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Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break=Vpn /pi=mean (MFehler) .
Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break=Medikament /bj=mean (MFehler).

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break= /mm=mean (MFehler) .
Compute ek = MFehler - (pi + bj — mm).

Rank variables=ek (A) /rank into rek.

execute.
Sort cases by Vpn Medikament.

Casestovars
/Id=Vpn /index=Medikament

SchlieBlich wird dann fiir rek , die im umstrukturierten Datensatz die Namen rek.1

/groupby=variable.

rek.2, . .hat, eine Varianzanalyse mit Messwiederholungen mit den Faktoren Geschlecht
und Medikament gerechnet (Anweisungen siehe voriger Abschnitt). Nachfolgend die
Anova-Tabelle fiir den bereinigten Test der Interaktion, wobei nur die Zeilen ,,Spherizitit
angenommen® relevant sind. Demnach liegt fiir die Interaktion keine Signifikanz vor.

Tests der Innersubjekteffekte

Quelle Quadrat df Mittel der F Sig.
summe Quadrate

Medikament Spharizitat angen. 7,750 2 3,875 | ,046 | ,955

Medikament * Geschlecht Spharizitat angen. 110,583 2 55,292 ,656 ,537

Fehler(Medikament) Spharizitat angen. 1012,167 12 84,347

Zur Anwendung des ART+INT-Verfahrens miissen die nach dem ART-Verfahren
errechneten Rédnge in normal scores (vgl. Kapitel 2.3) transformiert werden. Dazu ist vor
der Riicktransformation der Datenmatrix in das ,,normale* Format noch die Ermittlung des
N (nc) sowie die Transformation mittels der inversen Normalverteilung erforderlich, hier

allerdings nur fiir die Priifung der Interaktion vorgestellt:

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break= /nc=NU (MFehler) .

Compute nsek=Idf.normal (rek/ (nc+1l),0,1).

execute.

mit folgenden Ergebnissen fiir die Interaktion:

Quelle

Quadrat-

Mittel der

df F Sig.
summe Quadrate
) Spharizitat angen. ,088 2 ,044 ,031 ,970
Medikament
Huynh-Feldt ,088 1,357 ,065 ,031 ,922
) Spharizitat angen. 1,511 2 , 756 ,532 ,600
Medikament * Geschlecht
Huynh-Feldt 1,511 1,357 1,114 ,532 ,540
Sphérizitat angen. 17,032 12 1,419
Fehler(Medikament)
Huynh-Feldt 17,032 8,140 2,092
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6.7.3 Zwei Gruppierungs- und ein Messwiederholungsfaktor

Die Gruppierungsfaktoren werden mit A und B, der Messwiederholungsfaktor mit C be-
zeichnet, die Effekte mit a; , 3; bzw. y; . Die Schritte im Einzelnen:

* Durchfithrung einer (normalen) Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten fiir die Rénge
R(x) der Kriteriumsvariablen x (vgl. Kapitel 5.4.2). Hieraus werden nur die Haupteffekte
verwendet.

 Fiir die Interaktion A*B, ein Effekt ohne Messwiederholungen, werden die Werte der krite-
riumsvariablen x iiber die Stufen von Faktor C gemittelt (oder summiert), um mit diesen
Werten die ART wie im Kapitel 4.3.6 durchzufiihren.

* Fiir die Interaktionen A*C und B*C sind zunichst die Residuen e,, des kompletten Modells
zu berechnen (vgl. Kapitel 6.2).

* Fiir die Interaktion A*C ist zu den Residuen zunichst der Interaktionseffekt zu addieren,
und danach der Messwiederholungseffekt y; sowie. der Personeneffekt 77, zu subtrahieren:

e, (a)= e, + aci— @ +C—X)
* Fiir die Interaktion B*C wird analog A*C vorgegangen.
e,, (b)= e, +bcji—(p,, + ¢ %)
wobei c_l aci, b_cjl die Mittelwerte von C, AC bzw. BCund p,,x die Personenmittel-

werte bzw. das Gesamtmittel sind.

* Umrechnung der so errechneten Residuen e,,(a) sowie e,,(b) in Ringe.

* Durchfithrung einer Anova mit Haupt- und Interaktionseffekten jeweils mit den Réngen
R(e,,(a)) bzw. R(e,,(b), aus der dann der jeweilige Interaktionsffekt abgelesen werden kann.

Ein bereinigter Test fiir die 3er Interaktion A*B*C liegt kein entsprechendes Verfahren vor.

Das Verfahren soll am Datensatz 6 (winer568) demonstriert werden. Die Anova-Tabelle der 3-
faktoriellen Varianzanalyse fiir R(x), aus der die Haupteffekte A, B, und Zeit abzulesen sind:

Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 A 1 8 3.3160388 0.1060896 0.22755888
3 B 1 8 8.1885856 0.0211004 * 0.42112020
5 Zeit 3 24 235.4228709 0.0000000 * 0.89487936
4 A:B 1 8 0.1732461 0.6881851 0.01515789
6 A:Zeit 3 24 25.8348420 0.0000001 * 0.48298681
7 B:Zeit 3 24 4.8246813 0.0090990 * 0.14854504
8 A:B:Zeit 3 24 0.9709958 0.4226642 0.03392018

Tabelle 6-7

D.h. die Haupteffekte B und Zeit sind signifikant, insbesondere aber auch die Interaktionen
A*Zeit sowie B*Zeit, die nun mittels dem ART gesondert berechnet werden. Zur Demonstra-
tion soll allerdings auch die Interaktion A*B untersucht werden, wenn dies auch nicht erforder-
lich ist.

mit R:

Als Basis wird wieder der umstrukturierte Dataframe winer568t aus Kapitel 5.1.2 genom-
men. Zunéchst die ,,elementare‘ Berechnung, anschlieend die bequemere Moglichkeit mit
der R-Funktion art3.anova. Damit werden fiir die Analyse der Interaktionen A*C und
B*C die Residuen (ek) des Modells A¥*B*C+Vpn ermittelt:
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em <- aov (x~A*B*Zeit+Vpn,winer568t) Sresiduals

AnschlieBend werden die Effekte fiir die beiden untersuchten Interaktionen (mac bzw. mbc) ,
die Zeit (mc) sowie den Personeneffekt mv ausgerechnet und gemiB o.a. Formel mit den
Residuen em verrechnet, um schlieBlich fiir die bereinigten Werte fiir A*Zeit (ema) und
B*Zeit (emb) eine Varianzanalyse durchzufiihren:

attach (winer568t)

mc <- tapply(x,Zeit,mean)

mv <- tapply (x,Vpn,mean)

mac <- tapply(x,winer568t[,c("A","Zeit") ], mean)

mbc <- tapply(x,winer568t[,c("B","Zeit") ], mean)

mm <— mean (x)

n <— dim(winer568t) [1]

ema <- em

emb <- em

for (m in 1:n) {ia=A[m]; ib=B[m]; ic=Zeit[m]; vm=Vpn[m]
ema[m] <- ema[m] + mac[ia,ic] - mc[ic] —-mv[vm] + mm
emb[m] <- emb[m] + mbc[ib,ic] - mc[ic] -mv[vm] + mm }

rema<-rank (round(ema,digits=7))
remb<-rank (round (emb,digits=7))
library(ez)

ezANOVA (cbind (winer568t, rema) , rema, Vpn,

between=. (A,B) ,within=. (Zeit))
ezANOVA (cbind (winer568t, remb) , remb, Vpn,
between=. (A,B) ,within=. (Zeit))

Bei der Varianzanalyse fiir rema (bereinigte Interaktion A*Zeit) zeigt der Mauchly-Test auf
Varianzhomogenitét mit p=0,029 eine signifikante Abweichung an. Aber unabhéngig davon
ist vorsichtshalber in der Anova-Ausgabe die Signifikanz im Teil “Sphericity Corrections
und dort unter ,,p[HF]*“ (Huynh-Feldt-korrigiert) abzulesen, allerdings ausschlieflich fiir
die Interaktion A*Zeit (auf die Tabelle fiir ekb wird hier verzichtet). Der p-Wert (0,00006)
bestétigt den oben mit dem RT-Test errechneten Einfluss von A*Zeit:

$® Sphericity Corrections’
Effect GGe P [GG] HFe p[HF]
5 Zeit 0.4925664 0.9606032485 0.5774698 0.9751581
6 A:Zeit 0.4925664 0.0001875066 0.5774698 0.0000645
7 B:Zeit 0.4925664 0.7383084419 0.5774698 0.7730265
8 A:B:Zeit 0.4925664 0.8874259252 0.5774698 0.9150948

Nun zur Interaktion A*B.

e Zunichst werden mittels aggregate die Summen von v1, ., v4 iiber die 4 Zeitstufen
berechnet. Dabei entsteht ein neuer Dataframe (winer568s) mit den Mittelwerten als

Variable x.

* Wie in Kapitel 4.3.6 werden die Effekte mab (Interaktion), ma (Faktor A) sowie mb (Fak-

tor B) errechnet.

* Ermittlung der Residuen em der Varianzanalyse des Modells A*B,

e Addition bzw. Subtraktion der vorher errechneten Effekte von em,

* Durchfithrung der Varianzanalyse fiir em zur Kontrolle des Effekts A*B:
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winer568s <- aggregate (winer568t$x, winer568t([,c("Vpn","A","B")], mean)
attach (winer568s)

ma <- tapply(x,A,mean)

mb <- tapply (x,B,mean)

mab <- tapply(x,list (A,B),mean)

mm <— mean (x)
em <- aov (x~A*B,winer568s) Sresiduals
n <— dim(winer568s) [1]
for (m in 1:n) {ia=A[m]; ib=B[m]
em[m] <- em[m] + mab[ia,ib] - mal[ia] - mb[ib] + mm }

rem <- rank (em)
summary (aov (rem~A*B, winer568s))

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
A 1 2.08 2.083 0.122 0.736
B 1 0.33 0.333 0.020 0.892
A:B 1 0.75 0.750 0.044 0.839
Residuals 8 136.33 17.042

Alternativ ist auch hier - wie bereits in Kapitel 6.5.1 - das ART-Verfahren mit der Funktion
art3.anova (vgl. Anhang 3) bequem durchfiihrbar. Basis ist auch hier der umstrukturierte
Datensatz winer568t. Nachfolgend Eingabe und Ausgabe:

attach ("path/anova.lib")
art3.anova (x~A*B*Zeit+Error (Vpn/Zeit),winer568t)

Df Sum of Sg F value Pr (>F)
A 1 18.8 3.2609 0.108588
B 1 75.0 13.0435 0.006866 **
A:B 1 0.7 0.0440 0.839079
Zeit 3 6637.2 235.4229 < 2.2e-16 ***
A:Zeit 3 3528.8 22.7165 3.421e-07 **x*
B:Zeit 3 1764.9 6.8443 0.001714 **

Auch hier miissen wieder zur Anwendung des ART+INT-Verfahrens im ersten Teil die
Rénge rema und remb sowie im zweiten Teil die Ridnge rem in normal scores nsema und
nsemb bzw. nsem transformiert werden, wozu vor den Varianzanalysen noch jeweils ein-
zufiigen ist:

nsema<-gnorm(rema/ (n+1l))

nsemb<-gnorm (remb/ (n+1))
bzw.

nsem<-gnorm (rem/ (n+1))
Auf die Ausgabe wird hier verzichtet und auf die nachfolgenden SPSS-Ergebnisse verwie-
sen.

Alternativ und bequemer kann die Analyse auf Basis des ART+INT-Verfahrens fiir alle
Effekte auch bequem mittels der Funktion art 3.anova durchgefiihrt werden:

attach ("path/anova.lib")
art3.anova (x~A*B*Zeit+Error (Vpn/Zeit) ,winer568t, INT=T, main=T)
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Df Sum of Sg F wvalue Pr (>F)
A 1 1.0 1.5901 0.242840
B 1 2.3 5.4003 0.048626 *
A:B 1 0.1 0.0793 0.785435
Zeit 3 6637.2 235.4229 < 2.2e-16 ***
A:Zeit 3 17.0 25.3226 1.303e—-07 ***
B:Zeit 3 8.7 7.7526 0.000864 ***

mit SPSS:

Zunichst muss wieder der Datensatz aus Beispiel 6 (winer568) wie in Kapitel 6.2
umstrukturiert werden, wobei vpn die Vpn-Kennzeichnung ist. Anschlieend werden fiir
die Analyse der Interaktionen A*C und B*C die Residuen (Variable res_1) des Modells
(ohne Messwiederholungen) A*B*C+Vpn ermittelt:

Varstocases
/id=Vpn /make score from vl v2 v3 v4
/index=Zeit (4) /keep=A B /null=keep.

Unianova x by Vpn A B Zeit
/Save=resid
/design=A*B*Zeit Vpn.

AnschlieBend werden die Effekte fiir die beiden untersuchten Interaktionen (mac bzw. mbc) ,
die Zeit (mc) sowie den Personeneffekt mv ausgerechnet, der Arbeitsdatei angehéingt und
gemdil o.a. Formel mit den Residuen em verrechnet, um schlieBlich fiir ema und emb eine
Varianzanalyse durchzufiihren:

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break=Vpn /mp=mean (score) .
Aggregate

/outfile=* mode=addvariables
/break=Zeit /mc=mean (score).

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break=A Zeit /mac=mean (score).
Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break=B Zeit /mbc=mean (score).

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break= /mm=mean (score) .
Compute ema = res_1 + mac - (mp + mc — mm).
Compute emb = res_1 + mbc - (mp + mc — mm).
Rank variables=ema (A) /rank into rema.
Rank variables=emb (A) /rank into remb.
execute.

Nun wird wie Kapitel 6.3 der Datensatz in die urspriingliche Form zuriicktransformiert:

Casestovars
/Id=Vpn
/Index=Zeit
/Groupby=variable.
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Dabei werden aus den zu analysierenden Ridngen von eka und ekb die Messwiederholungs-
variablen rema.1, ., rema.4 bzw. remb.1, ., remb. 4. Bei der Varianzanalyse mit Mess-
wiederholungen fiir rema zeigt der Mauchly-Test mit p=0,027 eine signifikante
Abweichung von der Varianzhomogenitit. Vorsichtshalber sollte in jedem Fall die
Signifikanz des Effekts in der Zeile ,,Huynh-Feldt* abgelesen werden. Allerdings kann aus
der Tabelle ausschlieflich der Effekt A*Zeit entnommen werden. Der p-Wert (< 0,001)
bestdtigt den oben mit dem RT-Test errechneten Einfluss von A*Zeit. (Auf die Ausgabe fiir
remb wird hier verzichtet):

Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
Quadrate
Zeit Spharizitat angen. 2,250 3 , 750 ,015 ,998
Huynh-Feldt 2,250 2,412 ,933 ,015 ,993
Zeit * A Spharizitat angen. 3552,083 3 1184,028 23,039 ,000
Huynh-Feldt 3552,083 2,412 1472,632 23,039 ,000
Zeit* B Spharizitat angen. 38,167 3 12,722 ,248 ,862
Huynh-Feldt 38,167 | 2,412 15,823 ,248 ,821
Zeit* A* | Sphéarizitat angen. 12,083 3 4,028 ,078 ,971
B Huynh-Feldt 12,083 2,412 5,010 ,078 ,950

Zur Anwendung des ART+INT-Verfahrens miissen die nach dem ART-Verfahren
errechneten Ridnge in normal scores (vgl. Kapitel 2.3) transformiert werden. Dazu ist vor
der Riicktransformation der Datenmatrix in das ,,normale* Format noch die Ermittlung des
N (nc) sowie die Transformation mittels der inversen Normalverteilung erforderlich:

Aggregate

/outfile=* mode=addvariables

/break= /nc=NU (score) .
Compute nsema=Idf.normal (rema/ (nc+1),0,1).
Compute nsemb=Idf.normal (remb/ (nc+1),0,1).
execute.

mit folgenden Ergebnissen:

Quelle Quadrat- df Mittel der F Sig.
summe Quadrate

Zeit Spharizitat angenommen ,018 3 ,006 ,028 ,994
Huynh-Feldt ,018 1,938 ,010 ,028 ,970

Zeit * A Spharizitat angenommen 17,131 3 5,710 | 25,584 ,000
Huynh-Feldt 17,131 1,938 8,838 | 25,584 ,000

Zeit* B Spharizitat angenommen ,011 3 ,004 ,016 ,997
Huynh-Feldt ,011 1,938 ,006 ,016 ,982

Zeit*A * B Sphérizitadt angenommen ,014 3 ,005 ,021 ,996
Huynh-Feldt ,014 1,938 ,007 ,021 ,977

Nun zur Interaktion A*B. Ausgangsbasis ist die oben im ersten Schritt erzeugte umstruktu-
rierte Arbeitsdatei. Zundchst werden mittels aggregate die Summen von v1, ., v4 iiber die
4 Zeitstufen berechnet. Dabei muss eine neue Datei mit den Mittelwerten als Variable mx
angelegt werden.

Dataset Declare winer568s.
Aggregate /outfile='winer568s’
/break=Vpn A B /mx=MEAN (x) .
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Ermittlung der Residuen (Variable Res_1) der Varianzanalyse des Modells A*B:

Unianova mx by A B
/Save=resid
/design=A*B.

Wie in Kapitel 4.3.6 werden die Effekte mab (Interaktion), ma (Faktor A) sowie mb (Faktor
B) errechnet. AnschlieBend Addition bzw. Subtraktion der vorher errechneten Effekte von
Res_1:

Aggregate /outfile=* mode=addvariables
/break=A B /mab=mean (mx) .

Aggregate /outfile=* mode=addvariables
/break=A /ma=mean (mx) .

Aggregate /outfile=* mode=addvariables
/break=B /mb=mean (mx) .

Aggregate /outfile=* mode=addvariables
/break= /mm=mean (mx) .

Compute em = res_1 + mab - (ma + mb — mm).

Rank variables=ek (A) /rank into rem.

execute.

Durchfiihrung der Varianzanalyse fiir em zur Kontrolle des Effekts A*B, wonach die Inter-
aktion A*B nicht signifikant ist.

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

A 2,083 1 2,083 122 ,736

B ,333 1 ,333 ,020 ,892

A*B ,750 1 ,750 ,044 ,839

Fehler 136,333 8 17,042

Fiir die Durchfiihrung des ART+INT-Verfahrens miissen die oben im letzten Schritt
errechneten Rénge rem in normal scores transformiert werden:

Aggregate
/outfile=* mode=addvariables
/break= /nc=NU (mx) .
Compute nsem=Idf.normal (rem/ (nc+1),0,1).

Unianova nsem by A B
/design=A B A*B.

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

A ,085 1 ,085 ,092 ,769

B ,004 1 ,004 ,004 ,950

A*B ,073 1 ,073 ,079 ,785

Fehler 7,366 8 ,921

6.8 ATS-Tests von AKritas, Arnold & Brunner

Den von Akritas, Arnold und Brunner entwickelten ATS-Test gibt es auch fiir mehrfaktorielle
Varianzanalysen mit gemischten Designs. Wéhrend in R dazu die Pakete nparLp und
MANOVA.RM zur Verfligung stehen, gibt es in SPSS derzeit keine Moglichkeit zur Anwendung
dieses Verfahrens.



6.8 Gemischte Versuchsplidne 199

mit R:

Die 2-faktorielle Analyse soll ebenfalls am Datensatz des Beispiels 4 gezeigt werden. Aus-
gangsbasis ist wieder der in Kapitel 5.1.2 erstellte umstrukturierte Dataframe winer518t.
Zunichst mittels nparrp, das schon in Abschnitten 5.3.6 und 5.4.6 vorgestellt worden war.
Die Analyse kann mittels zwei Funktionen erfolgen:

* nparLD ist eine universelle Funktion fiir alle verarbeitbaren Designs.

e f1.1d.f1 erlaubt fehlende Werte bei den Messwiederholungen, gibt einen Mittelwert-
plot aus sowie eine Reihe weiterer, hier allerdings nicht interessierender Statistiken.
(Dartiber hinaus gibt es entsprechende Funktionen fiir 3-faktorielle Designs:
f2.1d.f1 fiir zwei Gruppierungs- und einen Messwiederholungsfaktor sowie
f1.1d.f2 fir einen Gruppierungs- und zwei Messwiederholungsfaktoren .)

Beide geben sowohl die WTS als auch die ATS aus. Die Ausgabe unterscheidet sich nicht
hinsichtlich der Wiedergabe dieser Statistiken. Nachfolgend zunichst die Eingabe fiir beide
Varianten, wobei zu beachten ist, dass bei npar1p die Konventionen fiir die Angabe der
Variablennamen recht komplex sind. Daher empfiehlt es sich, beide Funktionen in der Form
with (winer518t, ...) aufzurufen:

library (nparlD)

with (winer518t, nparlD (score~Geschlecht*Zeit,winer518t,Vpn))

with (winer518t, f1l.1d.fl(score,Zeit,Geschlecht, Vpn,
time.name="Zeit", group.name="Geschlecht")) -> ano

round (ano$ANOVA.test, 3)

Bei f1.1d.f1 miissen die Faktoren zweimal angegeben werden: zum einen zur Identifika-
tion des Faktors, zum anderen iiber group.name bzw. time.name in "..." als frei wihlbarer
Name des Faktors fiir die Ausgabe. Diese Funktion gibt noch zusitzlich einen Interaktions-
plot aus, allerdings der relativen Effekte (vgl. Kapitel 2.4) anstatt der Mittelwerte, da sich ja
die Hypothesen auf erstere beziehen:

Die Ergebnisse von nparLLD:

Wald-Type Statistc (WTS) :

Statistic df p-value
Geschlecht 0.6079316 1 4.355677e-01
Zeit 40.2018842 2 1.863253e-09

Geschlecht:Zeit 36.3186594 2 1.298683e-08

ANOVA-Type Statistc (ATS):

Statistic df p-value
Geschlecht 0.6079316 1.000000 4.355677e-01
Zeit 22.3581811 1.972665 2.515147e-10

Geschlecht:Zeit 16.0426724 1.972665 1.281568e-07

Bei der Ausgabe von £1.1d.f1 gibt es die Moglichkeit, einzelne Teile auszugeben, etwa
die ATS- (Anova-) Tabelle (.. $aNOVA.test) oder die WTS- (Wald-Test-) Tabelle
(..%wald.test). Dies hat denVorteil, dass man iiber die Funktion round die Zahlendar-
stellung der Art xxxe-nn dndern kann, wie oben gezeigt.
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Statistic df p-value
Geschlecht 0.6079 1.0000 0.4356
Zeit 22.3582 1.9727 0.0000

Geschlecht:Zeit 16.0427 1.9727 0.0000

Nun zum Paket Manova . RM, das ebenfalls sowohl die WTS- als auch ATS-Tests durchfiihrt.
Allerdings basieren die Verfahren in nparLp und Manova.RM auf unterschiedlichen
Modellen, wenngleich beide viele Gemeinsamkeiten haben. In MaNOvA.RM werden die
WTS-Tests mithilfe resampling-Verfahren errechnet, die zuverlissigere Ergebnisse liefern,
dafiir aber sehr rechenintensiv sind. Fiir dieses Verfahren gibt der Parameter iter die
Anzahl der Resampling-Schritte an. Wird der WTS-Test nicht benotigt, kann dieser
Parameter auf 1 gesetzt werden. Zur Analyse von repeated measures designs gibt es die
Funktion ru. Diese beansprucht fiir sich, robust gegen heterogene Kovarianzmatrizen zu
sein. Mit no. subf wird hier die Anzahl der Messwiederholungsfaktoren (hier Zeit)
angegeben.

library (MANOVA.RM)
RM (score~Geschlecht*Zeit,winer518t, "Vpn", iter=100,no.subf=1)

Wald-Type Statistic (WTS):
Test statistic df p-value

Geschlecht "0.472" "im o "Q0.492"
Zeit "35.621" "2" "<0.001"
Geschlecht:Zeit "46.241" "2" "<0.001"

ANOVA-Type Statistic (ATS):

Test statistic dfl df2 p-value
Geschlecht "0.472" mn "12.774" "0.504"
Zeit "22.051" "1.87" "Inf" "<0.001"
Geschlecht:Zeit "17.038" "1.87" "Inf" "<0.001"

p-values resampling:

Perm (WTS)
Geschlecht "0.42"
Zeit "0.02"

Geschlecht:Zeit "<0.001"

6.9 Robuste Mittelwerte

Anstatt arithmetischer Mittel und Varianzen werden hier getrimmte Mittelwerte und winsori-
sierte Varianzen verwendet. Die Methodik wurde in Abschnitt 2.9 kurz erldutert.

mit R:

Wilcox (Mair & Wilcox, 2019) bietet dazu im Paket wrs2 mit der Funktion bwtrim ein Ver-
fahren fiir ein 2-faktorielles Split-Plot-Design an. Es kompensiert allerdings nicht hetero-
gene Varianzen der Messwiederholungsvariablen und die damit verbundene fehlende
Spherizitit wie etwa das in Abschnitt 5.3.11 beschriebene, sondern lediglich nicht-normal-
verteilte Residuen. Der Anteil der getrimmten (ausgeschlossenen Werte, standardméfig 0.2,
jeweils t r Prozent am unteren und t r Prozent am oberen Ende) kann iiber den Parameter
tr=... bestimmt werden. Es wird der Datensatz mydatail1 (vgl. Abschnitt 11.4) ver-
wendet, der nicht-normalverteilte Residuen aufweist, aber auch ungleiche Varianzen der
Messwiederholungen. Diese sollten jedoch durch das Trim-Verfahren abgemildert werden




6. 10 Gemischte Versuchspline 201

(vgl. Lix & Keselman, 1998). Der Datensatz wird hier in der transformierten Form ver-
wendet (siehe Abschnitt 5.1.2). Auch hier ist eine Fallkennung (1d) erforderlich.

library (WRS2)
bwtrim(x~A*Zeit, Id, data=mydatallt, trim=0.2)

value dfl df2 p.value
A 0.2186 3 10.2492 0.8813
Zeit 6.8099 3 10.7790 0.0076
A:Zeit 1.4876 9 11.4427 0.2600

6. 10 Verfahren ohne Spherizitiits-Voraussetzungen

Hierunter fallen zum einen die in Kapitel 5.2 kurz vorgestellten multivariaten Tests, die darauf
basierenden nichtparametrischen Verfahren von Koch, Akritas & Arnold sowie von Agresti &
Pendergast, komplett verteilungsfreie, auf sphérischen Réngen basierende Verfahren sowie das
Verfahren fiir nichthomogene Varianzen von Welch & James. Die multivariaten Tests (z.B.
Pillai und Hotelling-Lawley) waren bereits in Kapitel 5.3.9 fiir die 1-faktorielle Analyse vorge-
stellt worden. Bei gemischten Versuchsplidnen wird allerdings dennoch die Homogenitét der
Kovarianzmatrizen, allerdings der fiir die Analyse gebildeten Differenzen, gefordert, nicht
jedoch die Spherizitit. Dariiber hinaus gehoren die Methoden GEE und GLMM in diese Ka-
tegorie.

Die meisten der genannten Verfahren werden in der Literatur lediglich fiir 2-faktorielle
gemischte Versuchspline beschrieben. Gegebenenfalls kann man sich bei 3- oder mehrfaktori-
ellen Designs damit behelfen, jeweils einen Gruppierungs- und einen Messwiederholungsfaktor
auszuwdihlen und das Verfahren darauf anzuwenden, da Hypothesen fiir 3er-Interaktionen eher
seltener vorliegen. Bei der Auswahl eines von mehreren Messwiederholungsfaktoren miissen
vorher die Summen iiber den/die anderen Messwiederholungsfaktoren gebildet und das aus-
gewihlte Verfahren darauf angewandt werden (vgl. Kapitel 3.5). Einige der Verfahren basieren
auf umfangreichen Matrizenrechnungen und sind daher mit SPSS nicht durchfiihrbar. Fiir die
Anwendung in R werden vom Autor entsprechende Funktionen bereitgestellt (vgl. Anhang 3).
Lediglich der multivariate Test (u.a. Hotelling-Lawley) und das nichtparametrische Pendant
konnen in SPSS durchgefiihrt werden. Alle Verfahren werden anhand der Datensitze winer568
oder mydata5 vorgestellt.

6.10.1 Multivariate Tests: Hotelling-Lawley, Wilks, Pillai und nichtparametrisch

Nachfolgend werden die parametrischen multivariaten Methoden vorgestellt. Auch hier konnen
alternativ die nichtparametrischen Pendants, die Tests von Agresti & Pendergast sowie von
Akritas & Arnold, benutzt werden, die in Abschnitt 5.3.9 in einem Beipiel vorgestellt worden
waren. Bei der Besprechung der Voraussetzungen in Kapitel 5.2 sowie in 5.3.9 wurde bereits
darauf hingewiesen, dass die parametrischen multivariaten Tests eine multivariate Normalver-
teilung der Residuen voraussetzt, und wie dies ersatzweise iiberpriift werden kann. Da die mul-
tivariaten Tests nur die Messwiederholungseffekte betreffen, wird fiir die Tests der
Gruppierungsfaktoren der “normale* univariate parametrische F-Test durchgefiihrt. Die
numerische Abweichung des Ergebnisses fiir den Faktor Zeit mit dem entsprechenden Ergebnis
in Kapitel 5.3.9 erklirt sich durch die Hinzunahme des Gruppierungsfaktors A.
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mit R:

Die multivariaten Tests werden u.a. iiber zwei Standardfunktionen angeboten, manova
sowie 1m fiir allgemeine lineare Modelle. In diesem Fall ist 1m einfacher anzuwenden.
Zunichst wird an das Beispiel aus Abschnitt 5.3.9 angekniipft, bei dem die Berechnung der
Differenzen der 4 Messwiederholungsvariablen v1, . .,v4 erforderlich ist: v4-v3, v3-v2
und v2-v1. Dieses kann implizit im Aufruf der Funktion erfolgen, wobei allerdings in
jedem Fall diese Variablen zu einer Matrix zusammengefasst werden miissen, z.B. mittels
cbind. Die Struktur der Datenmatrix muss hier die ,,normale®, also untransformierte sein.
Nachfolgend die Ein- und Ausgabe, hier wieder unter Verwendung des Tests von Wilks:

with (winer568, anova (lm(cbind(V4-V3,V3-V2,V2-V1l)~A), test="Wilks"))

Analysis of Variance Table

Df Wilks approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 0.024088 108.039 3 8 8.205e-07 ***
A 1 0.032135 80.316 3 8 2.590e-06 ***

Residuals 10

In der Zeile ,,Intercept* wird der Test fiir den Faktor Zeit ausgegeben, der bereits in Kapitel
5.3.9 iiberpriift worden war. In der Zeile A ist das Ergebnis fiir die Interaktion A*Zeit abzu-
lesen. Beide Effekte sind signifikant.

Soll der Haupteffekt A getestet werden, miisste der Datensatz wegen der Messwiederho-
lungen umstrukturiert werden und eine Varianzanalyse wie in Kapitel 6.2 beschrieben
durchgefiihrt werden. Es geht aber auch einfacher: Die Summe der Messwiederholungsva-
riablen wird errechnet und damit eine Varianzanalyse ohne Messwiederholungen (siehe
Kapitel 4.3.2) durchgefiihrt. Der Test ist identisch mit dem “normalen* univariaten parame-
trischen F-Test:

within(winer568, Vsum<-V1+V2+V3+V4)->winer568
summary (aov (Vsum~A, winer568))

Df Sum Sg Mean Sgq F value Pr (>F)
A 1 75.0 75.00 2.045 0.183
Residuals 10 366.7 36.67

Die Methode, die Differenzen mittels anova und 1m zu analysieren, funktioniert nicht mehr
bei mehr als einem Messwiederholungsfaktor. Dann ist das Verfahren anzuwenden, das in
Abschnitt 5.4.7 vorgestellt worden ist und das zudem den Vorteil hat, zugleich die Grup-
pierungseffekte zu testen und die Ergebnisse in einer iibersichtlichen Tabelle zu prisentie-
ren. Hier wird das dort angefiihrte Beispiel mit dem Datensatz mydata5 ergénzt um den
Gruppierungsfaktor Geschlecht, der nun beim Aufruf von 1m beriicksichtigt werden muss:

Medikament <- factor (rep(c("Kontrolle","Med A", "Med B"),each=3),
levels=c ("Kontrolle", "Med A", "Med B"))

Aufgabe <- factor(rep(c("1","2","3"),3))

idf <- data.frame (Medikament, Aufgabe)

mod <- 1lm(cbind(vl,v2,v3,v4,v5,v6,v7,v8,v9)~Geschlecht,data=mydatab)

Anova (mod, idata=idf, idesign=~Medikament*Aufgabe, type=3, test="Wilks")
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Type III Repeated Measures MANOVA Tests: Wilks test statistic

Df test stat approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 0.03263 177.881 1 6 1.099e-05 **
Geschlecht 1 0.59124 4.148 1 6 0.0878433 .
Medikament 1 0.03599 66.961 2 5 0.0002458 **
Geschlecht :Medikament 1 0.25373 7.353 2 5 0.0324291 *
Aufgabe 1 0.11266 19.690 2 5 0.0042605 **
Geschlecht :Aufgabe 1 0.79134 0.659 2 5 0.5570588
Medikament : Aufgabe 1 0.22409 2.597 4 3 0.2295496
Geschl:Medikam:Aufgabe 1 0.54893 0.616 4 3 0.6818768

Der Vollstiandigkeit wegen sei noch die Losung mittels der Funktion manova fiir die o.a. 2-
faktorielle Fragestellungvorgestellt.
library (car)

Anova (manova (cbind (V4-V3,V3-V2,V2-V1l) ~A,data=winer568), type=3,
test="Wilks"

Df Wilks approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 0.024088 108.039 3 8 8.205e-07 **%*
A 1 0.032135 80.316 3 8 2.590e-06 ***

Residuals 10

AbschlieBend noch einige Anmerkungen zu den nichtparametrischen Varianten. Fiir das
Verfahren von Agresti & Pendergast war Abschnitt 5.3.9 die Funktion ap.anova vorgestellt
worden. Diese kann auch bei gemischten Versuchspldnen eingesetzt werden, allerdings
jeweils auf einen Gruppierungs- und einen Messwiederholungsfaktor beschrinkt. Der Test
des Gruppierungsfaktors A muss wie oben beschrieben gesondert mittels des nicht-transfor-
mierten Datensatzes winer568 vorgenommen werden: zunédchst Bildung der Summe (oder
Mittelwerte) vsum von vi, ..,v4, danach z.B. ein Kruskal-Wallis-Test:

attach ("path/anova.lib")

ap.anova (winer568t, "x", "vpn", "Zeit", "A")
within (winer568, Vsum<-V1+V2+V3+V4)->winer568
with (winer568, kruskal.test (rmeans,A))

chisqg df p value F df num df denom p value
main effect 313.68468 3 0.000000 104.561560 3 33 0.0000
interaction 11.46859 3 0.009444 2.548576 3 8 0.1290

Kruskal-Wallis chi-squared = 2.6005, df = 1, p-value = 0.1068

Zur Durchfithrung des Verfahrens von Akritas & Arnold muss zunéchst, wie in 5.3.9
beschrieben, die abhiingige Variable, bestehend aus v1,..,v4, in Rdnge umgerechnet werden:

mat568 <— matrix(rank (as.vector(as.matrix(winer568[,3:6]1))),12,4)

Wie dort beschrieben konnen die Differenzen va-v3, v3-v2 und v2-v1 einfach durch die
Differenz aus der Matrix der Variablen v2,v3,v4 und der Matrix der Variablen v1,v2,v3
gebildet werden, die als Argument in 1m eingesetzt wird:

anova (lm((mat568[,2:4]-mat568[,1:3])~winer5683A),test="Hotelling—-Lawley")

Df Hotelling-Lawley approx F num Df den Df Pr (>F)
(Intercept) 1 38.325 102.199 3 8 1.019e-06 ***
winer568S$A 1 21.582 57.551 3 8 9.295e-06 **=*

Residuals 10
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mit SPSS:

Zunichst wird an das Beispiel in Kapitel 5.3.9 angekniipft. Lediglich wird zusitzlich der
bzw. die Gruppierungsfaktoren angegeben:
GLM V1 V2 V3 V4 by A

/WSfactor=Zeit 4 Polynomial
/WSdesign=Zeit

/design=A.
Multivariate Tests
Effekt Wert B Hypothese df | Fehler df Sig.
Pillai-Spur ,976 108,039P 3,000 8,000 ,000
Wilks-Lambda 024 | 108,039 3,000 8,000 ,000
Zeit Hotelling-Spur 40,514 108,039P 3,000 8,000 ,000
GroBte charakteristische 40,514 | 108,039 3,000 8,000 ,000
Wourzel nach Roy
Pillai-Spur ,968 80,316 3,000 8,000 ,000
Wilks-Lambda ,032 80,316 3,000 8,000 ,000
Zeit* A | Hotelling-Spur 30,118 80,316° 3,000 8,000 ,000
GroBte charakteristische 30,118 80,316 3,000 8,000 ,000
Wurzel nach Roy

In den Zeilen sind, je nach Wahl des multivariaten Tests, die Ergebnisse fiir den Haupteffekt
Zeit bzw. fiir die Interaktion A*Zeit abzulesen. Beide Effekte sind signifikant. Am Ende
wird noch die Tabelle der Tests fiir die Gruppierungsfaktoren ausgegeben:

Tests der Zwischensubjekteffekte

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

Konstanter Term 1752,083 1 1752,083 191,136 ,000

A 18,750 1 18,750 2,045 ,183

Fehler 91,667 10 9,167

Fiir ein Beipiel mit dem Datensatz mydatas wird an das aus Abschnitt 5.4.1 angekniipft und
der Gruppierungsfaktor Geschlecht in in der GLM-Anweisung hinter den abhidngigen
Variablen angefiigt:

GLM vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 Dby Geschlecht
/wsfactor=Medikament 3 polynomial Aufgabe 3 polynomial
/wsdesign=Medikament Aufgabe Medikament*Aufgabe.

Auf die Ausgabe wird hier verzichtet und auf Abschnitt 5.4.1 verwiesen.

6. 10. 2 Multivariate Analysen: Spatial Signs und Spatial Ranks Methoden

In Kapitel 2.11.5 waren kurz neuere multivariate verteilungsfreie Methoden erwihnt worden,
die auf rdumlichen Vorzeichen und Réngen beruhen, u.a. fiir multivariate Varianzanalysen. Im
Abschnitt 5.3.10 waren die dafiir einige der verfiigbaren Funktionen vorgestellt und deren
Einsatz fiir eine 1-faktorielle Analyse mit Messwiederholungen gezeigt worden. Allerdings
konnen mit den multivariaten Verfahren bei gemischten Versuchsplidnen nur die Effekte getes-
tet werden, die den Messwiederholungsfaktor enthalten. Ein Vergleich mittels Simulationen
(siehe Liipsen, 2024) der in Abschnitt 5.3.10 aufgefiihrten verschiedenen Modelle bzw. Funk-
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tionen zeigte, dass von diesen lediglich das von Hallin & Paindaveine unbefriedigende Er-
gebnisse erzielte. Von den beiden Methoden, die auf Puri & Sen zuriickgehen, ist die auf Rdngen
basierende Variante der vorzuziehen, die normal scores verwendet. Das Verfahren von Sirkii ist
relativ zuverléssig, bis auf den Test des Haupteffekts des Messwiederholungsfaktors bei kleinen
n;. Alle schneiden besser ab bei groBen n; und kleinem J als umgekehrt. Auch hier miissen fiir
eine univariate Analyse mit Messwiederholungen die Differenzen zweier aufeinander
folgenden Variablen wie im vorigen Abschnitt gebildet werden.

mit R:

Bei den hier vorgestellten Funktionen werden zwar der Haupteffekt des Messwiederho-
lungsfaktors und die Interaktion mit derselben Funktion getestet, doch in getrennten
Schritten. Der erste Schritt war in Abschnitt 5.3.10 beschrieben worden, der Test des Inter-
aktionseffekts wird nachfolgend gezeigt. Fiir den Test des Gruppierungsfaktors muss ein
anderes nichtparametrisches Verfahren gewihlt werden. Das Prozedere wird wieder anhand
des Datensatzes winer568 mit den Variablen vi, .., v4 vorgestellt, zundchst mit der Funk-
tion sr.loc.test des Pakets spatialNp. Fiir den Test des Messwiederholungsfaktors war
folgende Anweisung erforderlich (vgl. Abschnitt 5.3.10) :

library (SpatialNP)
with (winer568, sr.loc.test (cbind(Vv4-v3,Vv3-V2,V2-V1l), score="rank"))

Der Test der Interaktion wird nun gesondert angefordert durch Angabe des Gruppierungs-
faktors mittels des Parameters g,

within(winer568, A<-factor(A))-> winer568
with(winer568, sr.loc.test (cbind(V4-V3,V3-V2,V2-V1l), g=A, score="rank"))

Several samples location test using spatial ranks

data: cbind(V4d - V3, V3 - V2, V2 - V1) by factor (A)
Q.2 = 11.487, df = 3, p-value = 0.009363
true difference between group locations is not equal to c(0,0,0)

Bei Wahl des Pakets MmnM muss die Funktion mv.Csample.test anstatt
mv.lsample.test genommen werden, hier ohne den Parameter g:

library (MNM)
winer568 <- within(winer568, A <- factor(4))
with (winer568, mv.Csample.test (cbind (V4-V3,V3-V2,V2-V1l),A,score="rank"))

Several samples location test using spatial ranks

data: cbind(V4 - V3, V3 - V2, V2 - V1) by factor(A)
Q.2 = 11.22, df = 3, p-value = 0.01059
true location difference between some groups is not equal to c(0,0,0)

Im Paket 1csnp bietet die Funktion rank.ctest einen Test der Interaktion, fiir den wahl-
weise Rédnge (scores="rank") oder normal scores (scores="normal") verwendet werden
konnen:

library (ICSNP)
within(winer568,A <- factor (A))->winer568
with (winer568, rank.ctest (cbind(V4-V3,V3-V2,V2-V1l)~A,scores="rank"))
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Marginal Two Sample Rank Sum Test

data: cbind(V4 - V3, V3 - V2, V2 - V1) by A
T = 10.919, df = 3, p-value = 0.01217
true location difference is not equal to c(0,0,0)

Auch hier decken sich die Ergebnisse mit den oben erzielten. Mochte man den Haupteffekt
A testen, so muss man auf andere Methoden zuriickgreifen, z.B. auf den Kruskal-Wallis-
Test (Kapitel 4.2.1). Dazu miissen zunéchst fiir jede Erhebungseinheit Summe oder Mit-
telwert errechnet werden (hier mittels der Funktion rowMeans), diese mit cbind mit dem
Dataframe verbunden werden, bevor mit kruskal.test der Test durchgefiihrt werden
kann.

with (cbind (winer568, MW=rowMeans (winer568[,3:6])),kruskal.test (MW,A))

Kruskal-Wallis rank sum test

data: MW and factor (A)
Kruskal-Wallis chi-squared = 1.468, df = 1, p-value = 0.2257

6.10.3 Welch & James

Das Verfahren von Welch & James kann als semiparametrisch angesehen werden, dhnlich den
Mittelwertvergleichen fiir inhomogene Varianzen. Es setzt weder Spherizitit der Kovarianz-
matrix noch deren Homogenitit {iber die einzelnen Gruppen voraus. Damit ist es unproblema-
tischer anzuwenden als die parametrischen Varianzanalysen unter Verwendung der e-Korrektu-
ren. Keselman, Carriere & Lix (1993) haben sich intensiv mit dem Verfahren von Welch &
James auseinandergesetzt. Das Verfahren datiert zwar aus den 50er Jahren ist aber erst 1980 von
Johansen in einer praktikablen Version préasentiert worden. In verschiedenen Artikeln schneidet
es bei Vergleichen relativ gut ab. Allerdings mit einer gravierenden Einschriankung: Insbe-
sondere fiir den Test der Interaktion sind hinreichend grof3e n; erforderlich, da bei zu kleinen n;
der Test liberal reagiert, Keselman et al. (1993) empfehlen n; > 4*(J-1), wobei J die Anzahl der
Messwiederholungen ist.

mit R:

Das Verfahren wird auf den Beispieldatensatz 6 (winer568) angewandt, der zwei Grup-
pierungsfaktoren A und B enthilt. Hier soll die Varianzanalyse fiir die Faktoren Zeit (Mess-
wiederholung) und A durchgefiihrt werden. Es sei darauf aufmerksam gemacht, dass die
o.a. Bedingung fiir die n; hier nicht erfiillt ist, da n; =6 kleiner als 4*(4-1)=12 ist. Zunichst
wird mit der Funktion ezanova angezeigt, dass die Spherizizit nicht erfiillt ist (p < 0.01).
Dazu dient wieder die umstrukturierte Version winer568t.

library (ez)
ezANOVA (winer568t, x, Vpn, between=. (A) ,within=. (Zeit))

$*Mauchly's Test for Sphericity’

Effect W p p<.05
3 Zeit 0.05875131 0.0001770111 w
4 A:Zeit 0.05875131 0.0001770111 w

Alternativ kann dies auch mit der Funktion check.sphere (vgl. Anhang 3) erfolgen
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(hier iiber round besser lesbar, indem iiber sresults die Ausgabe auf die Testergebnisse

beschrinkt wird):

attach ("path/anova.lib")
round (check.sphere (winer568[, 3:6]

) Sresults,digits=3)

statistic
Mauchly test 21.204
Likelihood Ratio 23.991
John's test chisqg 32.546
John's test beta 0.317
John—-Nagao 17.121
Muirhead & Waternaud 45.603
compound symmetry 33.529

df p value
5.000 0.001
9.000 0.004
5.000 0.000
8.769 0.004
9.000 0.027
9.000 0.000
8.000 0.000

Die Funktion w3j.spanova (vgl. Anhang 3) fiihrt die Varianzanalyse nach dem Verfahren
von Welch & James aus, gibt allerdings keinen Test fiir den Test des Gruppierungsfaktors
aus. Dazu muss die abhéngige Variable zunéchst iiber die Messwiederholungen addiert oder
gemittelt, z.B. mit Hilfe der Funktion rowMeans, und die Summe dann mit dem Welch &
James-Verfahren fiir unabhiingige Stichproben getestet werden. Hierbei ist allerdings der
urspriingliche Dataframe winer568 zu verwenden. Zu beachten ist, dass bei den Aufrufen
von wj.spanova und wj.anova die Variablennamen in " " gesetzt werden miissen.

attach ("path/anova.lib")

wj.spanova (winer568t, "x", "A", "Zeit", "Vpn")

\Y <-rowMeans (winer568[,c ("
winer568 <- cbind(winer568,V)
wj.anova (winer568,"v", "A")

Vl", "V2", "V3", "V4 ") ] )

Hier die Ausgabe zunéchst von w3 . spanova, wonach beide Effekte stark signifikant sind,

danach von wj.anova.

F value df num df denom p value
Zeit 115.87041 3 8.055823 5.790882e-07
A:Zeit 86.13801 3 8.055823 1.847051e-06
Chi Sqg df P (Chi>value)
A 2.045455 1 0.2225

Inzwischen gibt es auch eine entsprechende R-Funktion auf cran: welchaDr.test im Paket
welchaDF, die sogar den Vorteil, ebenfalls den Welch-James-Test fiir den Gruppierungsfak-

tor durchzufiihren:

library (welchADF)
welchADF.test (formula=winer518t,

between.s="Geschlecht",

mit folgender Ausgabe:

response="score",
within.s="Zeit",

subject="Vpn")

Welch-James Approximate DF Test
Omnibus test (s) of effect and/o

Geschlecht Zeit

Pr(>WJ) 0.5121347 0.004583745

(Least squares means & variances)
r interactions

Geschlecht
0.002406693

Zeit
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6.10.4 Koch

Koch hat diverse nichtparametrische Verfahren fiir gemischte Versuchspline entwickelt (vgl.
Koch, 1969). Eines davon entspricht einer Ubertragung des multivariaten Ansatzes des Mess-
wiederholungsmodells (vgl. Kapitel 5.2) auf rangtransformierte Daten. Damit entfallen auch
hier die entsprechenden Priifungen von Voraussetzungen. Es hat aber auch Schwiéchen: zum
einen ist es recht liberal fiir n,<10, zum anderen hat es eine relativ geringe Power.

mit R:

Das Verfahren wird wieder auf den Beispieldatensatz 6 (winer568) angewandt, der zwei
Gruppierungsfaktoren A und B enthélt. Hier soll die Varianzanalyse fiir die Faktoren Zeit
(Messwiederholung) und A durchgefiihrt werden, fiir die, wie im vorigen Abschnitt gezeigt
wurde, die Spherizitit nicht erfiillt ist. Dazu dient ausnahmsweise die untransformierte Ver-
sion winer568. Beim Aufruf der Funktion koch.anova (vgl. Anhang 3) werden aus dem
Dataframe zwei Parameter iibergeben: zum einen die abhéngigen Variablen (die Variablen
3 bis 6), zum anderen die Gruppierungsvariable (Variable A):

attach ("path/anova.lib")
koch.anova (winer568([,3:6],winer568SA)

chisquare df p value
A 1.467972 1 0.225666013
B 12.000000 3 0.007383161
A:B 10.285442 3 0.016289293

In der Ausgabe werden die Faktoren einfach mit ,,A* und ,,B* bezeichnet, d.h. in diesem
Beispiel entspricht ,,A* wirklich dem Faktornamen, und ,,B* dem Faktor Zeit.

6.10.5 GEE

In Kapitel 2.15 war darauf hingewiesen worden, dass die GEE-Methode deutlich schwichere
Voraussetzungen hat als die parametrische Varianzanalyse, die Anwendung allerdings pro-
blematisch ist, insbesondere wenn die Fallzahl nicht hinreichend grof} ist. Wenn also das Pro-
gramm mit einer Fehlermeldung abbricht, so kann man z.B. einen weiteren Versuch ohne
Interaktionen starten, weil dadurch die zu schitzende Parameteranzahl deutlich reduziert wird,
oder man versucht es in R mit einer anderen Funktion. Das Verfahren soll hier wiederum am
Datensatz des Beispiels 4 demonstriert werden.

mit R:

In R gibt es u.a. die folgenden Funktionen fiir Analyse mit Messwiederholungen mittels der
GEE-Methode:

* gee (Paket gee)

* geeglm (Paket geepack)

e geem (Paket geeM)

* gee (Paketdrgee)

e MGEE (Paket PGEE)

Die Eingabe ist bei allen Funktionen weitgehend identisch. Leider werden von allen nur die
Kontrast-Koeffizienten mit Tests ausgegeben sowie die Varianz-Kovarianzmatrix der

Parameterschitzungen, aber keine Anova-Tabelle. Diese kann vielfach iiber die Funktionen
gee.anova und gee.robanova erzeugt werden (siche Anhang 3). Gegebenenfalls muss
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man aus diese, wie weiter unten in Kapitel 9.8 beschrieben, fiir einen Faktor einen Gesamt-
test mit der Hand ausrechnen. Wie in Kapitel 2.15 erwéhnt, ist zwar die Struktur der Korre-
lationsmatrix ein wichtiger Bestandteil des Modells, allerdings ist der Einfluss relativ
gering. Ublicherweise wird die Struktur iiber corstr=... vorgegeben. Die realistischsten
Shuiexchangeablelnuiarl

Hier soll gee (Paket gee) vorgestellt werden. Als Basis dient wieder der umstrukturierte
Datensatz winer518t (vgl. Abschnitt 5.1.2), in dem Geschlecht, Zeit und Vpn als Faktor
deklariert sein miissen. Als Modell fiir die Verteilung der abhéngigen Variablen wird
zunichst die Normalverteilung angenommen (family=gaussian), anschlieBend das Mod-
ell fiir ordinale Variablen (family=poisson). Ein- und Teil der Ausgabe, zunichst fiir den
Standard-Aufruf:

library (gee)

erg <- gee(score~Geschlecht*Zeit, 1d=Vpn, family=gaussian,
corstr="exchangeable",data=winer518t)

summary (erqg)

Estimate Naive S.E. Naive z Robust S.E. Robust z
(Intercept) 4.26667 0.32829 12.99643 0.29364 14.53045
Geschlechtl 0.33333 0.32829 1.01535 0.29364 1.13519
Zeit.L -2.40416 0.56862 -4.22804 0.52535 -4.57625
Zeit.Q -0.16330 0.56862 -0.28718 0.49125 -0.33241
Geschlechtl:Zeit.L 0.56569 0.56862 0.99483 0.52535 1.07676
Geschlechtl:Zeit.Q -2.04124 0.56862 -3.58979 0.49125 -4.15514

Die Ausgabe enthiilt fiir beide Faktoren und die Interaktion lediglich Tests fiir die einzelnen
Kontraste. Fiir den Messwiederholungsfaktor (hier Zeit) wird dazu ein Test auf linearen
(zeit.1) bzw. quadratischen Trend (zeit .Q) ausgegeben, jeweils eine ,,naive* und eine
,robuste* Ermittlung des Schitzfehlers, sowie ein daraus resultierender, anndhernd normal-
verteilter z-Wert. ZweckmaBigerweise werden anschlieend anova-like Tests durchgefiihrt,
z.B. der Wald-Test mittels der Funktion gee.anova (vgl. Anhang 3) durchgefiihrt werden,
die als Eingabe erwartet:

o die Koeffizienten: erg$coefficients

e die Kovarianzmatrix: erg$"robust .variance"

* die Freiheitsgrade fiir die 3 Tests (Geschlecht, Zeit, Geschlecht*Zeit): 1, 2, 2
e die Anzahl der Félle N: 10 (fiir die F-Tests)

attach ("path/anova.lib")
gee.anova (erg$coefficients, erg$"robust.variance",c(1,2,2),n=10)

df Chi P.Chi F P.F nerror err.invert
1 1 1.289 0.256 1.289 0.286 0 0
2 2 20.944 0.000 10.472 0.006 0 06
3 2 19.060 0.000 9.530 0.008 0 0

Die 3 Ergebniszeilen entsprechen den Tests fiir die Effekte Geschlecht, Zeit und
Geschlecht*Zeit. Wihrend der x>-Test fiir groRere Stichproben konzipiert ist, sollte der F-
Test (vorzugsweise) bei kleineren N angewandt werden. (Die beiden letzten Spalten prot-
kollieren die Anzahl der Probleme bei der Berechnung des klassischen Wald-Tests.) Die
alternative Funktion gee . robanova (vgl. Anhang 3) ist zwar im allgemeinen vorzuziehen,
bietet allerdings keinen zusitzlichen

F-Test fiir kleinere N.
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gee.robanova (ergScoefficients, erg$"robust.variance",c(1,2,2))

df Chi P.Chi
1 1.000000 1.289 0.256
2 1.983347 22.262 0.000
3 1.983347 17.201 0.000

Zahlreiche Funktionen fiir die GEE-Modelle, so auch das hier benutzte gee, erlauben
neben family=gaussian fiir metrische Daten alternativ auch family=poisson, eigentlich
fiir den Fall, dass die abhiingige Variable Haufigkeiten reprisentiert, der aber auch fiir den
Fall ordinaler Variablen angewandt werden kann. Die Ergebnisse fiir die Koeffizienten
(Estimates) weichen zwar deutlich ab, die anova-like-Tests zeigen aber vergleichbare
Resultate an:

library (gee)

erg <- gee(score~Geschlecht*Zeit, id=Vpn, family=poisson,data=winer518t)
round ( (summary (erg) Scoefficients),digits=4)

gee.anova (erg$coefficients, erg$"robust.variance",c(1,2,2),n=10)

Estimate Naive S.E. Naive z Robust S.E. Robust z
(Intercept) 1.3482 0.0954 14.1336 0.0936 14.4111
Geschlechtl 0.0989 0.0954 1.0366 0.0936 1.0570
Zeit.L -0.5994 0.1653 —-3.6266 0.1682 -3.5635
Zeit.Q -0.0217 0.1652 -0.1312 0.1556 -0.1393
Geschlechtl:Zeit.L 0.0804 0.1653 0.4865 0.1682 0.4781
Geschlechtl:Zeit.Q -0.4795 0.1652 -2.9034 0.1556 -3.0814
df Chi P.Chi F P.F nerror err.invert
1 1 1.117 0.291 1.117 0.318 0 0
2 2 15.641 0.000 7.820 0.013 0 0
3 2 14.159 0.001 7.080 0.017 0 0

Da es GEE-Funktionen gibt, deren Ausgabe nicht mit der Funktion gee.anova kompatibel
ist, wird hier die (ndherungsweise) Berechnung der anova-Tests ,,per Hand* gezeigt. Aus
den z-Werten der Kontraste ergibt sich (bei einem o von 0.05):
* Geschlecht: kein signifikanter Haupteffekt (z=1.13519)

(kritischer Wert der Normalverteilung: 1.96).
o Zeit: x> = (-4.57625)> + (-0.33241)2 = 21.05 ist signifikant bei FG=2

(kritischer Wert der x2-Verteilung: 6.0).

e Interaktion: x> = (1.07676)% + (4.15514)> = 18.42 ist signifikant bei FG=2.

Hiernach besteht ein Unterschied zwischen den Zeitpunkten, der fiir Ménner und Frauen
unterschiedlich ausfillt.

mit SPSS:

SPSS bietet fiir die Analyse mit Messwiederholungen mittels der GEE-Methode die Proze-
dur GENLIN an. SPSS erwartet hier ausnahmsweise die Daten nicht in der ,,normalen‘
Struktur (alle Werte pro Fall in einer Zeile), sondern in der fiir R typischen Form, in der die
Werte jeder Messwiederholung in einer separaten Zeile angeordnet sein miissen, verbunden
mit einer Fallidentifikation, hier vpn, einer Variablen fiir den Messwiederholungsfaktor,
hier zeit, sowie einem Namen fiir die abhédngige Variable, hier score. Die Umstruktu-
rierung wird im Anhang 1.1 beschrieben. Nachfolgend zunichst die Eingabe:
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GENLIN score BY Geschlecht Zeit
/MODEL Geschlecht Zeit Geschlecht*Zeit
DISTRIBUTION=NORMAL LINK=Identity
/REPEATED SUBJECT=Vpn CORRTYPE = EXCHANGEABLE
/EMMEANS TABLES = Zeit
compare = Zeit
contrast=repeated
/EMMEANS TABLES = Geschlecht
compare = Geschlecht
contrast=pairwise.

SPSS bietet fiir GENLIN eine Vielzahl an Parametern zur Steuerung der Analyse und der
Ausgebe. Hier sollen nur wenige erwihnt werden. Mittels der beiden EMMEANS-Befehle wer-
den Einzelvergleiche durchgefiihrt und ein Gesamttest fiir den Faktor ausgegeben. Fiir den
Messwiederholungsfaktor empfiehlt sich hiufig die Option von ,,repeated*“-Kontrasten
(siehe Kapitel 9), fiir den Gruppierunsgfaktor wire in diesem Fall der Befehl entbehrlich, da
er nur 2 Gruppen hat. Nachfolgend zunéchst der wesentliche Teil der Standardausgabe:

Regressions | Standard 95% Wald- Hypothesentest
koeffizient B Fehler Konfidenzintervall
Unterer | Oberer | Wald-Chi- ‘ df ‘ Sig.

Parameter Wert Wert Quadrat
(Konstanter Term) 2,600 ,7266 1,176 4,024 12,803 1,000
[ Geschlecht=1] -,200 1,1027  -2,361 1,961 ,033 1,856
[ Geschlecht=2] 02 . . . . .
[Zeit=1] 4,200 ,8672 2,500 5,900 23,457 1,000
[Zeit=2] -,200 ,8672  -1,900 1,500 ,053 1,818
[Zeit=3] 02
[ Geschlecht=1] * [Zeit=1] -1,600 1,0198  -3,599 ,399 2,462 1 117
[ Geschlecht=1] * [Zeit=2] 4,200 ,9121 2,412 5,988 21,202 1,000
[ Geschlecht=1] * [Zeit=3] 02
[ Geschlecht=2] * [Zeit=1] 02
[ Geschlecht=2] * [Zeit=2] 02
[ Geschlecht=2] * [Zeit=3] 02
(Skala) 3,233

Den wichtigsten Teil der Ausgabe, die Anova-like Tests, enthélt die Tabelle mit den Tests
der Modelleffekte:

Tests der Modelleffekte
Quelle Typ I
Wald-Chi-Quadrat df Sig.
(Konstanter Term) 96.604 1 .000
Geschlecht .590 1 .443
Zeit 44.526 2 .000
Geschlecht * Zeit 57.801 2 .000

Uber die /EMMEANS Anweisungen werden die Mittelwertvergleiche iiber Kontraste aus-
gegeben, zusammen mit einem Test des jeweiligen Haupteffekts:
fiir Geschlecht:
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Paarweise Vergleiche
95% Wald-Konfidenzintervall fiir
Mittlere Standard die Differenz
(h (J) Differenz (I-J) Fehler df Sig. Unterer Wert Oberer Wert
1 2 ,67 ,868 1 ,443 -1,03 2,37
2 1 -,67 ,868 1 ,443 -2,37 1,03
Gesamttestergebnisse
Wald-Chi
Quadrat df Sig.
,590 1 ,443

und fur Zeit:

Individuelle Testergebnisse

Zeit Wiederholter Kontrast Kontrastschatzer | Standard Fehler | Wald-Chi-Quadrat df Sig.

Niveau 1 vs. Niveau 2 1,50 ,405 13,720 1] ,000

Niveau 2 vs. Niveau 3 1,90 ,456 17,356 1 ,000

Gesamttestergebnisse

Wald-Chi-
Quadrat df Sig.

44,526 2 ,000

Aus der ersten Tabelle ,,Gesamttestergebnisse* ist zu entnehmen, dass der Haupteffekt von
Geschlecht nicht signifikant ist (p=,443), wihrend die entsprechende Tabelle fiir Zeit einen
signfikanten Effekt (p<0.001) anzeigt.

Fiigt man z.B. noch

/EMMEANS TABLES = Geschlecht*Zeit
compare = Geschlecht
contrast=pairwise.

an, so erhilt man u.a. Tests des Faktors Geschlecht fiir die 3 Zeitpunkte, also quasi simple
effect-Tests (vgl. Kapitel 10): fiir jeden Zeitpunkt 1, 2, 3 einen Test auf Unterschiede fiir den
Faktor Geschlecht:

Gesamttestergebnisse

Zeit Wald-Chi- df Sig.
Quadrat

1 3,266 1 ,071

2 17,857 1 ,000

3 ,033 1 ,856

Auch hier kann ein anderes Verteilungsmodell gewihlt werden, z.B. fiir eine diskrete, schief
verteilte Variable x, indem oben in den Anweisungen /MODEL ersetzt wird durch:

/MODEL Geschlecht Zeit Geschlecht*Zeit
DISTRIBUTION=POISSON LINK=LOG

Von der Ausgabe wird hier nur die Anova-Tabelle, der Test der Modelleffekte, wieder-
gegeben, wobei sich die Ergebnisse nicht qualitativ von den o.a. auf der Normalverteilung
basierenden unterscheiden:
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Tests der Modelleffekte Typ IlI
Quelle Wald-Chi-Quadrat df Sig.
(Konstanter Term) 190.075 1 .000
Geschlecht 1.023 1 312
Zeit 13.004 2 .000
Geschlecht * Zeit 9.349 2 .000

Weitere Anwendungen fiir die Prozedur GENLIN, u.a. Zur Analyse von Modellen mit alter-
nativen Kovarianz-/Korrelationsmatrizen, sind in Abschnitt 6.11.2 zu finden.

6.10.6 GLMM

In Kapitel 2.15 war darauf hingewiesen worden, dass die GLMM-Methode schwichere Voraus-
setzungen hat als die parametrische Varianzanalyse, die Anwendung allerdings problematisch
ist, insbesondere wenn die Fallzahl nicht hinreichend gro8 ist. Zwei Vorteile von GLMM: Zum
einen konnen Datensitze mit fehlenden Werten verarbeitet werden, zum anderen erlaubt es
mehrere Verteilungsmodelle, so u.a. metrisch normalverteilt, diskret Polisson-verteilt und
dichotom. Das Verfahren soll hier wiederum am Datensatz des Beispiels 4 demonstriert werden.

mit R:

In R gibt es u.a. die folgenden Funktionen fiir Analyse mit Messwiederholungen mittels der
GLMM-Methode:

* Imer fiir family=gaussian und glmer fiir family=poisson, binary (Paket 1me4)
* glmmML nurfﬁrfamily=poisson, binary(PaketglmmML)

* glmmPQL fiir family=gaussian, poisson, binary (Paket MASS)

* mixed fiir family=gaussian, poisson, binary (Paketafex)

Hier soll die Funktion 1mer vorgestellt werden, die zum einen am haufigsten empfohlen
wird, und die zum anderen die Mdoglichkeit bietet, mittels der Funktion anova (Paket car)
aus dem Ergebnisobjekt fiir die Effekte varianzanalytische Tests auszugeben, u.a. den in
Kapitel 9.8 erwidhnten Typ Il Wald-Test. Alternativ werden die varianzanalytischen Tests
von Kenward-Rogers mittels der Funktion anova angeboten, die insbesondere fiir kleinere
Stichproben zu bevorzugen sind. Bei anderen GLMM-Funktionen kann vielfach eine
Anova-Tabelle iiber die Funktionen gee.anova und gee. robanova erzeugt werden (siche
Anhang 3). Gegebenenfalls muss man aus diesen, wie weiter unten in Kapitel 9.8
beschrieben, fiir einen Faktor einen Gesamttest mit der Hand ausrechnen.

Bei 1mer und glmer hilft die Funktion n1minb des Optimierungspaket opt imx die in 2.15
beschriebenen Schwierigkeiten beim Finden einer Losung zu reduzieren. Als Basis dient
wieder der umstrukturierte Datensatz winer518t (vgl. Abschnitt 5.1.2), in dem Geschlecht,
Zeit und Vpn als Faktor deklariert sein miissen. Ein- und Ausgabe, zunichst fiir den Fall
einer metrischen abhédnigen Variablen, einmal mit Wald Typ II-Test und einmal mit dem
Kenward-Roger-Test als Ergebnis:

library (lme4)

library (optimx)

library (car)

erg <- lmer(score~Geschlecht*Zeit+(1|Vpn),data=winer5l8t,
control=lmerControl (optimizer="optimx",
optCtrl=1list (method="nlminb")))

Anova (erg)
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Analysis of Deviance Table (Type II Wald chisquare tests)

Response: score

Chisg Df Pr (>Chisq)
Geschlecht 0.4717 1 0.4922
Zeit 44.1013 2 2.652e-10 ***
Geschlecht:Zeit 34.0759 2 3.986e-08 ***

anova (erg, type=3, ddf="Kenward-Roger"))

Type III Analysis of Variance Table with Kenward-Roger's method

Sum Sg Mean Sg NumDF DenDF F wvalue Pr (>F)
Geschlecht 0.621 0.6211 1 8 0.4717 0.5116204
Zeit 58.067 29.0333 2 16 22.0506 2.523e-05 ***
Geschlecht:Zeit 44.867 22.4333 2 16 17.0380 0.0001086 ***

Dieselbe Analyse mit den varianzanalytischen Tests von Kenward-Rogers bietet mixed aus
dem afex-Paket, die auch andere anova-like-Tests anbietet:

library (afex)
mixed(score~Geschlecht*Zeit+(l|Vpn), data=winer518t, method="KR")

Model: score ~ Geschlecht * Zeit + (1 | Vpn)
Data: winer518t

Effect df F p.value
1 Geschlecht 1, 8 0.47 .512
2 Zeit 2, 16 22.05 *** <.001
3 Geschlecht:Zeit 2, 16 17.04 **x* <.001

Dariiber hinaus konnen iiber check_contrasts=T Kontraste angefordert und mittels
summary angezeigt werden (mehr dazu in Kapitel 9):

summary(mixed(score~Geschlecht*Zeit+(1|Vpn), data=winer518t,
method="KR", check_contrasts=T)

Estimate Std. Error df t value Pr(>|t])
(Intercept) 4.2667 0.4853 8.0000 8.791 2.20e-05 **x*
Geschlechtl 0.3333 0.4853 8.0000 0.687 0.512
Zeit.L -2.4042 0.3629 16.0000 -6.626 5.83e-06 ***
Zeit.Q -0.1633 0.3629 16.0000 -0.450 0.659
Geschlechtl:Zeit.L 0.5657 0.3629 16.0000 1.559 0.139
Geschlechtl:Zeit.Q -2.0412 0.3629 16.0000 -5.625 3.80e-05 ***

Auch fiir GLMM gibt es die Moglichkeit, ein Modell fiir Haufigkeiten oder ordinale
abhingige Variablen iiber die Option family=poisson zu analysieren. Dazu ist lediglich
die Funktion glmer anstatt imer aufzurufen, die diverse Verteilungsfamilien erlaubt, sowie
die Optimierungsoptionen wie folgt anzupassen:

erg.glm <- glmer(score~Geschlecht*Zeit+(1|Vpn),data=winer5l8t,
family=poisson,
control=glmerControl (optimizer="optimx",calc.derivs = F,
optCtrl=1list (method="nlminb")))

Anova (erg.glm)



6. 10 Gemischte Versuchspline 215

Analysis of Deviance Table (Type II Wald chisquare tests)

Response: score

Chisg Df Pr (>Chisq)
Geschlecht 0.3422 1 0.558569
Zeit 13.3985 2 0.001232 **
Geschlecht:Zeit 9.2821 2 0.009648 **

Auch mixed erlaubt Poisson- oder binir-verteilte x. Dann kann allerdings nur der
likelihood-ratio-Test (LRT) fiir die Anova-like Tests verwendset werden:

library (afex)
mixed(score~Geschlecht*Zeit+(1|Vpn), data=winer518t, family=poisson,
method="LRT")

Mixed Model Anova Table (Type 3 tests, LRT-method)

Model: score ~ Geschlecht * zeit + (1 | Vpn)
Data: winerb518t
Df full model: 7

Effect df Chisg p.value

1 Geschlecht 1 0.48 .489
2 Zeit 2 5.05 .080
3 Geschlecht:Zeit 2 4.03 .133

Da, wie oben angedeutet, eine Losung nicht immer gesichert ist, andererseits den ver-
schiedenen Funktionen auch verschiedene Algorithmen zugrunde liegen, ist man gelegent-
lich gezwungen, eine andere Funktion fiir die Analyse zu probieren. Deswegen wird hier
zusitzlich die Anwendung von glmmML gezeigt, deren Ergbnis leider nicht so einfach mit
den Funktionen Anova oder anova dargestellt werden kann. Statt dessen ist eine spezielle
Funktion zur Ausgabe einer Anova-Tabelle anzuwenden: gee . anova fiir den in Kapitel 9.8
erwihnten Typ II Wald-Test oder gee . robanova fiir einen robusteren Wald-Test nach Fan
& Zhang (2014). Letzterer ist i.a. der zuverlédssigere. Beide werden vom Autor zur Ver-
fiigung gestellt (siehe Anhang 3). Diese bendtigen als Parameter die Regressionskoeffizien-
ten ($coefficients), die Kovarianzmatrix der Regressionskoeffizienten ($variance)
sowie die Freiheitsgrade fiir die 3 Tests (i.a. Anzahl der Gruppen/Wiederholungen -1 fiir die
beiden Haupteffekte sowie deren Produkt fiir die Interaktion), gee.anova allerdings noch
das N fiir die Anwendung eines F-Tests. Beide werden hier wiedergegeben.

library (glmmML)

attach ("path/anova.lib")

erg <- glmmML (score~Geschlecht*Zeit,cluster=Vpn,data=winer518t,
family=poisson)

gee.robanova (erg$coefficients, erg$variance,c(1l,2,2))
gee.anova (erg$coefficients,erg$variance,c(1,2,2),10)

df Ch P.Chi
1 1.000000 0.806 0.369
2 1.900727 11.918 0.002
3 1.900727 7.832 0.018
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df Chi P.Chi F P.F nerror err.invert
1 1 0.806 0.369 0.806 0.393 0 0
2 2 13.004 0.002 6.502 0.021 0 0
3 2 9.349 0.009 4.674 0.045 0 0

oben die xz—Tests des robusten Tests, unten die )(2— zusammen mit den F-Tests (vorzugs-
weise fiir kleinere Stichproben) sowie Anzahl der Probleme bei der Berechnung des klassi-
schen Wald-Tests.

Weitere Anwendungen fiir GLMM-Funktionen, u.a. Zur Analyse von Modellen mit alterna-
tiven Kovarianz-/Korrelationsmatrizen, sind in Abschnitt 6.11.2 zu finden.

mit SPSS:

In SPSS gibt es zwar die Prozedur cENLINMIXED fiir die GLMM-Methode, doch sie bricht
fiir die Analyse von Versuchsplanen mit Messwiederholungen generell mit Fehlermeldun-
gen ab, manchmal mit der Meldung, dass bei der Schitzung eine Matrix nicht ,,positiv
definit ist, vielfach auch mit nicht ndher spezifizierten Meldungen. Dieser Fehler ist schon
seit Jahren SPSS gemeldet, allerdings noch nicht behoben worden

Daher wird hier nur die Syntax aufgefiihrt. SPSS erwartet hier wie bei der GEE-Methode
die Daten nicht in der ,,normalen‘ Struktur (alle Werte pro Fall in einer Zeile), sondern in
der Form, in der die Werte jeder Messwiederholung in einer separaten Zeile angeordnet sein
miissen (vgl. vorigen Abschnitt zu GEE).

GENLINMIXED
/DATA_STRUCTURE SUBJECTS=Vpn
REPEATED_MEASURES = Zeit
GROUPING = Geschlecht
/FIELDS TARGET=score
/TARGET_OPTIONS DISTRIBUTION=normal LINK=identity
/FIXED EFFECTS=Geschlecht
USE_INTERCEPT=TRUE
/RANDOM EFFECTS=Zeit Geschlecht*Zeit
USE_INTERCEPT=TRUE SUBJECTS=Vpn
COVARIANCE_TYPE = COMPOUND_SYMMETRY
/BUILD_OPTIONS MAX_ITERATIONS = 500
/EMMEANS TABLES=Geschlecht
COMPARE=Geschlecht.

6.10.7 GA- und IGA-Approximationen von Huynh

Huynh (1978) hat die bekannte € -Adjustierung fiir die Freiheitsgrade des F-Tests verbessert:
die GA-Approximation zur Kompensierung fehlender Spherizitit sowie die IGA-Approxima-
tion, die zusitzlich heterogene Kovarianzmatrizen beriicksichtigt, also insbesondere ungleiche
Varianzen fiir die Gruppen von Faktor A. Daher ist letztere i.a. vorzuziehen. Bei beiden Metho-
den werden durch die Adjustierung sowohl der F-Wert als auch Zihler- und Nenner-Freiheits-
grade des F-Tests verkleinert, so dass die Teststdrke je nach Ausmal} der Varianz- und
Kovarianzheterogenititen sich redziert. Funktionen hierfiir sind nur in R verfiigbar.



6. 10 Gemischte Versuchspline 217

mit R:

Vom Autor werden dafiir die Funktionen iga und iga.anova angeboten (Anhang 3). iga
berechnet lediglich die Korrekturfaktoren, wéihrend iga.anova eine komplette Varianz-
analyse durchfiihrt und daher i.a. vorzuziehen ist. Dennoch ist auch iga fiir die Berech-
nungen erforderlich. Da der Gruppierungsfaktor hiervon nicht beriihrt ist, wird fiir diesen
auch kein Test durchgefiihrt. Dies soll wieder am Beispieldatensatz 6 (winer568, vgl.
Abschnitt 5.1.2) demonstriert werden, der zwei Gruppierungsfaktoren A und B enthilt,
wovon der erste in der Analyse verwendet wird. Die Daten konnen sowohl im breiten als
auch im langen Format eingegeben werden. Zunichst die Version mit breitem Format.

attach ("path/anova.lib")
iga.anova (winer568[,3:6],winer568[,1]) # Eingabe im breiten Format

Hyunh IGA (improved general approximation)

Df Sum Sg Mean Sqgq F value Pr (>F)
W 1.4723 572.92 190.972 120.192 2.373e—-09 ***
groups:W 1.3306 72.92 24.306 15.297 0.0006992 ***
Residuals 14.9948 47.67 1.589

In der Ausgabe wird der Messwiederholungsfaktor mit “w* bezeichnet, die Interaktion mit
"groups:w". Die Eingabe der Daten im langen Format sieht folgendermal3en aus:

with(winer568t, iga.anova(x,A,trial=Zeit,id=Vpn)) # im langen Format
6.10.8 modifizierter Brown-Forsythe-Test (mBF)

Coombs & Algina (1992) sowie Vallejo et al. (2004) haben die bekannte Varianzanalyse-
Methode von Brown-Forsythe fiir heterogene Varianzen auf Split-Plot-Designs ver-
allgemeinert. Diese beriicksichtigt sowohl fehlende Spherizitit als auch heterogene Kovarianz-
matrizen. Eine entsprechende Funktionen ist nur in R verfiigbar.

mit R:

Vom Autor wird dafiir die Funktion mb£ . £ angeboten (Anhang 3), die eine komplette Vari-
anzanalyse durchfiihrt. Dabei wird fiir den Test des Gruppierungsfaktors der ,,normale*
Brown-Forsythe-Test (vgl. Kapitel 2.9.4) eingesetzt. Dies soll wieder am Beispieldatensatz
6 (winer568) demonstriert werden, der zwei Gruppierungsfaktoren A und B enthilt. Die
Daten kénnen sowohl im breiten als auch im langen Format eingegeben werden. Zunichst
die Version mit breitem Format.

attach ("path/anova.lib")
mbf.f (winer568([,3:6],winer568[,1])

modified Brown-Forsythe method for mixed repeated measures designs
Df Df.err F value Pr (>F)

grouping factor 1 9.9573 2.0455 0.1833

trial factor 3 7.2208 423.0254 1.810e-08 ***

interaction 3 7.2208 78.6192 7.141e-06 ***

Die Eingabe der Daten im langen Format sieht folgendermal3en aus:

with (winer568t, mbf.f (x,A,trial=Zeit, id=Vpn))
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6.10.9 Versuchspline mit 2 Messwiederholungen

Bei Versuchsplidnen mit nur 2 Messwiederholungen kann die Differenz der beiden Messwieder-
holungsvariablen gebildet und damit die Varianzanalyse durchgefiihrt werden. Dadurch entfillt
die Bedingung der Spherizitit bzw. gleicher Varianzen der Messwiederholungsvariablen und
die Notwendigkeit deren Uberpriifung. Unten wird gezeigt, wie die einzelnen Teile der Analyse
durchzufiihren sind, und dass diese zu demselben Ergebnis wie die Analyse des Split-Plot-De-
signs fithren. D.h. in der Praxis: die Varianzanalyse mit einem Messwiederholungsfaktor kann
“normal® durchgefiihrt werden, und der Test auf Spherizitit kann entfallen. Da im Gegensatz
zu SPSS in R bei Versuchsplidnen mit Messwiederholungen in der Regel eine Datenumstruktu-
rierung erforderlich, kann der Weg iiber die Differenzvariable eine Erleichterung sein. Daher
wird dieser unten nur fiir R gezeigt. Die einzelnen Schritte:

» Zunichst wird die Differenz d der beiden Messwiederholungsvariablen errechnet,
» eine 1-faktorielle Analyse von d mit dem Gruppierungsfaktor ergibt den Test der Interaktion,
 ein 1-Stichproben-t-Test von d priift den Messwiederholungseffekt,

* es wird die Summe s der beiden Messwiederholungsvariablen errechnet und damit eine 1-
faktorielle Analyse mit dem Gruppierungsfaktor durchgefiihrt, der den Effekt der Grup-
pierung priift.

Als Beispiel wird der Datensatz mydatal4 verwendet, bei dem Scores von insgesamt 17 Per-
sonen in 3 Gruppen zu 3 Zeitpunkten vorliegen: einem Vortest sowie 2 Phasen des Haupttests.
Diese beiden Phasen sollen verglichen werden. zunédchst zum Vergleich iiber die “normale* 2-
faktorielle Varianzanalyse, danach wie erldutert in 3 Einzelschritten.

mit R:

Die Transformation des Datensatzes mydatal4 in mydatal4t wurde in Kapitel 5.1.2
gezeigt. Fiir die “normale* 2-faktorielle Varianzanalyse miissen die beiden Phasen zuvor
ausgewihlt werden:

subset(mydata14t,Phase=="2"|Phase=="3") -> mydatal4.sub
summary (aov (score~Gruppe*Phase+Error (Vpn/Phase), mydataléd.sub))

Error: Vpn

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
gruppe 2 2.76 1.380 0.143 0.868
Residuals 14 135.36 9.668

Error: Vpn:Phase
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

Phase 1 459.6 459.6 928.593 3.36e-14 ***
gruppe:Phase 2 4.0 2.0 4.054 0.0408 ~*
Residuals 14 ©.9 0.5

Nun die Analyse mittels der Differenzvariablen:

within (mydatald4, d <- score2-scorel ) —-> mydatal4d
summary (aov (d~Gruppe, mydatald))

t.test (mydataldsd)

within (mydatald4, s <- score2+scorel ) —-> mydatal4d
summary (aov (s~Gruppe, mydatald))

mit folgenden Ergebnissen, die mit denen der o.a. 2-faktoriellen Analyse libereinstimmen:
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Response: d

Df Sum Sg Mean Sgq F value
Gruppe 2 8.0252 4.0126
Residuals 14 13.8571 0.9898

Pr (>F)

4.054 0.04084 *

One Sample t-test

data: mydatalé4sd

t = -25.924, df = 16, p-value =
alternative hypothesis:
95 percent confidence interval:
-7.954224 -6.751658

sample estimates:

mean of x

-7.352941

1.69

Te-14

true mean is not equal to O

Response: s

Df Sum Sg Mean Sgq F value
Gruppe 2 5.521 2.7605 0.1428
Residuals 14 270.714 19.3367

Pr (>F)
0.8682

mit SPSS:

Zunichst die “normale‘ 2-faktorielle Varianzanalyse:

GLM scorel score2 BY Gruppe
/WSFACTOR=Phase 2 Polynomial
/WSDESIGN=Phase
/DESIGN=Gruppe.

Tests der Zwischensubjekteffekte

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Konstanter Term 17497,026 1 17497,026 1809,719 ,000
Gruppe 2,761 2 1,380 ,143 ,868
Fehler 135,357 14 9,668
Tests der Innersubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig
vom Typ llI Quadrate
Phase 418,582 418,582 845,795 ,000
Phase * Gruppe 4,013 2 2,006 4,054 ,041
Fehler(Phase) 6,929 14 ,495

Nun die Analyse mittels der Differenzvariablen:

compute d=score2-scorel.
compute s=score2+scorel.
execute.

UNIANOVA d BY Gruppe.
T-TEST  /VARIABLES=d /TESTVAL=0.
UNIANOVA s BY Gruppe.
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Tests der Zwischensubjekteffekte
Abhéangige Variable: d
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Gruppe 8,025 2 4,013 4,054 ,041
Fehler 13,857 14 ,990
Gesamt 941,000 17
Test bei einer Sichprobe
Testwert =0
T df Sig. (2-seitig) Mittlere 95% Konfidenzintervall der Differenz
Differenz Untere Obere
d -25,924 16 ,000 -7,35294 -7,9542 -6,7517
Tests der Zwischensubjekteffekte
Abhéangige Variable: s
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Gruppe 5,521 2 2,761 ,143 ,868
Fehler 270,714 14 19,337
Gesamt 37081,000 17
6. 11 Alternative parametrische Modelle
6.11.1 Andere Residuen-Modelle

In Kapitel 4.3.10 war kurz erlautert und ein Beispiel gezeigt worden, wie mittels allgemeinen
linearen Modellen (GLM, general linear models) parametrische Analysen durchgefiihrt werden
konnen, denen auch andere Verteilungsmodelle fiir die Residuen als die Normalverteilung zu-
grunde liegen. Z.B. die Poisson-Verteilung, typischerweise fiir Variablen, die auf Hiufigkeiten
basieren, ordinal oder rechtsschief verteilt sind.

mit R:

In R gibt es fiir die Analyse von allgemeinen linearen Modellen (GLM) u.a. die schon in
Abschnitt 6.10.6 vorgestellten Funktionen 1lmer fiir family=gaussian und glmer fiir

family=poisson, binary (Paket 1me4) dazu anova (Paket car) fiir die Anova-Tests,
alternativ die Funktion mixed (Paket afex), die allerdings lediglich ein Skript fiir die
manchmal einfachere Benutzung von 1mer und glmer ist. Dort war auch ein Beispiel fiir
ein Modell Poisson-verteilter Residuen mit dem Datensatz winer518 vorgestellt wordern.

mit SPSS:

In SPSS gibt es fiir die Analyse von allgemeinen linearen Modellen (GLM) u.a. die schon in
Abschnitt 6.10.5 vorgestellte Prozedur GENLIN, die auch andere Verteilungsmodelle fiir die
Residuen zulidsst u.a. die Poisson-Verteilung. In SPSS muss neben der Verteilung auch die
Link-Funktion angegeben werden, im Fall der Poisson-Verteilung ist dies Link=Log. Ein
Beispiel dazu mit dem Datensatz winer518 war dort vorgestellt wordern.
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6.11.2 Andere Kovarianz-Modelle

In Kapitel 5.2 war erlidutert worden, dass die parametrische Varianzanalyse die Bedingung der
Spherizitdit oder der Compound Symmetry fiir die Kovarianzmatrix der Messwiederholungsva-
riablen verlangt. Es gibt aber auch parametrische Losungen fiir alternative Formen der Kovari-
anzmatrix (vgl. Kapitel 2.15.5), die nicht die Bedingung der Spherizitit erfiillen. Dabei werden
die verschiedenen Formen hinsichtlich der Korrelationen unterschieden. In der Praxis spielen
die folgenden eine Rolle (in Klammern die Bezeichnungen in R):

* exchangeable (Compound Symmetry): alle rij (i #j) sind gleich (corCompSymm),
entspricht der Voraussetzung fiir die parametrische Varianzanalyse,

* unstructured: alle rij (i #j) sind beliebig (corsymm),
entspricht einer Korrelationsmatrix ohne besondere Strukturen,

* autogressive: die rij (i #j) errechnen sich als Iz (i >j) (corarl),
sinnvoll fiir zeitabhéngige Messwiederholungsfaktoren.

Allerdings diirfte es in der Praxis schwierig sein, aus einer vorhandenen Kovarianzmatrix eine
der o.a. Formen zu identifizieren. Es gibt jedoch Techniken basierend auf dem Log Likehood-
Test, verschiedene Losungen miteinander zu vergleichen und somit die passendste auszuwéh-
len.

mit R:

R bietet fiir Varianzanalysen auf Basis diverser Kovarianzmatrix-Formen die Funktion g1s
im Paket n1me, das die Analyse iiber 8 verschiedene Formen gestattet. Die Anova-Tabellen
erhilt man {iber anova. Der zu analysierende Datensatz muss - wie fast immer - im langen
Format vorliegen. Im Fall des ,.klassischen* Compound Symmetry-Modells liefert g1s die-
selben Ergebnisse wie oben die Funktion 1mer fiir Analysen des GLMM-Modells. Zunidchst
einmal zum Vergleich das Compound Symmetry-Modell (corCompSymm) mit dem Daten-
satz winer518, das (wie zu erwarten) mit dem friiher errechneten (vgl. Tabelle 6-1) iden-
tisch ist:

library (nlme)

glsl <- gls(score~Geschlecht*Zeit, data=winer518t,
corr = corCompSymm(, form = ~ 1 | Vpn))

anova (glsl)

numDF F-value p-value
(Intercept) 1 77.28302 <.0001
Geschlecht 1 0.47170 0.4988
Zeilt 2 22.05063 <.0001
Geschlecht:Zeit 2 17.03797 <.0001

Nun ein anderer Datensatz (mydata13, vgl. Kapitel 11.5) mit zwei Messwiederholungsfak-
toren (Phase und Wdh), der, wie dort gezeigt, die Spherizititsvoraussetzung verletzt. Fiir
diesen werden nun Modelle mit den 3 o.a. Typen von Korrelationsmatrizen durchgerechnet:

glcompS <- gls(score~Gruppe*Phase*Wdh, data=mydatal3,
corr = corCompSymm(, form = ~ 1 | Id))

glSymm <- gls(score~Gruppe*Phase*Wdh, data=mydatal3,
corr = corSymm(, form = ~ 1 | Id))

glAR <- gls(score~Gruppe*Phase*Wdh, data=mydatal3,
corr = corARl(, form = ~ 1 | Id))
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Die 3 Losungen werden nun paarweise iiber anova verglichen:

anova (glcompS, glSymm)

Model df AIC BIC logLik Test L.Ratio p-value
glcompS 1 26 2271.709 2378.894 -1109.855
glSymm 2 40 2271.754 2436.653 -1095.877 1 vs 2 27.9555 0.0144

anova (glcompS, glAR)

Model df AIC BIC logLik
glcompS 1 26 2271.709 2378.894 -1109.855
glAR 2 26 2314.898 2422.083 —-1131.449

anova (glSymm, glAR)

Model df AIC BIC logLik Test L.Ratio p-value
glSymm 1 40 2271.754 2436.653 -1095.877
glAR 2 26 2314.898 2422.083 -1131.449 1 vs 2 71.14427 <.0001

Die Malzahlen a1c und 10gLik messen die Giite der Modellanpassung: je kleiner deren
Werte, desto besser die Anpassung. Der Likelihood Ratio vergleicht jeweils die beiden 10g-
Lik -Werte. Somit zeigen die Vergleiche nun, dass

* glsymm (wegen des kleineren 1ogLik-Wertes) deutlich besser abschneidet als glcomps,
* glcomps und glar fast gleich abschneiden,

* glsymm (wegen des kleineren 1ogLik-Wertes) deutlich besser abschneidet als g1arR,

d.h. das Standardmodell Compound Symmetry ist fiir die Varianzanalyse nicht geeignet,
was wegen der fehlenden Spherizitét zu erwarten war.

Ein interessanter und hilfreicher Zusatzparameter ist

weight = varIdent (form = ~ 1 | Faktorname)
der ungleiche Varianzen der Messwiederholungsvariablen kompensieren kann, die meistens
die Ursache fiir die Verletzung der Spherizitit sind. Zur Demonstration wird der Datensatz
mydatal4 verwendet, der stark heterogene Streuungen auf den 3 Messwiederholungsva-
riablen zeigt (Standardabweichungen: 13.9, 2.4 , 1.9). Eine Rechnung ohne den Zusatz-
parameter sowie eine mit:

glsl <- gls(score~Gruppe*Phase, data=mydatalit,
corr = corCompSymm(, form = ~ 1 | Vpn))
anova (glsl)

gls2 <- gls(score~Gruppe*Phase, data=mydatalit,
corr = corCompSymm(, form = ~ 1 | Vpn))
weight = varIdent (form = ~ 1 | Phase)
anova (gls2)

numDF F-value p-value

(Intercept) 1 268.66605 <.0001
Gruppe 2  0.86786 0.4272
Phase 2 5.16302 0.0099

Gruppe:Phase 4 1.55766 0.2033
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numDF F-value p-value
(Intercept) 1 9765.642 <.0001
Gruppe 2 5.278 0.0090
Phase 2 496.184 <.0001
Gruppe:Phase 4 2.874 0.0343

Der Unterschied konnte kaum krasser sein. Einen statistischen Vergleich bietet hier
ebenfalls die Funktion anova:

anova (glsl,gls2)

Model df AIC BIC logLik Test L.Ratio p-value
glsl 1 11 329.0413 348.1557 -153.52065
gls2 2 13 224.7333 247.3230 -99.36663 1 vs 2 108.308 <.0001

Der Likelihood Ratio vergleicht die beiden 10gLik -Werte und zeigt einen stark
signifikanten Unterschied an.

mit SPSS:

SPSS bietet dafiir die bereits in Abschnitt 6.10.5 vorgestellte Prozedur GENLIN an. Doch
leider gibt SPSS weder Maf3zahlen wie z.B. A1c und 1ogLikelihood aus, noch Tests, die
mehrere Ergebnisse vergleichen, lediglich einen wenig zuverldssigen Quasi-likelihood (der
bei allen Modellen immer denselben Wert hat.) Dennoch soll hier kurz am Datensatz
mydatal3 (vgl. Kapitel 11.5) gezeigt werden, wie eine Korrelations-Modell vorgegeben
werden kann:

GENLIN score BY Gruppe Phase
/MODEL Gruppe Phase Gruppe*Phase
DISTRIBUTION=normal LINK=IDENTITY
/REPEATED SUBJECT=Vpn WITHINSUBJECT=Phase CORRTYPE = EXCHANGEABLE
ADJUSTCORR=YES COVB=MODEL

mit folgender Anova-Tabelle:

Tests der Modelleffekte

Wald-Chi-Quadrat df Sig.
(Konstanter Term) 258.400 1 .000
Gruppe 1.736 2 420
Phase 9.677 2 .008
Gruppe * Phase 6.231 4 .183

und bei Wahl von CORRTYPE = UNSTRUCTURED

Tests der Modelleffekte

Wald-Chi-Quadrat df Sig.
(Konstanter Term) 202.469 1 .000
Gruppe 1.360 2 .507
Phase 8.376 2 .015
Gruppe * Phase 91.511 4 .000

Andere sinnvolle Optionen sind: 1npDEPENDENT und AR (1) .
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7. Analysen fiir dichotome Merkmale

Fiir dichotome abhingige Variablen gibt es grundsitzlich zwei Moglichkeiten zur Durchfiih-
rung einer Varianzanalyse: die bisher beschriebenen Verfahren oder die weiter unten angefiihrte
logistische Regression (siehe Kapitel 8.1).

Beispieldatensatz 7 (irish):

Hier wurden 1107 irische Schulkinder zu ihrer Einstellung und Gebrauch der irischen Sprache
befragt. Erhoben wurden u.a.:

Variablenname Bedeutung Ausprigungen

(school) type Schultyp I=secondary (Gymnasium)
2=community (Mischung aus Gymn. und Berufsschule)
3=vocational (Berufsschule)

(school) location | Lage 1=urban (stddtisch) 2=rural (Iandlich)
sex Geschlecht I=male 2=female

income Einkommen 1=high 2=medium 3=low

vocabula Vokabular 1=bad 2=poor 3=good 4=excellent
usage Nutzung 1=never 2=little 3=regular

attitude Einstellung 1=negative 2=neutral 3=positive

Diesen Daten liegt kein Versuchsplan zugrunde, wie sonst eigentlich bei Varianzanalysen. D.h.
die Daten wurden erhoben, ohne dass darauf geachtet wurde, dass die Gruppierungsvariablen
(Schultyp, Schullage und Geschlecht) orthogonal zueinander oder zumindest unabhiingig von-
einander sind. Dies erschwert Varianzanalysen insofern, als dass zum einen die Effekte nicht
unabhingig voneinander sind und zum anderen die Hinzunahme z.B. von Interaktionseffekten
die Tests der anderen Effekte deutlich beeinflusst und somit keine klare Interpretation der
Effekte moglich ist. Konkret: Geschlecht und Schultyp sowie Schultyp und Einkommen sind
voneinander abhingig. Da nicht orthogonale Faktoren aber bei Untersuchungen héufig der Fall
sind, wurde dieser Datensatz bewusst als Gegenstiick zu den bislang vorgestellten ausgewéhlt,
die allesamt Versuchspldne beinhalten.

Die Daten wurden friiher als Beispieldatensatz mit SPSS ausgeliefert. Die primére Herkunft der
Daten lésst sich nicht mehr kldren.

Beispieldaten 8 (koch):

Bei diesem Datensatz handelt es sich um klinische Daten von 340 Patienten, die in ein Kran-
kenhaus eingeliefert worden waren. Zu Beginn wurden die Leiden der Patienten in leicht (0)
und schwer (1) klassifiziert (Faktor severity). Ein Teil der Patienten wurde daraufhin
behandelt (Faktor t reat). Anschlieend wurden alle im Abstand von mehreren Tagen dreimal
untersucht (Faktor t ime). Dabei wurde eine Person entweder als krank (0) oder normal (1)
eingestuft (Variable out come). Der Datensatz stammt von Koch et al. (1977) und umfasst
eigentlich noch weitere Informationen, wie z.B. Behandlungen zwischen den Untersuchungs-
terminen. Deren Analyse wiirde jedoch eine Kovarianzanalyse erfordern. Daher werden diese
hier nicht beriicksichtigt. Im ,,Original* liegt der Datensatz ,,umstrukturiert vor, d.h. die Werte
der 3 Zeitpunkte als jeweils 3 Fille. Nachfolgend ein Auszug:



7.1 Analysen fiir dichotome Merkmale 225

case id | severity | treat | outcome | time013 | t013trea | time012 | t012trea

1 1 0 0 1 0 0 0 0
2 1 0 0 1 1 0 1 0
3 1 0 0 1 3 0 2 0
4 2 0 0 1 0 0 0 0
= 2 0 0 1 1 0 1 0
B 2 0 0 1 3 0 2 0
7 3 0 0 1 0 0 0 0
g 3 0 0 1 1 0 1 0
g 3 0 0 1 3 0 2 0
10 4 0 0 1 0 0 0 0

In der Standardform fiir Messwiederholungen sehen die ersten Fille folgendermallen aus:

case_id severity treat outcome.0 | outcome.l | outcome.2
1 1 0 0 1 1 1
2 2 0 0 1 1 1
3 3 0 0 1 1 1
4 4 0 0 1 1 1
5 ] 0 0 1 1 1
7.1 Anwendung der Verfahren fiir metrische Merkmale

Dichotome Merkmale verhalten sich vielfach wie metrische Merkmale. Simulationen haben ge-
zeigt, dass man dichotome Variablen bei groeren Fallzahlen vielfach genauso handhaben kann
wie metrische Variablen. So auch bei der Varianzanalyse (vgl. dazu Cochran, W.G., 1950 und
Lunney, G.H., 1970.) Danach werden sowohl a-Level wie auch 3 eingehalten. Fiir das erforder-
liche n gilt: Liegen die relativen Hiufigkeiten der beiden Ereignisse iiber 0,2, so geniigen 20
Freiheitsgrade fiir den Fehlerterm, andernfalls sind mindestens 40 Freiheitsgrade erforderlich.
Die Untersuchungen betrafen allerdings nur Versuchspline mit gleichen Zellenbesetzungs-
zahlen und Tests des Null-Modells, also ohne Effekte anderer Faktoren. D*Agostino (1971) so-
wie Cleary & Angel (1984) haben die Untersuchungen von Lunney zwar bestitigt, allerdings
etwas abgeschwicht mit der Bedingung, dass die relativen Haufigkeiten p zwischen 0,25 und
0,75 liegen sollten, da andernfalls die Varianzen zu unterschiedlich werden konnen. Hierbei sei
daran erinnert, dass ungleiche Varianzen durch ungleiche relative Haufigkeiten der abhingigen
Variablen in den einzelnen Gruppen zustande kommen, da bei einem dichotomen Merkmal Mit-
telwert p, also relative Haufigkeit, und Varianz iiber 5 =p(I-p) zusammenhingen. Dieses wirkt
sich allerdings erst bei p<0.25 bzw. p>0.75 aus. Bogard (2011) hat die wichtigste Literatur zu
diesem Thema mit Zitaten zusammengestellt. Erstaunlicherweise gibt es hierzu kaum neuere
Ergebnisse bzw. Veroffentlichungen. Im Gegensatz zur u.a. Logistischen Regression kann diese
Vorgehensweise auch bei Messwiederholungen angewandt werden.

Eigene Simulationen (Liipsen, 2023a) haben gezeigt, dass es doch eine Reihe von Situationen
gibt, bei denen der Fehler 1. Art nicht mehr eingehalten wird. Zunéchst das Positive: Solange
die relativen Haufigkeiten p der abhingigen Variablen zwischen 0,25 und 0,75 liegen oder die
Zellenbesetzungszahlen gleich sind, ist wenig zu befiirchten. Lediglich bei gemischten Ver-



7.1 Analysen fiir dichotome Merkmale 226

suchsplidnen kann es vereinzelt zu leicht erhohten Fehlerraten kommen, aber nur bei p~0.1 wenn
die Korrelationen der Messwiederholungsvariablen deutlich unterschiedlich sind. Liegt p au-
Berhalb des Intervalls [0.25 , 0.75] und sind die Zellenbesetzungszahlen ungleich, wird es
schwieriger. In Versuchspldnen ohne Messwiederholungen ist die L Statistik von Puri & Sen
die bessere Wahl, zumal die Power anndhernd mit der des F-Tests identisch ist. Diese Wahl gilt
auch generell fiir gro3e Designs, mit etwa 15-20 Zellen oder mehr. In gemischten Versuchs-
plénen ist die Wahl des Verfahrens vom zu testenden Effekt abhédngig: Fiir den Gruppierungs-
faktor kann die ,,normale‘ Varianzanalyse angewandt werden, da wie schon frither erwihnt,
dieser von fehlender Spherizitit, also der Varianzinhomogenitét, nicht betroffen ist. Fiir alle
Effekte, die einen Messwiederholungsfaktor beinhalten, also z.B. die Interaktion, ist der ATS
die erste Wahl. Dieser hat zwar eine deutlich geringere Power (bis zu 50% Verlust), aber es ist
das einzige Verfahren, das bei ungleichen n; und Vorliegen von Varianzinhomogenititen die
Fehlerrate unter Kontrolle hilt. Falls dieser nicht verfiigbar ist, kann ersatzweise der in Kapitel
6.10.1 vorgestellte multivariate Test, z.B. der von Wilks oder Pillai, alternativ auch die parame-
trische Analyse mit der Huynh-Feldt-Korrektur benutzt werden, die zwar beide relativ liberal
sind, insbesondere beim Test der Interaktion, dafiir aber eine relativ groBe Power besitzen. Das
gute Abschneiden der beiden zuletzt genannten Verfahren bei dichotomen abhéngigen Va-
riablen in gemischten Designs erklart sich daraus, dass diese keine Spherizitit voraussetzen
(vgl. Kapitel 6.10). Tests auf Homogenitét der Varianzen bzw. auf Spherizitit im Fall von
Messwiederholungen entfallen hier, da die Varianzen p(I-p) sich aus den Mittelwerten p er-
rechnen lassen.

7.1.1 Unabhingige Stichproben

An dieser Stelle soll ein Beispiel gerechnet werden, und zwar fiir den Datensatz 7. Als Krite-
riumsvariable wird vocabula gewihlt, allerdings dichotomisiert: O=(1/bad, 2/poor) und
1=(3/good, 4/excellent). Als Faktoren: Geschlecht, Schultyp und Einkommen. Wegen der Pro-
blematik bzgl. der Abhingigkeit der Faktoren, auf die bei der Beschreibung des Datensatzes
kurz aufmerksam gemacht wurde, wird zum einen eine 2-faktorielle Varianzanalyse mit den
Faktoren sex und income durchgefiihrt, da diese voneinander unabhingig sind. Der Einfluss
von type wird wegen der Abhingigkeit von sex und income separat untersucht, wenn auch der
Effekt des Schultyps vom Geschlecht und Einkommen ein wenig mitbeeinflusst wird. Die In-
teraktionen sex*type und income*type machen wegen der Abhingigkeit keinen Sinn. Die re-
lativen Héufigkeiten des Kriteriums liegen mit 0,21 bzw. 0,68 im geforderten Bereich.

mit R:

Zunichst muss die 4-stufige abhiingige Variable vocabula dichotomisiert werden (Variable
dvocabul), bevor ,,wie gewohnt* mit aov und dropl die parametrische Varianzanalyse
darauf angewandt wird:

irish <- within(irish,dvocabul<-as.integer (vocabula)>2)
options (contrasts=c("contr.sum","contr.poly"))

dropl (aov (dvocabul~sex*income, irish), ~. ,test="F")
dropl (aov (dvocabul~type,irish), ~. ,test="F")

mit folgendem Ergebnis fiir die Analyse der Effekte von sex und income:

Df Sum of Sg RSS AIC F value Pr (>F)
<none> 262.58 -1580.8
sex 1 0.0312 262.61 -1582.7 0.1309 0.7176
income 2 7.4363 270.02 -1553.9 15.5901 2.106e-07 ***
sex:income 2 0.4187 263.00 -1583.0 0.8777 0.4160
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sowie fiir die Analyse des Effekts von type :

Df Sum of Sg RSS AIC F value Pr (>F)
<none> 261.52 -1591.3
type 2 15.009 276.53 -1533.5 31.68 4.186e—-14 **x*

mit SPSS

Zunichst muss die 4-stufige abhiingige Variable vocabula dichotomisiert werden (Variable
dvocabul), bevor ,,wie gewohnt* mit Unianova die parametrische Varianzanalyse darauf
angewandt wird.

compute dvocabula=vocabula gt 2.
Unianova dvocabula by Sex Income
/Design = Sex Income Sex*Income.
Unianova dvocabula by Type
/Design = Type.

Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate

sex ,630 1 ,630 2,641 ,104
income 12,553 2 6,277 26,317 ,000
sex * income 419 2 ,209 ,878 ,416
Fehler 262,581 1101 ,238

type 15,009 2 7,505 31,680 ,000
Fehler 261,524 1104 ,237

7.1.2 Gemischte Versuchspliine

Gemail den eingangs gemachten Empfehlungen werden zur Varianzanalyse zwei verschiedene
Methoden angewandt: die ,,normale* zum Test der Haupteffekte und entweder das ATS-Ver-
fahren zum Test der Messwiederholungseffekte, oder ersatzweise die multivariate Varian-
zanalyse. Als Beispiel wird hier der Datensatz 8 von Koch verwendet, der zum einen eine
dichotome abhéngige Varaible (out come) und zum anderen 2 Gruppierungsfaktoren (severity
und treat) sowie einen Messwiederholungsfaktor (t ime) beinhaltet. out come hat mit 48 bzw.
52 Prozent ideale relative Haufigkeiten. Der Mauchly-Test auf Varianzhomogenitét (genauer
Spherizitit) entfillt hier wie oben bereits erldutert. Damit eriibrigen sich auch die in Kapitel 5.1
erwihnten robusten Tests von Huynh & Feldt bzw. Greenhouse & Geisser.

mit R:

Der Datensatz muss zwar nicht umstrukturiert werden, jedoch die Variablen severity,
treat, time012 sowie case_id als Faktoren deklariert werden. Dariiber hinaus muss
gegebenenfalls outcome iiber as.numeric numerische Werte erhalten. Zunichst erfolgt
die ,,normale* Varianzanalyse zum Test der Effekte der Gruppierungsfaktoren severity
und treat, hier einmal {iber ezanova, wobei zu beachten ist, dass wegen ungleicher
Zellenbesetzungszahlen iiber type=3 die Quadratsummen vom Typ III angefordert werden
miissen:

ezANOVA (koch, outcome, case_id, between=. (severity,treat),
within=time01l2, type=3)
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Effect DFn DFd F o)
2 severity 1 336 90.89621790 3.166354e-19
3 treat 1 336 40.81026220 5.591147e-10
5 time012 2 672 60.68707191 5.908176e-25
4 severity:treat 1 336 0.09022516 7.640769e-01
6 severity:time012 2 672 2.68142786 6.919789e-02
7 treat:time012 2 672 12.79599590 3.515413e-06
8 severity:treat:time012 2 672 0.41843893 6.582447e-01

"Sphericity Corrections’
Effect GGe p[GG] HFe p [HF]

time012 0.9981284 6.503010e-25 1.004088 5.908176e-25
severity:time012 0.9981284 6.930510e-02 1.004088 6.919789%9e-02
treat:time012 0.9981284 3.577777e-06 1.004088 3.515413e-06
severity:treat:time012 0.9981284 6.578639%e-01 1.004088 6.582447e-01

Fiir Erlduterungen zum o.a. Output siehe Kapitel 5.3.1 und 5.4. Fiir den Test der Effekte der
Messwiederholungsfaktoren wird noch das ATS-Verfahren (vgl. auch 6.8) eingesetzt:

nparlD (outcome~severity*treat*time012, koch, koch$case_id) SANOVA.test

Statistic daf p-value
severity 90.52414737 1.000000 1.827331le-21
treat 40.64321129 1.000000 1.827209e-10
time012 62.50376884 1.999345 7.297548e-28
severity:treat 0.08985584 1.000000 7.643605e-01
severity:time012 2.76169770 1.999345 6.320280e-02
treat:time012 13.17905024 1.999345 1.895950e-06
severity:treat:time012 0.43096510 1.999345 6.498157e-01

In diesem Fall decken sich allerdings die Ergebnisse fiir die 4 Effekte, bei denen time012
involviert ist, zum einen bei den Huynh-Feldt-Tests (p[HF]) der parametrischen Analyse,
zum anderen bei dem ATS-Verfahren.

mit SPSS:

Gemail den eingangs gemachten Empfehlungen wird fiir die Effekte der Gruppierungsfak-
toren eine ,,normale* Varianzanalyse und fiir die Effekte der Messwiederholungsvariablen
ersatzweise ein multivariater Test angewandt. Fiir eine Varianzanalyse mit Messwiederho-
lungen muss der Datensatz in die entsprechende Form umstrukturiert werden (vgl. Anhang
1.2), wobei die Messwiederholungsvariablen outcome. 0, outcome.1, outcome.?2 ent-
stehen. Die Syntax fiir die Anova lautet dann:

GLM outcome.0 outcome.l outcome.2 BY severity treat
/WSfactor=Zeit 3 Polynomial
/WSdesign=Zeit
/Design=severity treat severity*treat.

Nachfolgend zunéchst die Tabelle fiir die Effekte der Gruppierungsfaktoren severity und
treat, danach die Tabelle der Effekte mit dem Faktor zeit, wobei die Zeile mit den
Huynh-Feldt-adjustierten Werten von Interesse ist, sowie die multivariaten Tests, die den
Huynh-Feldt-Tests vorzuziehen ist:
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Tests der Zwischensubjekteffekte
Quelle Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Konstanter Term 296,013 1 296,013 | 1510,983 ,000
severity 17,807 1 17,807 90,896 ,000
treat 7,995 1 7,995 40,810 ,000
severity * treat ,018 1 ,018 ,090 , 764
Fehler 65,825 336 ,196
Tests der Innersubjekteffekte

Quelle Quadrat df Mittel der E Sig.

summe Quadrate
Zeit Huynh-Feldt 23,844 2 11,922 | 60,687 ,000
Zeit * severity Huynh-Feldt 1,054 2 ,527 2,681 ,069
Zeit * treat Huynh-Feldt 5,028 2 2,514 | 12,796 ,000
Zeit * severity * treat Huynh-Feldt ,164 2 ,082 ,418 ,658
Fehler(Zeit) Huynh-Feldt 132,017 672 ,196

SchlieBlich die Tabelle der multivariaten Tests, nachfolgend der von Hotelling-Lawley, zur
Beurteilung der Effekte des Messiwederholungsfaktors Zeit, die sich weitgehend mit denen
der o.a. Huynh-Feldt-Tests decken:

Effekt Wert F Hypothese df Fehler df Sig.
Zeit 269 | 51,789 2,000 | 335,000 000
Zeit * severity ,016 2,660° 2,000 335,000 ,071
Zeit * treat ,073 13,184b 2,000 335,000 ,000
Zeit * severity * treat ,003 429P 2,000 335,000 ,652
7.2 Anwendung der Verfahren fiir ordinale Merkmale

Zur 1-faktoriellen Varianzanalyse eines dichotomen Merkamls verwendet man iiblicherweise
den X>-Test im Fall eines Gruppierungsfaktors bzw. Cochrans Q-Test im Fall eines Mess-
wiederholungsfaktors. Diese Tests sind aber nichts anderes als der Kruskal-Wallis H-Test bzw.
die Friedman-Varianzanalyse, wenn man bei diesen die ordinale Variable nur zwei Werte
annehmen lidsst und die Bindungskorrekturen verwendet. Somit lassen sich trivialerweise die in
den Kapiteln 4.3.5, 5.3.4 und 6.4 beschriebenen Puri & Sen-Tests auf dichotome Merkmale an-
wenden.

Ferner weisen Akritas, Arnold und Brunner (1997) ausdriicklich darauf hin, dass die ATS (Ano-
va type statistic) nicht nur fiir ordinale, sondern auch fiir dichotome Merkmale anwendbar sind.
Im Gegensatz zur u.a. Logistischen Regression konnen diese Methoden auch bei Messwieder-
holungen angewandt werden.

Auf Beispiele soll hier verzichtet werden, da die Anwendung dieser Verfahren in den vor-
angegangenen Kapiteln ausfiihrlich beschrieben wurde.
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8. Logistische Regression

8.1 dichotome abhiingige Variablen

Die bekannteste logistische Regression ist die bindr-logistische Regression, bei der ein Modell
mit einer dichotomen (d.h. binédren) abhéngigen Variablen y (mit Werten O und 1) und v Pridik-
toren x;,x,,..,x, aufgestellt wird. Typischerweise ist dabei die abhéngige Variable nicht y selbst,
sondern P(y=1), d.h. die Wahrscheinlichkeit, dass y den Wert 1 annimmt. Dadurch ist der Wer-
tebereich der Funktion das komplette Intervall [0,1]:

by+bx;+ ... +byx,
e

P(y=1) = by+bx;+...+bx

vy

1+e

Fiir die unabhéngigen Variablen (Pradiktoren) gelten die iiblichen Bedingungen, d.h. fiir
nominale Pradiktoren miissen Kontrastvariablen gebildet werden.

Zum weiteren Verstdndnis im Kontext der Varianzanalyse ist es an dieser Stelle nicht erforder-
lich, auf dieses Modell niher einzugehen. Die logistische Regression ist inzwischen soweit
etabliert, dass sie in vielen einfithrenden Statistik-Lehrbiichern beschrieben wird. Eine Einfiih-
rung bieten z.B. Diaz-Bone & Kiinemund (2003) oder auch Wikipedia.

Allerdings ist an dieser Stelle noch nicht die Beziehung zur Varianzanalyse direkt erkennbar.
Dazu sei angemerkt, dass die (parametrische) Varianzanalyse nichts anderes als eine lineare
Regression mit nominalen Priadiktoren ist, ndmlich den Faktoren, die wie oben angedeutet in
Kontrastvariable transformiert werden. Und wenn genau diese Transformation bei der biniren
oder ordinalen logistischen Regression angewandt wird, erhélt man ein Modell fiir eine dicho-
tome oder ordinale Varianzanalyse. Hierbei gibt es jedoch einen Stolperstein: Fiir die Transfor-
mation der nominalen Faktoren in Kontraste gibt es zahlreiche Losungen (vgl. Kapitel 9.1.2),
die allerdings hinsichtlich der Tests der einzelnen Kontraste nicht immer zu demselben Er-
gebnis fithren. Hinzu kommt, dass zunédchst einmal, wie bei der Regression iiblich, der Effekt
jeder einzelnen Kontrastvariablen separat getestet wird. Einige Programme, insbesondere der
bindr-logistischen Regression ohne Messwiederholungen, fassen allerdings die Tests fiir die
Kontrastvariablen eines Faktors zu einem Gesamtergebnis zusammen, z.B. mit dem Wald-Test
(vgl. Kapitel 9.8), woraus der Effekt dieses Faktors zu entnehmen ist. Wiinschenswert wire,
dass dieser globale Effekttest von dem gewihlten Kontrasttyp unabhingig ist. Doch das ist nur
beim 1-faktoriellen Modell sowie bei einer 2-faktoriellen Analyse fiir die Interaktion der Fall.
Die Wahl der Kontraste bietet zwar eine Reihe von Moglichkeiten, auf die allerdings in diesem
Kontext nicht eingegangen werden soll. Fiir die hier im Fokus stehenden varianzanalytischen
Fragestellungen wird empfohlen, sofern nicht anders vermerkt, fiir alle Faktoren die Kontraste
zu wihlen, die man in R mittels contr.sum bzw. in SPSS iiber deviation (vgl. Kapitel 9.2 so-
wie 3.1) erhilt. Andernfalls 1duft man Gefahr, Ergebnisse falsch zu interpretieren.

Ein Nachteil gegeniiber den o.a. varianzanalytischen Verfahren liegt in der nicht immer
befriedigenden Moglichkeit zur Behandlung von Messwiederholungen. Auf der anderen Seite
gibt es die Moglichkeit zur Verarbeitung von Versuchspldnen mit leeren Zellen. Wie auch ins-
gesamt die Logistische Regression relativ liberal hinsichtlich der Voraussetzungen ist. Schaut
man in die Literatur, so sucht man vergebens nach ,handfesten* Voraussetzungen, obwohl die
zur Losung eingesetzte Maximum-Likelihood-Methode sehr sensibel ist. (So kann es durchaus
vorkommen, dass keine Losung gefunden werden kann, weil die mathematische Schitzmethode
nicht konvergiert. Das liegt an der mathematischen ,,Kondition*. Denn im Gegensatz zur Vari-
anzanalyse wird die Losung der Logistischen Regression nicht ,,direkt* errechnet, sondern iiber
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ein Iterationsverfahren niherungsweise gefunden. Oder aber auch nicht.) Um Probleme zu ver-
meiden, sind nur zwei Dinge zu beachten:

* ein hinreichend groBer Stichprobenumfang n, mindestens 10 pro Pradiktor bzw. geschitztem
Parameter (wobei die Empfehlungen, sofern erwihnt, zum Teil stark divergieren). Da bei der
Varianzanalyse ein Faktor als nominal skalierte Variable mit / Merkmalsausprigungen in
(I-1) Kontrastvariable transformiert und fiir die Interaktionen auch deren Produkte als
Priadiktoren verwendet werden, bedeutet das fiir das n: ca. 10*(Anzahl der Zellen).

* ein,verniinftiges* Modell, d.h. u.a. ohne iiberfliissige (nicht erklirende) und ohne kollineare
Variablen. Diese Forderung eriibrigt sich allerdings beim Einsatz als Varianzanalyse.

Mit der logistischen Regression sind i.a. drei Signifikanztests verbunden:

* Ein Test des gesamten Modells, d.h. aller Effekte zusammen, iiber einen xz—Test des
log likehood-Wertes (LR-Test). Sind Effekte der Faktoren vorhanden, so sollte dieser Test
signifikant sein.

* Ein ,klassischer* xz—Anpassungstest des Modells, der also priift, in wieweit die Daten mit
dem Modell vereinbar sind. Dieser sollte nicht signifkant sein.

» Die Signifikanziiberpriifung eines Regressionskoeffizienten (auf Verschiedenheit von 0)
oder eines Effekts liber die Wald-Statistik mittels des xz—Tests.

Bei der bindr-logistischen Regression wird zunéchst fiir jeden Regressionskoeffizienten bzw.
Kontrast ein Wald-Test automatisch ausgegeben, womit man noch kein Ergebnis fiir einen va-
rianzanalytischen Effekt hat. Hierzu dienen die in Kapitel 9.8 besprochenen Wald- und LR-
Tests. Bei der ordinalen Regression miissen die Wald-Tests recht aufwindig angefordert wer-
den. Da kann es niitzlich sein, tiber die Modell-Tests vorab zu erfahren, ob dieser Aufwand
tiberhaupt erforderlich ist.

Hierbei wird darauf hingewiesen, dass der LR-Test bei kleinem n;< 10 sowie beim Test der In-
teraktion sehr liberal reagiert (mit Fehlerraten bis zu 20%), wihrend der Wald-Test sich in
solchen Féllen sehr konservativ verhilt. Dem kann man begegnen, indem die xz—Werte beider
Tests gemittelt werden und dann dieser Mittelwert, der bei 1 FG x2—verteilt ist, per Hand auf
Signifikanz tiberpriift wird. Dariiberhinaus verletzen beide Tests das 0-Risiko fiir den Test eines
Haupteffekts, wenn ein Interaktionseffekt vorhanden ist. Hier steigt die reale Fehlerrate sogar
bis auf 30-40% bei einem n=50. Dies macht die logistische Regression zur Durchfiihrung von
Varianzanalysen unattraktiv (vgl. Liipsen, 2023a).

Als Beispiel wird hier wie in Kapitel 7.1.1 der Datensatz 7 mit dvocubul, der dichotomisierten
Variable vocubula (Wortschatz), als abhidngige Variable verwendet. Mit Hilfe der Logistischen
Regression konnen allerdings alle drei Einflussfaktoren simultan untersucht werden, was die
Interpretation der Effekte nicht gerade vereinfacht. Allerdings werden die Interaktionen
sex*type und income*type auch hier weggelassen, da die beteiligten Faktoren nicht
unabhéngig voneinander sind. Fiir die oben angesprochene Transformation der Faktoren in
Kontrastvariablen wird hier, wie in der Varianzanalyse iiblich, die Effekt-Kodierung (,,Devia-
tion*) vorgenommen. Mit dem Test eines Kontrasts wird dann die Abweichung der ent-
sprechenden Ausprigung vom Mittelwert getestet. Alternativ kdnnten auch die einfache
Kodierung gewihlt werden, bei der Unterschiede einer Ausprigung zur letzten Auspriagung ge-
testet werden. Die Anzahl von Zellen betrigt 36, so dass ein n von ca. 360 wiinschenswert ist,
was mit 1107 mehr als erfiillt ist.
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mit R:

Zur Logistischen Regression bietet R u.a. die Funktion g1m an. Hierbei ist die Angabe der
Verteilungsfamilie binomial als Fehlerverteilung erforderlich, um das logistische Regres-
sionsmodell zugrunde zu legen. Die oben angesprochene Effekt-Kodierung der Faktoren
wird hier tiber den Parameter contr.sum der options-Anweisung vorgenommen. Die
anova-Funktion (Paket car) erlaubt hier die Ausgabe einer Anova-Tabelle:

options (contrasts=c("contr.sum", "contr.poly"))

irish.glm <- glm(dvocabul~sex+income+type+sex:income,
family=binomial, irish)

Anova (irish.glm, test="Wald", type="III")

f Chisqg Pr (>Chisq)
(Intercept) 1 9.9765 0.001586 =*=*
sex 1 0.3529 0.552462

2 19.7510 5.142e-05 **x*

2 38.3248 4.763e-09 **xx*

2 1.8746 0.391690

income

type
sex:income

Fordert man iiber summary (irish.glm) eine Zusammenfassung der Ergebnisse, erhilt man
eine Tabelle der Einzelvergleiche, bei denen jeweils eine Stufe eines Faktors gegen den Mit-
telwert verglichen wird:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) -0.74771 0.23672 -3.159 0.001586 **
sexl 0.19568 0.32939 0.594 0.552462
incomel 0.93233 0.27527 3.387 0.000707 **x*
income2 0.14968 0.26591 0.563 0.573507
typel 0.27648 0.10134 2.728 0.006365 **
type2 0.65142 0.11727 5.555 2.78e-08 ***
sexl:incomel -0.05088 0.39064 -0.130 0.896375
sexl:income2 0.30780 0.37303 0.825 0.409304

mit SPSS:

Die Logistische Regression ist in SPSS iiber das Menii ,,Regression -> binér logistisch...*
erreichbar. Nominale Priadiktoren, also Faktoren, miissen in der Menii-Oberfliche als
,kategorial“ vereinbart werden. Hierbei bietet SPSS die Moglichkeit, fiir jeden Faktor die
Kontraste individuell zu wéhlen. Meistens empfiehlt es sich, den Typ ,,Deviation* zu wih-
len, da dann die Tests, die fiir alle Stufen (bis auf die letzte) ausgegeben werden, die
Abweichungen der jeweiligen Kategorie vom Mittelwert iiberpriifen. Interaktionen miissen
explizit angefordert werden. Die Syntax fiir die Analyse lautet:

compute dvocabula=vocabula gt 2.
Logistic regression variables=dvocabula
/method = enter Sex Income Type Sex*Income

/contrast (Sex) =Deviation
/contrast (Income) =Deviation
/contrast (Type) =Deviation

Nachfolgend die Ergebnistabelle fiir alle Effekte, in der sowohl die globalen Tests als auch die
der einzelnen Kontraste (Variablennamen mit (..)), den Einzelvergleichen der (K-1) ersten
Stufen eines Faktors gegen den Mittelwert (aller Stufen), enthalten sind.
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Regr.koeff B Standardfehler Wald df Sig. Exp(B)
sex(1) ,141 ,073 3,764 1 ,062 | 1,151
income 27,460 2 ,000
income(1) ,503 ,096 27,308 1 ,000 | 1,654
income(2) -,100 ,088 1,284 1 ,257 ,905
type 38,325 2 ,000
type(1) ,276 ,101 7,444 1 ,006 | 1,318
type(2) ,651 17 30,854 1 ,000 | 1,918
income * sex 1,875 2 ,392
income(1) by sex(1) -,068 ,094 524 1 ,469 ,934
income(2) by sex(1) 111 ,088 1,589 1 ,208 1,117
Konstante -,246 ,092 7,187 1 ,007 ,782

8.2 ordinale abhéngige Variablen

Das Modell der binidr-logistischen Regression lésst sich in ein Modell fiir eine ordinale
abhidngige Variable y verallgemeinern, indem nicht mehr P(y=1), sondern P(y <j) als die
abhiéngige Variable verwendet wird, mit j=/,...,m , wenn m die Anzahl der Merkmalsaus-
prigungen von y ist:

boj+byxy + ... +byx,

P(ys.]) = b0j+bljxl+...+b iX

vjtv

1+e

(v ist wieder die Anzahl der Priadiktoren.) Wihrend bei der binir-logistischen Regression nur
eine Modellgleichung aufgestellt wird, sind es bei der ordinalen m-/ Modellgleichungen. D.h.
es miissten (m-1)*v Parameter geschitzt werden. Dieses Modell wird iiblicherweise vereinfacht,
indem fiir jeden Pradiktor i (i=1,...,v) die Koeffizienten der jeweiligen Merkmalsauspriagungen
als gleich angenommen werden: b;;=b;=...=b;,. 1) . Dies Modell heifit dann proportional odds
model.

Zu den Voraussetzungen der dichotomen logistischen Regression kommt im Falle ordinaler
Kriteriumsvariablen allerdings erschwerend die Anzahl der Ausprigungen von y hinzu, weil
sich dadurch die Anzahl der Zellen vervielfacht. Daher ist dieses Verfahren i.a. nur fiir
abhingige Variablen y mit 3 bis 5 Auspriagungen empfehlenswert.

Wie kann man sich die Bedingung gleicher Regressionskoeffizienten vorstellen? Dazu ein Bei-
spiel: Eine Aufgabe wird mit Schulnoten 1 bis 6 beurteilt, und es soll der Einfluss von Ge-
schlecht und Alter untersucht werden. Hinsichtlich des Geschlechts besagt die Bedingung:
Wenn sich Midchen und Jungen bei guten Noten (1 und 2) unterscheiden, dann unterscheiden
sie sich auch bei guten bis mittleren Noten (1 bis 3) sowie bei guten bis schwachen (1 bis 4).
Oder umgekehrt: wenn sie sich in einer Gruppe nicht unterscheiden, dann auch in keiner ande-
ren. Die Gleichheit der Koeffizienten geht sogar noch soweit, dass die Middchen-Jungen-Unter-
schiede in allen Notengruppen gleich groB sind. Ahnlich verhilt es sich mit dem Alter. Wenn
mit zunehmendem Alter die Wahrscheinlichkeit fiir eine gute Note steigt, dann gilt das ebenso
fiir die Wahrscheinlichkeit einer guten bis mittleren Note oder einer nicht schlechten Note (1
bis 4).

Fiir die Anwendung des proportion odds model muss allerdings die Gleichheit der Koeffizien-
ten mit den Daten vereinbar sein. Das wird mit dem ,,Parallelitétstest fiir Linien* (parallel lines
test) iiberpriift. Bei diesem werden die Abweichungen (dhnlich den Residuen) beider Modelle
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(einmal mit gleichen und einmal mit individuellen Koeffizienten) verglichen. Fillt dieser si-
gnifikant aus, bedeutet dies zunichst, dass die individuellen Koeffizienten eine signifikante
Verbesserung der Anpassung erbringen. Das heif3t aber, dass das vereinfachte Regressionsmo-
dell nicht angewandt werden kann. Um diesen Test durchzufiihren, miissen allerdings alle
(m-1)*v Parameter geschitzt werden, was ein hinreichend grof3es n erfordert. R bietet allerdings
mit der Funktion vg1mim Paket vcam auch eine Losung des 0.a. Modells, bei dem die Gleichheit
der Koeffizienten nicht gefordert wird.

Wenn fiir den Test ohnehin schon das Modell mit den individuellen Koeffizienten geschitzt
werden muss, dann konnte man ja einfach damit anstatt mit dem vereinfachten Modell arbeiten.
Nur: man hat dann eine riesige Anzahl von Koeffizienten, die einzeln kaum interpretierbar sind.
Fiir einen Faktor mit / Gruppen (Stufen) resultieren alleine (/-7)(m-1) Koeffizienten. Daher ist
man bestrebt, das Modell mit gleichen Koeffizienten zu wéhlen.

Aber damit sind noch nicht alle Probleme aus dem Weg gerdumt. Sollte man ,,zuféllig* ein Mo-
dell zum einen mit R und zum anderen mit SPSS rechnen, so wird man direkt irritiert sein, dass
die Ergebnisse tiberhaupt nicht in Einklang zu bringen sind. Die Ursache: Das Modell ist ja zu-
nichst einmal ein Regressionsmodell. Bei diesem werden in beiden Fillen automatisch Fakto-
ren, d.h. nominale Pradiktoren, in Kontraste transformiert (vgl. Kapitel 9.1). Doch die Wahl des
Kontrastes fillt bei beiden Programmen verschieden aus: R nimmt standardméBig ,,einfache
Kontraste mit der ersten Gruppe als Referenzgruppe, SPSS zwar auch ,.einfache* Kontraste,
aber mit der letzten Gruppe als Referenzgruppe. Dadurch fallen die Tests der Kontraste ver-
schieden aus. Erschwerend kommt hinzu, dass beide Programme apriori neben den Einzeltests
der Kontraste keinen globalen, zusammenfassenden Test ausgeben, aus dem der Effekt eines
Faktors abzulesen wire. Sowohl bei SPSS als auch bei R kann allerdings ein solcher ein Test
angefordert werden.

Als Beispiel wird hier der Datensatz 7 (irish) benutzt, und zwar soll der Einfluss von Ge-
schlecht (sex) und Schultyp (type) auf den Wortschatz (vocabula) untersucht werden.

mit R:

In R stehen eine Reihe von Funktionen zur ordinalen logistischen Regregression zur Ver-
fligung, u.a.:

* polr (Modell, data=Dataframe) aus dem Paket MASS
* clm (Modell, data=Dataframe) aus dem Paket ordinal

* vglm (Modell, family=cumulative (parallel=T/F)) aus dem Paket VGAM,
die sowohl das vereinfachte Modell (paralie1=T) als auch das Modell mit individuellen
Regressionskoeffizienten (paral1le1=F) handhaben kann.

* npmlt (Modell, link="clogit") aus dem Paket mixcat
Diese Funktion fiihrt allerdings in der derzeitigen Version 1.0-4 zu Programmabbriichen.

R bietet zum einen die Funktion anova (Paket car) fiir globale Tests der Effekte. Alternativ
wird hier gezeigt, wie er sich niherungsweise aus den Tests fiir die einzelnen Kontraste ein
Gesamttest des Faktors ermittelt ldsst, wie in Kapitel 9.8 ndher beschrieben.

Nachfolgend die Anweisungen fiir die ordinale Regression, hier mit cim , wobei zu
beachten ist, dass nicht nur die Faktoren (hier sex und type) vom Typ ,,factor sein miissen,
sondern auch die abhingige Variable vom Typ ,,ordered factor*. Die opt ions-Anweisung
bewirkt, dass bei der Transformation der Faktoren das Effekt-Kodieren (contr. sum)
angewandt wird.



8.2 Logistische Regression 235

irish <- within(irish, {vocabula<-ordered (vocabula);
sex<—-factor (sex); type<-factor(type)} )

options (contrasts=c("contr.sum", "contr.poly"))

lr.clm <- clm(vocabula~sex*type, data=irish)

summary (lr.clm)

Anova (lr.clm, test="Chisqg")

mit folgender Ausgabe fiir die Koeffizienten sowie die Anova-Tabelle:

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

sexl -0.10271 .07199 -1.427 0.15368
typel 0.28935 .08189 3.534 0.00041 ***
type2 0.69361 .10133 6.845 7.64e-12 ***

sexl:typel 0.36922
sexl:type2 -0.24184

.08198 4.504 6.67e-06 ***
.10019 -2.414 0.01579 *

O O O O O

Df Chisg Pr (>Chisq)
sex 1 257.077 < 2.2e-16 **x*
type 2 341.272 < 2.2e-16 ***
sex:type 2 17.192 0.0001848 **=*

Dariiber hinaus werden noch die Koeffizienten b,,; ausgegeben, die aber fiir die Interpreta-
tion des Einflusses von sex und type ohne Bedeutung sind:

Threshold coefficients:
Estimate Std. Error z value

bad|poor -1.04596 0.08457 -12.367

poor | good 0.13791 0.07852 1.756

good|excellent 1.18223 0.08500 13.909
Zu den Tests der Effekte:

* Der Effekt von sex ist direkt aus der Tabelle mit py,,= 0.1537 ablesbar, da der Faktor nur
zwei Stufen hat.

* Der Effekt von type wird aus den z-Werten der Kontraste typel und type2 ermittelt:
Xype = 3.534% + 6.8457 = 59.3
und die Signifikanzpriifung ergibt pyy,,. < 0.001.

» Der Effekt von sex*type wird aus den z-Werten der entsprechenden Kontraste ermittelt:
xzsex*type = 4.504% + 2.414% = 26.1
und die Signifikanzpriifung ergibt pyeyype < 0.001.

Bleibt noch zu priifen, ob das vereinfachte proportional odds model iiberhaupt angewandt
werden darf. Dazu wird mit der Funktion vg1m einmal das einfache Modell (fit1)
gerechnet und einmal das Modell mit individuellen Koeffizienten (£it2). Der Unterschied
der Anpassungsgiite wird mittels der Maf3zahl ,,deviance* auf Signifikanz iiberpriift:

fitl <- vglm(vocabula~sex*type,data=irish, family=cumulative (parallel=T))
fit2 <- vglm(vocabula~sex*type,data=irish, family=cumulative (parallel=F))
pchisqg(deviance (fitl) -deviance (fit2),

df=df.residual (fitl)-df.residual (fit2), lower.tail=F)
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Der p-Wert von 0.196 indiziert die Vertriglichkeit des vereinfachten Modells mit den
Daten.

Mochte man oben die Quadrierung der z-Werte direkt aus dem Ergebnisobjekt der Funktion
c1m (oder einer der anderen Funktionen) vornehmen, so erfordert das ein wenig Aufwand,
da die Ergebnisobjekte selbst sind dulerst komplex und nicht einheitlich aufgebaut sind. Im
Fall von c1m erhilt man (wie oben zu sehen) die z-Werte als 3. Spalte der Koeffizienten-
Matrix und damit deren Quadrate:

c <— (summary(lr.clm)) $coefficients
z2.values <- c[,3]1"2
z2.values

sexl typel type2 sexl:typel sexl:type2
2.035358 12.486226 46.856660 20.284316 5.826058

AbschlieB3end sei noch angemerkt, dass nicht nur die Eingabe der o.a. 4 Funktionen fiir die
Analyse der ordinalen Regression quasi identisch ist, sondern gleichermallen die Ausgabe.

mit SPSS:

In SPSS steht fiir die ordinale logistische Regression der Modul pLuM (polytomous univer-
sal model) zur Verfiigung, im Menii iiber Regression -> Ordinal. Faktoren, d.h. nominal
skalierte Pradiktoren mit K Ausprigungen, werden automatisch in K-/ Kontraste transfor-
miert (vgl. Kapitel 9.1), derart dass fiir diese b;=0 getestet wird. Die oben erwihnten glo-
balen Tests der Effekte sind nur iiber die Syntax anforderbar. Fiir den Faktor sex eriibrigt
sich solch ein Test, da fiir eine 2-stufige Variable dieser mit dem Test des Koeffizienten
identisch ist.

PLUM vocabula BY sex type
/link = logit

/location = sex type sex*type
/print = fit parameter summary tparallel
/test (0,0) = type 1 0 O;
type 0 1 0
/test (0,0) = sex*type 1 0 0 0 0 O ;
sex*type 01 0 0 0 O

Erliduterungen hierzu: Uber 1ocation werden die zu testenden Effekte angegeben. Uber
test wird jeweils ein globaler Effekttest angefordert, wobei auf der rechten Seite so viele
Kontraste aufgefiihrt werden miissen, wie Parameter geschitzt werden, also (I4-1) (mit /4
als Anzahl Stufen/Gruppen von Faktor A). Fiir jeden Kontrast wird hinter test ein Hypo-
thesenwert in (..) angegeben, also i.a. 0. Bei Interaktionen betrédgt die Anzahl der Kontraste
(I4-1)(Ig-1) mit jeweils 1, 1p Kontrastkoeffizienten. Als Koeffizienten werden zweckmi-
Bigerweise nur O und 1 gewihlt, wodurch die Hypothese lautet: alle Koeffizienten sind
gleich 0. Fiir sex braucht kein Test angefordert werden, da er nur 2 Stufen hat und das
Ergebnis aus der Tabelle der Parameterschitzer direkt ablesbar ist.

Das wesentliche Ergebnis steckt in der Tabelle der Regressionsparameter, oben unter
,,Schwelle* die Parameter boj sowie unter ,,Lage* die Parameter b; , die nach Annahme nicht
von der Merkmalsauspriagung j abhdangen. Durch die nominalen Pradiktoren und deren
Transformation in (/-1) Kontraste und damit (/-1) Parameter sind davon einige redundant,
die dann mit O ausgegeben werden.
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Bei den ,,globalen* Effekttests werden zunéchst die Kontraste noch einmal einzeln getestet,
deren Ergebnis mit den o.a. identisch ist:

Parameterschatzer
Schatzer | Standard | Wwald Fg Sig. Konfidenz
fehler intervall 95%
Unterg. | Oberg.
[vocabula = 1] -,293 ,275 1,139 1 ,286 -,831 ,245
Schwelle [vocabula = 2] ,891 ,276 | 10,414 1 ,001 ,350 1,432
[vocabula = 3] 1,935 ,280 | 47,694 1 ,000 1,386 2,484
[sex=1] -,460 ,341 1,823 1 A77 -1,128 ,208
[sex=2] 02 ; . 0 . . .
[type=1] ,776 ,288 7,246 1 ,007 211 1,341
[type=2] 1,791 ,333 | 28,937 1 ,000 1,138 2,444
[type=3] 02 0
Lage [sex=1] * [type=1] ,993 ,367 7,337 1 ,007 ,275 1,712
[sex=1] * [type=2] -,229 415 ,304 1 ,581 -1,043 ,585
[sex=1] * [type=3] 02 0
[sex=2] * [type=1] 02 0
[sex=2] * [type=2] 02 0
[sex=2] * [type=3] 0@ 0

AnschlieBend folgen die gewiinschten Gesamttests, und zwar in der Reihenfolge, wie diese
spezifiert worden waren, auch ersichtlich aus der jeweils davor angezeigten Tabelle der
Kontrastkoefiizienten. Also unten zunichst der Test fiir type, danach fiir sex*type

Testergebnisse
Wald Freiheitsgrade Sig.
35,100 2 ,000

Testergebnisse
Wald Freiheitsgrade Sig.
23,614 2 ,000

Von besonderem Interesse ist noch der Parallelitétstest. Da dieser nicht signifikant ist, darf
das vereinfachte proportional odds model angewandt werden.

Parallelitatstest fiir Linien?

Modell -2 Log-Likelihood | Chi-Quadrat | Freiheitsgrade Sig.
Nullhypothese 99,933
Allgemein 86,421 13,511 10 ,196

Die Nullhypothese gibt an, daB die Lageparameter (Steigungkoeffizienten) Gber die

Antwortkategorien Ubereinstimmen.

Was passiert, wenn das n bezogen auf die Anzahl der Zellen nicht ausreichend ist? Wollte man
z.B. eine ordinale Regression mit den Daten des Beispiels 2 (mydata2) rechnen, dann st6t man
auf dieses Problem: Die Kriterumsvariable hat 8 Auspriagungen und das Design hat 8 Zellen,
also gibt es insgesamt 64 Zellen, aber auf der anderen Seite nur 33 Beobachtungen. Man konnte
zunichst das Problem abmildern, indem Merkmalsausprigungen der abhédngigen Variablen
zusammengefasst werden, z.B. von 8 auf 4 reduzieren. Das kann gelegentlich gut gehen, in die-
sem Fall aber nicht. Es kann ndmlich keine ,,gesicherte Losung gefunden werden. Sowohl R
als auch SPSS geben in solchen Fillen Warnungen aus, etwa in R:
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Warning message:

(1) Hessian is numerically singular: parameters are not uniquely
determined

In addition: Absolute convergence criterion was met, but relative cri-
terion was not met

oder in SPSS:

Warnungen
Es gibt 15 (46,9%) Zellen (also Niveaus der abhéngigen Variablen tiber Kombinationen von Werten der

EinfluBvariablen) mit Null-Haufigkeiten.
Es wurden unerwartete Singularitéten in der Fisher-Informationsmatrix gefunden. Méglicherweise liegt eine

quasi-vollstandige Trennung der Daten vor. Einige Parameter werden sich Unendlich nahern.
Die PLUM-Prozedur wird trotz der obigen Warnung(en) fortgesetzt. Die anschlieBend angezeigten Ergeb-

nisse basieren auf der letzten lteration. Die Zulassigkeit der Anpassungsgite des Modells ist unsicher.

Zwar kann sowohl in R als auch in SPSS die Anzahl der Interaktionen zur Berechnung der L6-
sung vergroert werden, was aber selten hilft. In solchen Féllen kann nur davon abgeraten wer-
den, die Ergebnisse zu verwenden.

8.3 dichotome abhingige Variablen und Messwiederholungen

Es gibt Methoden fiir die logistische Regression mit dichotomen Kriteriumsvariablen, wenn
diese fiir die Versuchspersonen mehrfach erhoben worden sind, z.B. unter verschiedenen Ver-
suchsbedingungen, also bei Messwiederholungen. Zu nennen sind hier die in 2.15 vorgestellten
Generalized Linear Mixed-Effects Models (GLMM) und Generalized Estimating Equation
(GEE). Doch diese Verfahren fiihren sehr hdufig zum Abbruch, insbesondere bei mehrfaktori-
ellen Versuchspldanen. Die Ursache ist meistens eine nicht ausreichend grof3e Fallzahl. So ist es
z.B. nicht immer moglich, Interaktionen mit dem Messwiederholungsfaktor zu testen.

Eine andere Moglichkeit besteht im Fall von nur zwei Messwiederholungen (J=2), die in Kapi-
tel 6.10.9 vorgestellt worden war: die Bildung der Differenz beider Variablen. Diese hat dann
ordinales Skalenniveau: bei der iiblichen Skalierung 0/1 also die Werte -1/0/+1. Formal ist dies
praktisch generell moglich, allerdings inhaltlich nicht immer. Z.B. im Fall von O~schlecht und
1~gut konnte man von einer Verschlechterung, ohne Veridnderung bzw. einer Verbesserung
sprechen. Diese Differenz kann dann {iber eine geeignete Varianzanalyse ohne Messwiederho-
lung analysiert werden.

Als Beispiel wird hier der Datensatz 4 (winer518) verwendet, allerdings wird die abhéngige
Variable dichotomisiert: 1-5->0 bzw. 6-9->1.

mit R:

In R gibt es u.a. die folgenden Funktionen fiir eine dichotome logistische Regression mit
Messwiederholungen:

e glmer (Paket 1me4) (GLMM-Methode)

e glmmML (Paket gimmmr) (GLMM-Methode)
* geeglm (Paket geepack) (GEE-Methode)

e gee (Paket gee) (GEE-Methode)

* geem (Paket geeM) (GEE-Methode)
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Simulationen (vgl. Liipsen, 2023a) haben gezeigt, dass die GEE-Methode geféhrlich ist, da
Interaktionseffekte sich auf die Haupteffekte auswirken, d.h. die Tests sind nicht
unabhingig, wie man es sonst von der Varianzanalyse gewohnt ist. Das gleiche gilt zwar
auch fiir GLMM, allerdings kann die Verwendung des Wald-Tests vom Typ II mittels der
Funktion anova (Paket car) den Fehler weitgehend unter Kontrolle halten, falls ein Interak-
tionseffekt vorhanden ist. Allerdings ldsst sich diese Funktion nur auf Ergebnisse von glmer
anwenden. Weiterhin hat sich gezeigt, dass die Teststidrke (Power) von GEE und GLMM
duBerst gering ist (Ausnahme: glmer unter Verwendung des o.a. Wald-Tests). Daher sind
die in Kapitel 7 vorgeschlagenen Methoden vorzuziehen.

Die Anweisungen sind fiir alle Funktionen dhnlich, allerdings sind die Ergebnisse wegen
der unterschiedlichen Schitzmethoden recht unterschiedlich. Es sind auch mehrere Mess-
wiederholungs- und Gruppierungsfaktoren moglich.

Basis ist immer der umstrukturierte Datensatz, hier also winer518t. Es ist zu beachten, dass
viele Funktionen die Kodierung 0/1 fiir die abhéngige Variable erwarten. Zunichst wird hier
glmer vorgestellt, allerdings nur mit der Moglichkeit zur Ermittlung der beiden
Haupteffekte Geschlecht und Zeit, da bei Anforderung eines Interaktionseffektes keine
Losung gefunden werden kann. Fiir das Ergebnis wird mittels der Funktion Anova eine
Anova-Tabelle erstellt. Die Eingabe:

winer518t [, 3] <- winer518t([,3]%/%5 # Dichotomisierung

winer518t <— within(winer518t, {Geschlecht<-factor (Geschlecht) ;
Zeit<-factor (Zeit); Vpn<-factor (Vpn)})

g <- glmer(score~Geschlecht+Zeit+(1|Vpn),data=winer518t,family=binomial)

Anova (g, test="Chisqg")

summary (g)

Chisg Df Pr (>Chisq)
Geschlecht 1.4276 1 0.23216
Zeit 5.0600 2 0.07966

Generalized linear mixed model fit by maximum likelihood (Laplace
Approximation) ['glmerMod']
Family: binomial ( logit )

Formula: score ~ Geschlecht + Zeit + (1 | Vpn)
AIC BIC loglLik deviance df.resid
44 .2 51.2 -17.1 34.2 25

Scaled residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-2.0209 -0.6201 0.0608 0.6252 2.6793

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.
Vpn (Intercept) 2.752e-20 1.659e-10
Number of obs: 30, groups: Vpn, 10

Fixed effects:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) 0.4636 0.5990 0.774 0.4390
Geschlecht2 -1.0153 0.8498 -1.195 0.2322
Zeit.L -1.6708 0.7740 -2.159 0.0309 =
Zeit.Q -0.5828 0.6999 -0.833 0.4051
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Die obige Ausgabe mittels summary enthilt fiir die Gruppierungsfaktoren lediglich Tests fiir
die einzelnen Kontraste. Bei Verwendung anderer Funktionen als glmer muss man
gegebenenfalls aus diesen wie in Kapitel 9.8 beschrieben und in Kapitel 6.10 bereits
demonstriert fiir einen Faktor einen Gesamttest mit der Hand ausrechnen. Fiir den Mess-
wiederholungsfaktor (hier Zeit) wird ein Test auf linearen (zeit . 1) bzw. quadratischen
Trend (zeit .Q) ausgegeben. Hiernach besteht ein Unterschied zwischen den Zeitpunkten,
aber nicht zwischen Minner und Frauen.

Die Funktion geeglm kann im Gegensatz zu glmer auch bei kleinerem n Interaktionen mit
dem Messwiederholungsfaktor testen. Allerdings ist das Ergebnis nicht mit der Funktion
anova kompatibel, sondern nur mit anova, bei der die Reihenfolge der Faktoren eine Rolle
spielt. Zunachst die Eingabe, wobei vorher noch die Dichotomisierung und Wandlung in
den Typ factor wie im vorigen Beispiel vorzunehmen ist:

g <- geeglm(score~Geschlecht*Zeit, id=Vpn,data=winer518t, family=binomial)
summary (g)
anova (g)

zunéchst mit der Ausgabe der Ergebnisse fiir die Kontraste, danach die Anova-Tabelle:

Coefficients:

Estimate  Std.err Wald Pr (>|W|)
(Intercept) 6.71e+00 1.51e+06 0.00 1.000
Geschlechtl 7.17e+00 1.34e+06 0.00 1.000
Zeit.L -1.61e+00 7.57e-01 4.55 0.033 *
Zeit.Q -1.70e+01 3.55e+06 0.00 1.000
Geschlechtl:Zeit.L 3.47e-01 7.57e-01 0.21 0.647
Geschlechtl:Zeit.Q -1.82e+01 3.69e+06 0.00 1.000

Signif. codes: 0 ‘***’/ (0.001 ‘**’ 0.01 *’ 0.05 . 0.1 ¥ " 1
Estimated Scale Parameters:

Estimate Std.err
(Intercept) 0.833 0.349

Analysis of 'Wald statistic' Table
Model: binomial, link: logit

Response: dscore

Terms added sequentially (first to last)

Df X2 P(>|Chi])

Geschlecht 1 1.18 0.28
Zeit 2 4.36 0.11
Geschlecht:Zeit 2 0.21 0.90

Eine andere Funktion, gee, wurde bereits im Abschnitt 6.10.4 vorgestellt. Fiir die Analyse
einer dichotomen Variablen ist dort lediglich bei dem Parameter fami1ly die Spezifikation
gaussian durch binomial zu ersetzen. Allerdings wird darauf aufmerksam gemacht, dass
das n fiir eine Schitzung nicht mehr ausreicht.

mit SPSS:

SPSS bietet fiir die dichotome logistische Regression mit Messwiederholungen die Proze-
dur Genlin (GEE-Methode) an. Auch hier sind Interaktionen mit dem Messwiederholungs-
faktor nicht immer moglich. SPSS erwartet hier wie in 6.10.5 beschrieben ausnahmsweise
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die Daten nicht in der ,,normalen‘ Struktur (alle Werte pro Fall in einer Zeile), sondern in
der Form, in der die Werte jeder Messwiederholung in einer separaten Zeile angeordnet sein
miissen. Die Umstrukturierung ist im Anhang 1.1 beschrieben. Nachfolgend zunichst die
Eingabe:

COMPUTE dscore=score>5.

GENLIN dscore (REFERENCE=LAST)
BY Geschlecht Zeit (order = DESCENDING)
/MODEL Geschlecht Zeit
DISTRIBUTION=BINOMIAL
LINK=LOGIT
/REPEATED SUBJECT=Vpn CORRTYPE = EXCHANGEABLE
/EMMEANS TABLES = Zeit
compare = Zeit
contrast=repeated
/EMMEANS TABLES = Geschlecht
compare = Geschlecht
contrast=pairwise.

Mittels der beiden EMMEANS-Befehle werden Einzelvergleiche durchgefiihrt und ein
Gesamttest fiir den Faktor ausgegeben. Fiir den Messwiederholungsfaktor empfiehlt sich
hiufig die Option von ,,repeated““~-Kontrasten (sieche Kapitel 9), fiir den Gruppierunsgfaktor
wire in diesem Fall der Befehl entbehrlich, da er nur 2 Gruppen hat. Nachfolgend zunichst
der wesentliche Teil der Standardausgabe, danach die jeweilige Ausgabe der beiden
EMMEANS-Befehle, Mittelwertvergleiche und Gesamttest.

Parameterschatzer
Regressions  Standard 95% Wald-
koeffizientB Fehler Konfidenzintervall Hypothesentest
Unterer Oberer Wald-Chi-

Parameter Wert Wert Quadrat df Sig.
(Konstanter Term) -, 757 1,0461 -2,808 1,293 ,524 1 ,469
[ Geschlecht=2] ,584 ,9711 -1,320 2,487 ,361 1 ,548
[ Geschlecht=1] 02 . . . . .
[Zeit=3] 2,631 1,0191 ,634 4,628 6,665 1 ,010
[Zeit=2] 1,282 ,9135 -,509 3,072 1,969 1 ,161
[Zeit=1] 02
(Skala) 1

/EMMEANS TABLES = zeit: Hier ist zu beachten, dass der globale Test fiir Zeit signifikant
ist, wihrend dies aus den beiden folgenden Einzelvergleichen nicht ersichtlich ist.

Individuelle Testergebnisse

Wald-Chi-
Zeit Wiederholter Kontrast Kontrastschatzer = Standard Fehler Quadrat df Sig.
Niveau 3 vs. Niveau 2 ,20 121 2,816 1 ,093
Niveau 2 vs. Niveau 1 ,31 ,208 2,193 1 ,139

Gesamttestergebnisse
Wald-Chi-
Quadrat df Sig.

11,526 2 ,003
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/EMMEANS TABLES = Geschlecht: Hier ist zu anzumerken, dass beide Vergleiche (natiir-
lich) identische Ergebnisse liefern und das Gesamtergebnis mit dem aus der ersten Tabelle
ibereinstimmt.

Paarweise Vergleiche

Mittlere Standard 95% Wald-Konfidenzintervall fur
Differenz (I-J) Fehler df Sig. die Differenz
(h (J) Unterer Wert Oberer Wert
2 1 12 ,221 1,579 -,31 ,56
1 2 -,12 ,221 1,579 -,56 ,31

Gesamttestergebnisse

Wald-Chi-
Quadrat df Sig.
307 1 579
8.4 ordinale abhéngige Variablen und Messwiederholungen

Auch fiir den Fall ordinaler Kriteriumsvariablem gibt es Methoden der logistischen Regression
mit Messwiederholungen, ,,logistischen Regression® derzeit allerdings nur in R. Normaler-
weise wird das in Kapitel 8.2 kurz beschriebene proportion odds model angewandt. Es gibt
aber auch andere Losungen fiir den Fall ordinaler abhingige Variablen: zum einen mittels der
in Kapitel 6.10.4 vorgestellten GEE-Modelle, zum anderen im Fall von nur zwei
Messwiederholungen die Moglichkeit, die bereits im vorigen Abschnitt erldutert und in
Kapitel 6.10.9 vorgestellt worden war: die Bildung der Differenz beider Variablen. Diese hat
dann wieder ordinales Skalenniveau und kann mit einem geeigneten Verfahren ohne
Messwiederholungen analysiert werden.

Als Beispiel wird hier wieder der Datensatz 4 (winer518) verwendet, allerdings die abhéngige
Variable transformiert: (1,2)->1, (3,4)->2,..., 9->5.

mit R:

R bietet hierzu u.a. die folgenden zwei Funktionen an:

* repolr (Paket repolr)

* nomLORgee (Paket multgee)

Bei diversen Tests hat sich repolr als die robustere und zuverlédssigere Funktion erwiesen.
Basis ist auch hier der umstrukturierte Datensatz, hier also winers518t . Die Funktion bietet
zum einen die Moglichkeit an, die Struktur fiir die Korrelationen der Messwiederholungen
festzulegen (vgl. Abschnitt 2.15): gleiche Korrelationen (uniform), Unabhingigkeit der
Messwiederholungen (independence) oder autoregressive (ar1), falls ein Trend vermutet
wird, wobei der default (uniform) der Normalfall sein wird. Zum anderen bietet die Funk-
tion einen Test (po . test) zur Uberpriifung der Giiltigkeit des proportion odds model. Die
Zeitpunkte (times) konnen angegeben werden, falls diese nicht dquidistant sind. Die
Anzahl der Auspriagungen von y muss dagegen mit categories spezifiziert werden.
repolr unterstiitzt auch eine Anova-Tabelle mittels der Funktion anova (Paket car).

Die Werte miissen 1,2,... sein, also groer 0. Nachfolgend Ein- und Ausgabe:

winer518t [, 3]1<-winer518t[,31%/%2+1 # Transformation von y in 1,..,5

fit.r <- repolr(score~Geschlecht*Zeit, subjects="Vpn",
data=winer518t, times=c(l,2,3), categories=5, po.test=T)

summary (fit.r)

Anova (fit.r)
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Coefficients:

coeff se.robust z.robust p.value
cutsl|2 —-2.3427 0.4801 -4.8796 0.0000
cut52|3 -0.8230 0.4036 -2.0391 0.0414
cuts3|4 1.2852 0.3000 4.2840 0.0000
cuts4|5 3.4874 0.6743 5.1719 0.0000
Geschlechtl -0.2482 0.2008 -1.2361 0.2164
Zeit.L 2.5607 0.5196 4.9282 0.0000
Zeit.Q -0.0863 0.2696 -0.3201 0.7489
Geschlechtl:Zeit.L -0.7117 0.2978 -2.3899 0.0169
Geschlechtl:Zeit.Q 2.1244 0.4336 4.8994 0.0000
Correlation Structure: independence
Fixed Correlation: O
PO Score Test: 8.121 (d.f. = 15 and p.value = 0.9188)

Analysis of Deviance Table (Type II tests)

Response: score

Df Chisg Pr (>Chisq)
cuts 4 37.585 1.365e-07 **x*
Geschlecht 1 341.387 < 2.2e-16 ***
Zeit 2 2182.997 < 2.2e-16 **x*

Geschlecht:Zeit 2 32.801 7.538e-08 ***

Die Koeffizienten cuts1 | 2,... sind die absoluten Glieder des Modells und spielen bei der
varianzanalytischen Interpretation der Ergebnisse keine Rolle. Darunter folgen die Tests fiir
die Kontraste der Gruppenvariablen, hier Geschlecht, sowie die linearen und quadratischen
Kontraste des Messwiederholungsfaktors (zeit .1 und zeit .Q). Darunter dann die Tests fiir
die daraus resultierenden Interaktionen. Hieraus ist abzulesen (vgl. auch Abschnitt 6.10.4),
dass die Zeit einen Einfluss hat, der fiir Manner und Frauen verschieden ausfillt. Haufig
kann allerdings aus den Tests der Kontraste nicht unmittelbar ein Gesamttest fiir den Faktor
abgelesen werden. Dann ist es erforderlich, wie in Kapitel 9.8 beschrieben aus den z-Werten

der Kontraste, die zu einem Faktor bzw. zu einer Interaktion gehoren, einen )(2—Test zu
ermitteln. Fiir den Faktor Zeit (Zeilen zeit .1 und zeit .Q) wire das z.B.:

X2 = 4.92822 + 0.3201% = 24.39
ein Wert, der bei 2 Freiheitsgraden auf dem 1%-Niveau signifikant ist.

Zuletzt wird der Test zur Uberpriifung des proportion odds model ausgegeben, der mit
p=0.92 nicht signifikant ausfillt und somit die Anwendung der Methode legitimiert.

PO Score Test: 8.121 (d.f. = 15 and p.value = 0.9188)
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9. Mittelwertvergleiche, Kontraste und Kodierungen

In der Regel ist es erforderlich, im Anschluss an eine Varianzanalyse Mittelwertvergleiche
durchzufiihren. Denn signifikante Effekte besagen nur, dass zwischen irgendwelchen Gruppen
Mittelwertunterschiede bestehen, geben aber keinen weiteren Aufschluss dariiber, welche
Gruppen oder Stufen dies nun sind. Fiir diese Fragestellung unterscheidet man grundsétzlich:

» geplante Vergleiche, apriori-Vergleiche oder Kontraste, die als Hypothesen bereits vor der
Untersuchung, d.h. vor Erhebung des Datenmaterials, vorliegen, und

* multiple Mittelwertvergleiche oder posthoc-Tests, fiir die keine speziellen Hypothesen vor-
liegen und die iiblicherweise durchgefiihrt werden, wenn die Varianzanalyse einen si-
gnifikanten Effekt aufzeigt, der dann niher analysiert werden soll. Das allgemeinste, aber
auch schwichste Verfahren in dieser Kategorie sind die paarweisen Vergleiche mit a-Adjus-
tierungen.

Alpha-Adjustierungen und multiplen Vergleichen ist ein separates Skript gewidmet (vgl. Liip-
sen, 2020b). Dieses Skript beschrinkt sich auf allgemeine Grundlagen zu Kontrasten, da diese
zum Verstidndnis in den Kapiteln 7 und 8 erforderlich sind. Ausfiihrliche Darstellungen sind
auch im Internet zu finden, so z.B. bei Gonzalez (2009).

9.1 Grundlagen

Vielfach existieren bei der Varianzanalyse eines Merkmals zusitzlich zur globalen Hypothese
gleicher Mittelwerte noch spezielle Hypothesen. Liegen z.B. 3 Gruppen vor, etwa eine Kon-
trollgruppe K sowie 2 Experimentalgruppen A und B, so konnten diese lauten: Vergleich der
Mittelwerte von K gegen A sowie K gegen B. Solche Hypothesen miissen allerdings bereits vor
der Untersuchung festliegen. Solche speziellen Vergleiche heilen apriori-Vergleiche oder Kon-
traste. Hierbei konnen nicht nur jeweils die Mittelwerte von zwei Gruppen verglichen werden,
sondern allgemein eine Linearkombination der Mittelwerte auf den Wert 0. Bei o.a. Beispiel
etwa den Mittelwert von K gegen den Durchschnitt der Mittelwerte von A und B, d.h. die beiden
Experimentalgruppen unterscheiden sich ,,im Schnitt* von der Kontrollgruppe hinsichtlich der
Mittelwerte. Die Linearkombination ist dann 1*pg - 0.5*(Ma + Hg). Theoretisch kdnnen sogar
bei der Zusammenfassung von Gruppen gewichtete Mittel gebildet werden, etwa

(0.333*u4 + 0.667*uR), wenn etwa die B-Gruppe doppelt so stark beriicksichtigt werden soll
wie die A-Gruppe.

Hat ein Faktor / Gruppen (Schichten), so ist ein Kontrast C iiber / Koeffizienten c; definiert:
C=cHu+cly+ ...+l

wobei die Nebenbedingung c¢;+c,+..+c; =0 eingehalten werden muss. Diese Summe wird dann
auf den Wert 0 getestet. Im parametrischen Fall errechnet sich die Testgro3e dann als

(X + Xy + . + cI)'cI)2

SSC ) 02 02 C2
B |
ny ny n;

und entspricht dem Anteil der Streuung SSgy;, der durch diesen Kontrast erklart wird. Somit
lasst sich diese Streuung SS- analog mit dem F-Test auf Signifikanz iiberpriifen :
SSc

F=——=©%
MSFehler

wobei dieser F-Wert 1 Zihler-Fg hat und Nenner-Fg dem Test von SSgg,, zu entnehmen sind.
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Es gibt aber noch eine andere, in R bevorzugte, Darstellung dieses Tests, und zwar mittels eines
t-Tests, wobei in Erinnerung gerufen wird, dass allgemein ¢, = ,/F, , gilt:

t:gzﬁ
Sé’

wobei C der o.a. Kontrastschitzer und s, der Standardfehler (des Kontrastschétzers) ist.

Es sei noch erwihnt, dass die Skalierung der ¢ ohne Bedeutung ist, d.h. Kontraste cj' =a [bj
ergeben dasselbe Resultat wie die Kontraste ¢; .

In der Regel hat der Untersucher mehrere Hypothesen, aus denen dann mehrere Kontraste re-
sultieren. Hierfiir gelten dann folgende Regeln bzw. Eigenschaften:
» Es diirfen nur (k-1) Kontraste getestet werden.

« Zwei Kontraste C; mit Koeffizienten c;;+c;,+..+c;; und C, mit Koeffizienten
cpj+cyr+..+cy; heiBen orthogonal, d.h. sind unabhingig voneinander, wenn die folgende
Bedingung erfiillt ist:

cqC CioC cqC
[ S A R Ve
m ) ny

* Eine Menge von Kontrasten heilit orthogonal, wenn alle Paare orthogonal sind.

* Werden (I-1) orthogonale Kontraste Cy, Cy,..,Cy_ mit Streuungen SS¢;, SS¢2 ..., SS¢(r.1) ge-
testet, dann gilt SS¢; + SSco +..+ SS¢(1.1) = SSEfeks » d-h. die gesamte durch den Faktor er-
klarte Streuung lédsst sich in (I-1) einzeln erklidrbare Streuungen unterteilen.

Sind die zu untersuchenden Kontraste nicht orthogonal oder sollen mehr als (/-1) Kontraste ge-
priift werden, so sind die einzelnen Testergebnisse nicht mehr unabhiingig voneinander. In
solchen Fillen ist eine a-Korrektur (sieche dazu Liipsen, 2020b) vorzunehmen. Speziell hierfiir
ist u.a. das Verfahren von Dunn & Bonferroni konzipiert.

Beispiel:

Fiir die o.a. Situation eines Faktors mit den Gruppen K, A und B werden 2 Kontraste
definiert: K-A sowie K-B. Daraus resultieren folgende Koeffizienten c; :

J
Kontraste
Gruppe C; C,
K 1 1
A -1 0
B 0 -1

Diese beiden Kontraste sind nicht orthogonal, denn 1'1 + (-1)0 + 0(-1) = 1.

Wird dagegen zum einen die Kontrollgruppe K gegen das Mittel von A und B verglichen
und zum anderen die beiden Experimentalgruppen A und B gegeneinander, dann resultieren

daraus die Koeffizienten ¢
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Kontraste
Gruppe C; C,
K 2 0
A -1 1
B -1 -1

Diese beiden Kontraste sind orthogonal, denn 20 + (-1)'1 + (-1)(-1) = 0.

Die Kontraste oder Kodierungen haben auch eine andere Funktion: Bei der Regression miissen
Priadiktoren mit nominalem Skalenniveau dichotomisiert werden. Die ,,naive‘ Art, ein
nominales Merkmal f mit m Ausprigungen in mehrere dichotome d;,.., d,,, zu transformieren,
ist normalerweise so, dass d; genau dann den Wert 1 hat, wenn f den Wert j hat, und sonst 0. Da
von diesen m Variablen zwangsldufig eine redundant ist - jede beliebige von diesen ldsst sich
aus den iibrigen errechnen, z.B. d,, = 1-d;-d»-...-d,,,.;, muss eine weggelassen werden. Diese
Kodierung, das dummy coding, ist nicht die einzige Moglichkeit, ein nominales Merkmal zu
transformieren. Nachfolgend werden die Standardmethoden fiir die Kodierung und Kontrast-

bildung vorgestellt.

9.2 Standard-Kontraste

Prinzipiell kann der Benutzer natiirlich individuelle Kontraste festlegen, was sowohl in R als
auch in SPSS mit ein wenig Aufwand verbunden ist. Es gibt aber eine Reihe von ,,Standard‘*-
Kontrasten, die fiir einen Faktor vereinbart werden konnen. Allerdings ist die Namensgebung
nicht einheitlich. Hierbei sind Kontraste und Kodierungen (nominaler Variablen) zu unter-
scheiden. Bei Kontrasten muss die Nebenbedingung c¢;+c,+..+c; = 0 eingehalten werden, bei
Kodierungen nicht.

Dummy Coding / Indikator / Einfach bzw. Simple (SPSS)/ contr.treatment (R)

Statistisch werden alle Gruppen gegen eine vorgegebene, iiblicherweise die erste oder letzte,
paarweise verglichen, nimlich die, die bei den oben erwihnten dj nicht reprisentiert ist. Die
,Referenzgruppe* kann sowohl bei R als auch bei SPSS festgelegt werden. Dies wird
angewandt, wenn eine Gruppe die Vergleichsgruppe ist, meist die sog. Kontrollgruppe. Anzu-
merken ist, dass bei SPSS die Koeffizienten dieselben sind, wie beim Effekt-Kodierung bei R,
aber die Ergebnisse denen eines Vergleichs mit einer vorgegebenen Gruppe entsprechen:

Kontraste R Kontraste SPSS
Gruppe 1 2 (k-1) 1 2 k-1)
1 0 0 0 1 0 0
2 0 1 0 0 1 0
0 0
k-1 0 0 0 0 0 1
k 0 0 1 -1 -1 -1
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Effekt-Kodierung / Abweichung bzw. Deviation (SPSS) / contr.sum (R)

Dies sind orthogonale Kontraste, die letztlich der Varianzanalyse zugrunde liegen. Durch diese
werden ndmlich die Abweichungen vom Gesamtmittelwert getestet. Da nur (I-1) Vergleiche er-
laubt sind, muss der Test fiir eine Gruppe entfallen. Dies ist iiblicherweise (in R und SPSS) die
letzte Gruppe. Die Koeffizienten:

Kontraste R Kontraste SPSS
Gruppe 1 2 (k-1) 1 2 .. (k-1)
1 1 0 0 I-DH1 - 11 - 11
2 0 1 0 - 11 I-DHn - 11
0 0
I-1 0 0 1 - 11 - 11 I-1H1
I -1 -1 -1 - 11 - 11 - 1/1

Helmert-Kodierung / Differenz bzw. Difference (SPSS) / contr.helmert (R)

Bei dieser Bildung von orthogonalen Kontrasten werden sukzessive folgende Gruppen
miteinander vergleichen: 1-2, (1,2)-3, (1,2,3)-4 usw. wobei mit (.,.) der Mittelwert der ent-
sprechenden Gruppen bezeichnet wird.

Kontraste R und SPSS
Gruppe 1 2 d-1)
1 -1 -172 - 1/(I-1)
2 1 -1/2 - 1/d-1)
0 1
I-1 0 0 - 1/(I-1)
I 0 0 1

umgekehrte Helmert-Kodierung / Helmert (SPSS)

Bei dieser Bildung von orthogonalen Kontrasten werden sukzessive die erste gegen alle
folgenden Gruppen miteinander vergleichen, die zweite gegen alle folgenden usw. (Diese Kon-
traste sind in R nicht verfiigbar.)

Kontraste SPSS

Gruppe 1 2 I-1n
1 1 0 0
2 - 1/d-1) 1 0

I | - 1/(1-2)

I-1 U | - 1/1-2) 1

I U | - 1/1-2) -1
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Wiederholt bzw. Repeated (SPSS)

Bei dieser Kodierung werden sukzessive zwei aufeinander folgende Gruppen miteinander ver-
gleichen: 1-2, 2-3, 3-4 usw. Diese werden sinnvollerweise bei Messwiederholungsfaktoren
eingesetzt. (Diese Kontraste sind in R nicht verfiigbar.)

Kontraste SPSS
Gruppe 1 2 I-1)
1 1 0 0
2 -1 1 0
0 -1
I-1 0 0 1
I 0 0 -1
Polynomial

Diese Kontraste dienen der Trendanalyse und setzen ordinales Skalenniveau des Faktors vor-
aus. Die Kontrastkoeffizienten errechnen sich aus den sog. orthogonalen Polynomen. In dieser
Version des Skripts wird nicht ndher darauf eingegangen.

9.3 Auswahl der Kontraste

R bietet die o.a. Standard-Kontraste iiber die folgenden Funktionen:

contr.treatment (I,base=7) (j=Nummer der Vergleichsgruppe)
contr.sum (/)

contr.helmert (/)

contr.poly (1)

wobeli 7 die Anzahl der Gruppen ist. Die Auswahl erfolgt tiber das Kommando
contrasts (Faktorname) <- contr.name

Es gibt auch eine Voreinstellung fiir Objekte vom Typ ,,factor*:

contr.treatment (I, base=I) fiir ,,normale‘ Faktoren
contr.poly (I) fiir,,ordered factors*

die dann z.B. bei der Verwendung von ,,factor“-Variablen bei der Regression verwendet wer-
den. Die Voreinstellung kann iiber

options (contrasts=c ("contr.namel", "contr.name2"))

gedndert werden und iiber getOption ("contrasts™) abgefragt werden. Hierbei wird
contr.namel fiir ,,normale* Faktoren und contr.name2 fiir fiir ,,ordered factors* iibernom-
men. (Vgl. auch Anmerkungen zur Funktion aov in Kapitel 3.1.)

Bei SPSS gibt es in den Routinen zur Varianzanalyse sowie zur binir logistischen Regression
zum einen das Unterkommando
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/Contrast (Faktorname) =name

wobei name einer der oben fiir SPSS angefiihrten englischen Kontrastnamen ist, zum anderen in
den Eingabemasken den Button ,,Kontraste, der zu der folgenden Auswabhl fiihrt:

r"@ Univarat: I(Dntrashe! ﬁ

Faktoren:
location{Keine)

[
rKontrast and

| [ Andem

|| | Kontrast: |

Ll Keine &

| |- Abweichung

| @Einf&ch fire |

N —|Differanz " |
e Helmert -
atat Wiederholt

vati Polynomial ntung:

Dabei darf allerdings nicht der ,,Andern“-Button vergessen werden.

9.4 nichtparametrische Kontraste fiir die RT-, ART- und
Puri & Sen-Verfahren

Einige der im Kapitel 2 vorgestellten nichtparametrischen Varianzanalysen lassen sich ja auf
die parametrischen Standardverfahren zuriickfiihren, so insbesondere die RT-, die ART-, die
INT- sowie die Puri & Sen-Tests. Die Analyse von Kontrasten ist darin problemlos moglich.

Als erstes sollen Kontrast-Vergleiche in Verbindung mit dem RT-Verfahren, und zwar am Bei-
spiel des Datensatzes 2 (mydata2) mit dem Faktor drugs demonstriert werden. Zunichst
einmal wird angenommen, dass die erste Gruppe eine Vergleichsgruppe ist, gegen die die ande-
ren drei Gruppen getestet werden sollen.

mit R:

Die Tabelle 4.6 in Kapitel 4.3.4 zeigt fiir den Faktor drugs einen signifikanten Effekt an,
der nun weiter untersucht werden soll. Dabei besteht die Hypothese, dass der Mittelwert der
ersten Gruppe sich von allen anderen unterscheidet. Diese kann mit den ,,einfach*“-Kon-
trasten (contr.treatment) gepriift werden. Dazu ist 1m, alternativ g1s aus dem Paket
nlme, als Varianzanalysefunktion zu verwenden, die zwar keine Anova-Tabelle ausgeben,
dafiir aber die Kontraste:

contrasts (mydata2$drugs) <- contr.treatment (4,base=1)
aovc <- lm(rx~group*drugs,mydataZz2)
summary (aovc)

Neben ein paar weiter nicht interessierenden Ergebnissen wird eine Tabelle aller Kontraste
mit Tests ausgegeben. Hierbei ist anzumerken, dass bedingt durch die 2-faktorielle Analyse
auch Kontraste fiir den anderen Faktor (group) sowie fiir die Interaktion ausgegeben wer-
den. Die Zeilen drugs2,..,drugs4 enthalten die Vergleiche mit drugs1:
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Value Std.Error t-value p-value
(Intercept) 8.2500 2.514377 3.2811303 3.043817e-03
groupl 5.2500 2.514377 2.0879920 4.714492e-02
drugs2 5.9750 3.346511 1.7854415 8.632831e-02
drugs3 9.3750 3.426519 2.7360130 1.127545e-02
drugs4 16.7125 3.346511 4.9940068 3.785352e-05
groupl:drugs2 1.7250 3.346511 0.5154622 6.107586e-01
groupl:drugs3 -1.3750 3.426519 -0.4012819 6.916220e-01
groupl:drugs4 -7.9125 3.346511 -2.3644026 2.613481e-02

Tabelle 9-1
mit SPSS:

Die Tabelle 4.8 in Kapitel 4.3.4 zeigt fiir den Faktor drugs einen signifikanten Effekt an,
der nun weiter untersucht werden soll. Dabei besteht die Hypothese, dass der Mittelwert der
ersten Gruppe sich von allen anderen unterscheidet. Diese kann mit den ,,simple*“-Kon-
trasten gepriift werden. Dazu ist bei den Anweisungen fiir die oben erwédhnte Analyse die
Zeile

/Contrast (drugs)=Simple (1)
einzufiigen, wobei das ,,(1)* die Nummer der Vergleichsgruppe angibt, also hier die erste:

Unianova x by patients drugs
/Contrast (drugs)=Simple (1)
/save = zresid
/print = homogenity
/design = patients drugs patients*drugs.

Die Ausgabe dazu sollte selbsterklidrend sein:

Kontrastergebnisse (K-Matrix)
Einfacher Kontrast? Abhangige
Variable
Rx
Kontrastschéatzer 5,975
Hypothesenwert 0
Differenz (Schatzung - Hypothesen) 5,975
Niveau 2 vs. Niveau 1~ Standardfehler 3,347
Sig. ,086
95% Konfidenzintervall flir Untergrenze -,917
die Differenz Obergrenze 12,867
Kontrastschéatzer 9,375
Hypothesenwert 0
Differenz (Schatzung - Hypothesen) 9,375
Niveau 3 vs. Niveau 1  Standardfehler 3,427
Sig. ,011
95% Konfidenzintervall flir Untergrenze 2,318
die Differenz Obergrenze 16,432
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Kontrastschéatzer 16,713

Hypothesenwert 0

Differenz (Schatzung - Hypothesen) 16,713
Niveau 4 vs. Niveau 1 Standardfehler 3,347

Sig. ,000

95% Konfidenzintervall fur Untergrenze 9,820

die Differenz Obergrenze 23,605
a. Referenzkategorie = 1

Tabelle 9-2

Das Vorgehen ist im Zusammenhang mit dem ART-Verfahren (vgl. Kapitel 4.3.6) vollig
identisch.

Ein wenig anders ist es bei Verwendung des Puri & Sen-Verfahrens (vgl. Kapitel 4.3.5). Hier
miissen die xz—Werte fiir jeden Vergleich ,,mit der Hand* ausgerechnet werden, was ein wenig
miihselig ist, zumal SPSS nicht die Testgroe ausgibt:

X =1 =" =

2 2 MSFehler g
MS s,

total

wobei

e tdie t-verteilte Teststatistik ist, die bei SPSS erst errechnet werden muss aus
* ( der Kontrastwert (in SPSS: Kontrastschétzer) und

* s, der Standardfehler (des Kontrastschitzers),

* MSg,.r die Fehlervarianz (aus der Anova-Tabelle zu entnehmen)

* MS,,,, die Gesamtvarianz, die bereits fiir die Anova-Tests ermittelt worden war (vgl. Kapi-
tel 4.3.5).

Die xz—Werte haben jeweils 1 Fg und miissen anhand der Tabellen der xz—Verteilung auf Sig-
nifikanz tiberpriift werden. Aus Tabelle 4-8 in Kapitel 4.3.5 lédsst sich MSg,;,;., = 43,35 sowie
MS, ;.1 =2904,5/32 = 90,77 errechnen.

mit R:

In der Anova-Tabelle fiir diese Daten (Tabelle 4-6) fehlt ein Wert fiir MSg,;,;,, - Dieser muss
gegebenenfalls mit aov neu, ohne den Aufruf von Anova oder drop1, errechnet werden und
ergibt msfehler mit dem Wert 43,35. Zur Berechnung der X>-Werte miissen die t-Werte aus
der Tabelle 9-1 quadriert, mit MSg,;,;,, multipliziert sowie durch MS;,,; dividiert werden.
Das kann in R programmiert werden. (Die Berechnung ,,per Hand* kann dem Abschnitt
,»OPSS* entnommen werden.) Wenn aovc das oben ermittelte Ergebnisobjekt von g1is ist,
dann ldsst sich mit folgenden Anweisungen daraus zunichst die Kontrasttabelle ctabelle,
die t-Werte twerte und schlieBlich die xz—Werte chisq:

ctabelle <- as.data.frame (summary (aovc) Scoefficients)

twerte <- ctabelle$"t value"
names (twerte) <— row.names (ctabelle)
aovar <- anova (aov (rx~group*drugs,mydata2))

mstotal <- sum(aov2r[,2])/sum(aov2r[,1l])
msfehler <- aov2r[4, 3]

chisqg <- twerte”2*msfehler/mstotal
pvalues <- l-pchisqg(chisqg,1)

data.frame (chisqg, pvalues)
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mit der nachfolgenden Ausgabe, worin die Zeilen drugs2,..,drugs4 die gewiinachten Tes-
tergebnisse enthalten:

chisqg pvalues
(Intercept) 5.14197182 0.0233541081
groupl 2.08228611 0.1490168492
drugs?2 1.52255843 0.2172327363
drugs3 3.57535389 0.0586429521
drugs4 11.91189867 0.0005577652
groupl:drugs2 0.12690430 0.7216636075
groupl:drugs3 0.07690983 0.7815296246
groupl:drugs4 2.67008813 0.1022503615

Tabelle 9-3

mit SPSS:

Die Berechnung soll nur fiir den ersten Vergleich (drugsl1 - drugs2) gezeigt werden:

2 5,975)2 43,35 _
X = (3,347 o, 77 = 192

Der kritische )(2—Wert bei 1 Fg betrigt 3,84, so dass kein Unterschied zwischen drugl und
drug?2 nachgewiesen werden kann.

Das vorige Beispiel wird dahingehend modifiziert, dass drugs1 und drugs?2 als etablierte Pri-
parate angenommen werden, wihrend drugs3 und drugs4 als neu angesehen werden. Daher sol-
len zum einen die beiden alten Préparate (1-2) sowie die beiden neuen Prirparate (3-4)
verglichen werden, zum anderen die alten zusammen gegen die neuen zusammen ((1,2)-(3,4)).
Daraus resultiert folgende Kontrastmatrix:

Kontraste
Gruppe 1 2 3
drugs1 1 0 1
drugs2 -1 0 1
drugs3 0 1 -1
drugs4 0 -1 -1
Tabelle 9-4

Nachfolgend werden nur die Anweisungen fiir die Benutzer-spezifischen Kontraste aufgefiihrt.
Die Ausgabe ist praktisch identisch mit der der Standard-Kontraste im vorigen Beispiel.

mit R:

Auch hier dient natiirlich wieder die Funktion 1m zur Analyse der Kontraste. Lediglich die
Spezifikation der Koeffizienten differiert erheblich. Die Werte miissen spaltenweise
eingegeben, und z.B. mittels cbind zu einer Matrix mit 3 Spalten zusammengefasst wer-
den. Doch Vorsicht: eigene Kontraste konnen in R nicht einfach iiber die Koeffizienten c;;
spezifiziert werden. Variante 1: Diese miissen zusétzlich als erste Spalte die Werte
(1/1,...,1/I) enthalten. AnschlieBend wird die Inverse der transponierten Matrix gebildet.
SchlieBlich werden daraus die Spalten 2,..,k als Kontrastmatrix genommen. Variante 2: Aus
der Matrix C der eigenen Kontraste wird die Kontrastmatrix errechnet: C*(C“"C)'l . Die
zweite Variante wird nachfolgend verwendet, wobei %*$ die Matrix-Multiplikation, ¢ (. .)
die Transponierte und solve (..) die Inverse einer Matrix ist:
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cmatrix <- cbind("Al-A2"=c(1,-1,0,0),
"A12-A34"=c(1,1,-1,-1))

cont <- cmatrix%*% (solve (t (cmatrix)%$*%cmatrix))

contrasts (mydata2$drugs)
aovc <- lm(rx~group*drugs,mydata?2)

summary (aovc)

<- cont

"A3-A4"=c(0,0,1,-1),

(Intercept)

groupl

drugsAl-A2
drugsA3-A4
drugsAl2-A34
groupl:drugsAl-A2
groupl :drugsA3-A4
groupl:drugsAl2-A34

Estimate Std.
.266
.359
.975
.337
112
.725
.537
.013

Error t value

1.159 14.
1.159 2.
3.347 -1.
3.209 -2
4.636 -4
3.347 -0
3.209 2.
4.636 2

033
898
785

.287
.338
-5

037

- 3T5

Pr(>|t])

O O O O O O oDbN

.34e-13
.007698
.086328
.030950
.000207
.610759
.052326
.025518

* k%

* *

* k%

mit SPSS:

Hier ist nur eine kleine Modifikation der Anweisungen des letzten Beispiels erforderlich.

Die Kontrast-Anweisung lautet:
Special(l -1 0 O 001

/Contrast (drugs) =

-1

11-1-1)

Die Ausfiithrungen dieses Abschnitts gelten gleichermaBen fiir Analysen mit Messwiederho-

lungen.

9.5 universelles Verfahren fiir Kontraste

Wenn die nichtparametrische Varianzanalyse nicht auf die parametrische zuriickgefiihrt werden
kann, steht damit auch nicht mehr die Kontrastfunktionalitiit der Standardroutinen von R und

SPSS zur Verfiigung. D.h. man verfiigt nur tiber die Funktion zur Durchfithrung einer Varian-
zanalyse. Damit lassen sich aber immerhin durch passendes Umkodieren der Gruppen/Faktor-
variablen sowohl zwei Gruppen vergleichen als auch Gruppen von Gruppen vergleichen. Das
soll wieder am oben verwendeten Datensatz 2 (mydataz2) erldutert werden.

Es sollen die Kontraste aus Tabelle 9-4 getestet werden. Vor jedem der drei Vergleiche muss
die Gruppenvariable drugs so umkodiert werden, dass jeweils nicht verwendete Werte auf Mis-
sing gesetzt werden. Dies erfolgt mit einer Hilfsvariablen 4.

mit R:

Die Kontraste sollen im Anschluss an eine Kruskal-Wallis-Varianzanalyse durchgefiihrt

werden. Es wird darauf aufmerksam gemacht, dass die levels-Angaben aus der factor-

Definition der Gruppierungsvariablen (hier drugs) auf d iibertragen werden, aber anschlie-
Bend nicht mehr stimmen, da die Anzahl der Stufen von d auf zwei reduziert wurde. Das

kann bei verschiedenen Funktionen zu Problemen fiihren. Gegebenenfalls muss dies in
einer factor-Anweisung korrigiert werden.

with (mydata2, kruskal.test (x,drugs))

d <- mydata2$drugs
d[d==3|d==4] <- NA

d<-factor(d, levels=c(1,2))
with (mydata2,kruskal.test (x,d))

d <- mydata2$drugs

# gloabler Vergleich

# Vergleich 1-2

# Vergleich 3-4
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d[d==1|d==2] <- NA
d<-factor (d, levels=c(3,4))
with (mydata2, kruskal.test (x,d))

d <- mydata2s$drugs # Vergleich (1,2)-(3,4)
d[d==1|d==2] <- 1

d[d==3|d==4] <- 4

d<-factor (d, levels=c(1,4))

with (mydata2, kruskal.test (x,d))

Der globale )(2—Wert betrdgt 11,2 . Die xz—Werte der drei Kontraste: 1,97 (1-2), 2,61 (3-4)
und 7,32 ((1,2)-(3,4)) mit der Summe von 11,9, die ungefihr dem globalen Wert entspricht,
da die Kontraste orthogonal sind. Fazit: alle 3 Tests haben jeweils 1 Fg (kritischer Wert
c¢=3,84) , so dass lediglich der Vergleich (1,2)-(3,4) signifikant ist.

mit SPSS:

Die Kontraste sollen im Anschluss an eine Kruskal-Wallis-Varianzanalyse durchgefiihrt
werden.

NPtests /independent test (x) group (drugs) Kruskal_Wallis.

* Vergleich 1-2
Recode drugs (1=1) (2=2) (3,4=sysmis) into d.
NPtests /independent test (x) group (d) Kruskal_Wallis.

* Vergleich 3-4
Recode drugs (3=3) (4=4) (1,2=sysmis) into d.
NPtests /independent test (x) group (d) Kruskal _Wallis.

* Vergleich (1,2)-(3,4)
Recode drugs (1,2=1) (3,4=4) into d.
NPtests /independent test (x) group (d) Kruskal_Wallis.

Der globale X2-Wert betriigt 11,2 . Die x2-Werte der drei Kontraste: 1,97 (1-2), 2,61 (3-4)
und 7,32 ((1,2)-(3,4)) mit der Summe von 11,9, die ungefihr dem globalen Wert entspricht,
da die Kontraste orthogonal sind. Fazit: alle 3 Tests haben jeweils 1 Fg (kritischer Wert
c=3,84) , so dass lediglich der Vergleich (1,2)-(3,4) signifikant ist.

Aus diesem Beispiel geht das generelle Prozedere hervor. So lassen sich auch die im vorigen
Abschnitt vorgenommenen Vergleiche der drugs2, .., drugs4 gegen drugs1l durchfiihren.

9.6 Kontraste bei logistischen Regressionen

Bei der logistischen Regression gibt es fiir nominale Pradiktoren Standard-Kontraste. Wenn in
R ein Prédiktor als ,,factor* deklariert ist, wird fiir diesen automatisch die Kodierung gewihlt,
die in der options (contrasts...)-Anweisung festgelegt wurde (vgl. Kapitel 9.3). In SPSS
kann bei der binér-logistischen Regression wie oben in 9.3 dargestellt die Kodierung gewéhlt

werden. Speziellere Kontraste miissen wie oben in 9.5 skizziert iiber Umkodierungen analysiert
werden. Beispiele sind in Kapitel 8 zu finden.

9.7 Kontraste fiir Messwiederholungen und Interaktionen

Aus dem eingangs (Kapitel 9.1) angefiihrten Signifikanztest fiir einen Kontrast kann abgelesen
werden, dass dafiir lediglich die Varianz MSg,,,,, erforderlich ist, die praktisch den Nenner des
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entsprechenden F-Tests fiir den untersuchten Effekt darstellt. Somit sind zumindest im Fall der
RT-, ART-, INT- und Puri & Sen-Verfahren Kontrastanalysen gleichermaBlen fiir Versuchs-
pldane mit Messwiederholungen durchfiihrbar.

Sind fiir zwei Faktoren A und B Kontraste festgelegt worden, /-1 Kontraste fiir A sowie J-1
Kontraste fiir B, so resultieren aus den Produkten der jeweiligen Kontraste (1-1)(J-1) Kontraste
fiir die Interaktion A*B. Mathematisch lassen sich diese als Kronecker-Produkt der Kontraste
von A und B errechnen. Damit lassen sich auch Interaktionen im Detail untersuchen. Sind in R
bzw. SPSS fiir zwei Faktoren A und B Kontraste definiert worden, so werden automatisch auch
diese Kontraste fiir die Interaktion A*B ausgegeben.

Dies soll am Datensatz 6 (winer568) demonstriert werden. Dieser umfasst die Gruppierungs-
faktoren A und B sowie den Messwiederholungsfaktor zeit. Tabelle 6-7 in Kapitel 6.5.3
enthielt die Anova-Tabelle fiir das RT-Verfahren. Die Signifikanzen waren dort mittels des
ART-Verfahrens verifiziert worden, so dass problemlos die einfach rangtransformierten Daten
verwendet werden konnen. Hier soll jetzt die Interaktion B*Zeit ndher betrachtet werden. Hier-
bei besteht die Vermutung, dass zwischen je zwei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten der An-
stieg der Werte fiir die Gruppen von B unterschiedlich stark verlduft.

B
=i
- -2

50,000
40,000
30,000
Interaktionsplot B*Zeit

20,000

10,000

000

Zeit

Hierzu werden fiir den Faktor zeit die Standard-Kontraste ,,wiederholt* festgelegt, bei denen
die Zeitpunkte 1-2. 2-3 und 3-4 verglichen werden, sowie fiir Faktor B die Effekt-Kodierung

mit SPSS:

Hierzu werden zunéchst analog den Berechnungen in Kapitel 6.3 die Daten umstrukturiert,
so dass aus den Variablen v1, .., v4 eine Variable v entsteht. AnschlieBend wird diese Kri-
teriumsvariable v iiber alle Faktoren A, B und Zeit hinweg in Ridnge transformiert (Variable
rv) und schlieBlich die Daten wieder in die urspriingliche Form zuriicktransformiert, wor-
aus u.a. die Messwiederholungsvariablenrv. 1, . ., Rv. 4 gebildet werden. Mit diesen Daten
kann nun die Varianzanalyse durchgefiihrt werden. Im Unterkommando wsfactor werden
mit Repeated die gewiinschten Kontraste fiir zeit festgelegt, im Unterkommando con-
trast fiir die Gruppierungsfaktoren A und B.

GLM RV.1 RV.2 RV.3 RV.4 by A B
/wsfactor=Zeit 4 Repeated
/contrast (A)=Deviation
/contrast (B)=Deviation
/plot=profile (Zeit*B)
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/wsdesign=Zeit
/design=A B A*B.

Die Ergebnisse der Varianzanalyse sind in Tabelle 6-7 (Kapitel 6.5.3) zusammengefasst
(dort allerdings in der Ausgabe von R). Nachfolgend nun die Ausgabe der Kontraste fiir den
Faktor zeit.

Hier interessieren die Ergebnisse des letzten Blocks Zeit*B. Daraus geht hervor, dass (ver-
mutlich wegen der geringen Fallzahl) nur zwischen den Zeitpunkten 2 und 3 (,,Niveau 2 vs.
Niveau 3°) ein unterschiedlich starker Anstieg der Werte nachgewiesen werden kann.

Tests der Innersubjektkontraste
Quelle Zeit Quadratsumme df Mittel der F Sig.
vom Typ llI Quadrate
Niveau 1 vs. Niveau 2 867,000 1 867,000 71,383 ,000
Zeit Niveau 2 vs. Niveau 3 1887,521 1 1887,521 122,932 ,000
Niveau 3 vs. Niveau 4 1140,750 1 1140,750 86,777 ,000
Niveau 1 vs. Niveau 2 800,333 1 800,333 65,894 ,000
Zeit* A | Niveau 2 vs. Niveau 3 379,688 1 379,688 24,729 ,001
Niveau 3 vs. Niveau 4 280,333 1 280,333 21,325 ,002
Niveau 1 vs. Niveau 2 48,000 1 48,000 3,952 ,082
Zeit* B | Niveau 2 vs. Niveau 3 266,021 1 266,021 17,326 ,003
Niveau 3 vs. Niveau 4 48,000 1 48,000 3,651 ,092
mit R:

Ausgangsbasis ist der in Kapitel 6.5.3 erstellte Datensatz winer568t.

» Zunichst miissen die Kontraste fiir die Faktoren festgelegt werden. Da die Standard-
Kontraste ,,wiederholt* in R nicht verfiigbar sind, miissen diese als Koeffizienten-Matrix
vorgegeben werden.

* Fiir A und B bietet contr. sum die Effekt-Kodierung.

» Die Kontraste werden hier iiber die Funktion g1s des Pakets n1me getestet. Allerdings
muss in diesem Fall der Faktor zeit als Messwiederholungsfaktor deklariert werden.
Dies erfolgt in g1s iiber die Spezifikation der Fallkennung (vpn) sowie der Struktur fiir
die Kovarianzen der Messwiederholungsvariablen, die hier mit ,,compound symmetry*
festgelegt wird, was der sonst iiblichen Spherizizit entspricht (vgl. Kapitel 5.2):
corr = corCompSymm(, form= ~ 1 | Vpn)

Die Kommandos lauten dann:

library (nlme)
cont4 <- matrix( c¢(1,-1,0,0, ©O0,1,-1,0, ©0,0,1,-1), ncol=3)
contrasts (winer568t$Zeit) <- conti4
contrasts (winer568tS$A) <- contr.sum
contrasts (winer568t$B) <- contr.sum
aovgls <- gls (Rx~A*B*Zeit, data=winer568t,
corr = corCompSymm(, form= ~ 1 | Vpn))
summary (aovgls)

Zunichst vorab die oben erzeugte Kontrastmatrix cont4:

> cont4
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(»11 [,21 [,3]

[1,] 1 0

[2,] -1 1 0
[3,] 0 -1 1
[4,] 0 0 -1

Hier der Teil der Ausgabe, der die Kontrast-Tests enthilt:

Coefficients:

Value Std.Error t-value p-value
(Intercept) 24.500000 1.2012621 20.395216 0.0000
Al 2.187500 1.2012621 1.821001 0.0780
Bl -3.437500 1.2012621 -2.861574 0.0074
Zeitl -15.083333 0.7663867 -19.681101 0.0000
Zeit2 -21.666667 0.8849471 -24.483573 0.0000
Zeit3 —-15.708333 0.7663867 —-20.496616 0.0000
Al:B1 0.500000 1.2012621 0.416229 0.6800
Al:Zeitl -2.104167 0.7663867 -—-2.745568 0.0098
Al:Zeit2 3.958333 0.8849471 4.472960 0.0001
Al:Zeit3 4.395833 0.7663867 5.735790 0.0000
Bl:Zeitl 0.354167 0.7663867 0.462125 0.6471
Bl:Zeit2 2.708333 0.8849471 3.060447 0.0044
Bl:Zeit3 0.354167 0.7663867 0.462125 0.6471
Al:Bl:Zeitl 0.750000 0.7663867 0.978618 0.3351
Al:Bl:Zeit2 1.500000 0.8849471 1.695017 0.0998
Al:Bl:Zeit3 0.875000 0.7663867 1.141721 0.2620

Hier interessieren die Ergebnisse der Zeilen B1:zeit. Daraus geht hervor, dass (vermutlich
wegen der geringen Fallzahl) nur zwischen den Zeitpunkten 2 und 3 (B1:zeit2) ein unter-
schiedlich starker Anstieg der Werte nachgewiesen werden kann.

Anzumerken ist noch, dass iiber anova (aovgls) auch eine Anova-Tabelle erzeugt werden
kann:

Denom. DF: 32

numDF F-value p-value
(Intercept) 1 415.9648513 <.0001
A 1 3.3160463 0.0780
B 1 8.1886042 0.0074
Zeit 3 235.4226927 <.0001
A:B 1 0.1732465 0.6800
A:Zeit 3 25.8348225 <.0001
B:Zeit 3 4.8246777 0.0070
A:B:Zeit 3 0.9709950 0.4185

Abschlieend noch zur Illustration die Kontraste fiir den Interaktionseffekt, die sich als
Kronecker-Produkt, in R iiber den Operator %x%, errechnen lassen:
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> contrasts (win568tS$A)

[,1]

1 1

2 =1

> contrasts (win568t$Zeit)
(11 [,21 [,3]

1 1 0 0

2 =1 1 0

3 0 =1 1

4 0 0 =1

> contrasts (win568tS$A) $x%contrasts (win568tS$Zeit)
[,11 [,2] [,3]

[1,1] 1 0 0
[2,] =1 1 0
(3,1 0o -1 1
[4,1] 0 0o -1
(5,1 -1 0 0
[6,] 1 -1 0
[7,1 0 1 =1
(8,1 0 0 1
9.8 Zusammenfassen von Kontrasten

In den vorangegangenen Abschnitten dienten die Kontraste primér dazu, den Effekt eines (sig-
nifikanten) Faktors zu erkliren. Kontraste konnen aber auch die umgekehrte Funktion haben:
aus mehreren Kontrasten eines Faktors einen Test fiir diesen zu ermitteln. Anzumerken ist
vielleicht, dass dies auch die implizite Vorgehensweise bei linearen Modellen, und damit auch
bei der Varianzanalyse, ist, wovon der normale Anwender allerdings nichts merkt. Denn zum
einen muss er keine Kontraste vorgeben und zum anderen werden daraus automatisch fiir alle
Effekte Tests ausgegeben werden. Wann aber ist es erforderlich, aus Kontrasten den Test fiir
einen Faktor abzuleiten? Zahlreiche Funktionen fiir die Methoden zur Durchfiihrung einer lo-
gistischen Regression mit und ohne Messwiederholungen, das sind insbesondere die in 2.15 er-
wihnten GEE (Generalized Estimating Equations) sowie die GLMM (Generalized Linear
Mixed Models), geben lediglich Tests fiir die Kontraste bzw. fiir die Modell-Parameter aus,
nicht jedoch einen ,,Gesamttest* (anova-like test) fiir einen Faktor oder eine Interaktion.
Nachfolgend wird kurz skizziert, wie aus den Tests der Kontraste fiir einen Faktor ndherungs-
weise ein Gesamttest ermittelt werden kann.

Eine Voraussetzung dafiir: die Kontraste miissen orthogonal sein. Dies sind z.B. die, die man in
R mittels contr.sum bzw. in SPSS {iber deviation (vgl. Kapitel 9.2) erhilt. Die Funktionen
geben fiir jeden Kontrast immer eine Testgro3e aus, nimlich den Quotienten aus Parameter-
schitzung und Schitzfehler. Dieser ist normalerweise ein z-Wert, der fiir groBere n» immer nor-
malverteilt ist, gelegentlich auch einen t-Wert, der allerdings wie ein z-Wert behandelt werden
kann. Die folgende Vorgehensweise setzt Unabhingigkeit der Parameterschidtzungen voraus
und ist eher ein Notbehelf:

* Durch Quadrieren jedes z-Wertes erhilt man jeweils einen xz—Wert, was der Priifstatistik des
Wald-Tests entspricht - verschiedentlich wird auch direkt dieser Test ausgegeben.

e Aufsummieren der xz—Werte aller Kontraste, die zum selben Effekt gehoren, was wiederum
einen xz—Wert ergibt.
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* Testen dieser Summe auf Signifkanz anhand der xz—Verteilung, wobei die Anzahl der
Freiheitsgrade der Anzahl Summanden entspricht.

Beispiele dazu sind in den Kapiteln 8.2 und 8.4 zu finden.

Es gibt aber auch ,klassische* Verfahren hierfiir, wovon der Wald-Test der bekannteste sein
diirfte, in der einfachsten Form:

-
BV, "B

wobei 3 die Parameterschitzungen und V gdie dazugehorige Kovarianzmatrix sind. Diese Sta-
tistik ist X>-verteilt und hat so viele Freiheitsgrade wie die entsprechende F-Statistik der Vari-
anzanalyse Zihlerfreiheitsgrade hat, also z.B. k-1 fiir den Test eines Haupteffekts. Wenn die 3
unabhingig sind, also V’g die Einheitsmatrix, ist diese Statistik mit der oben beschriebenen iden-
tisch. Diese wird auch mit Wald-Test vom Typ III bezeichnet, zur Unterscheidung von dem
Wald-Test vom Typ II, der die Haupteffekte stiarker bewertet und den Interaktionseffekt schwa-
cher. Letzterer wird z.B. fiir GLMM-Verfahren empfohlen vom Fox & Weisberg (2011, Kapitel
4.4.4). Der Wald-Test kann auch in einen F-Test transformiert werden, was insbesondere fiir
kleinere Stichproben vorteilhaft ist. Alle 3 sind in der Funktion Anova im R-Paket car ver-
fligbar, die allerdings nur auf wenige Ergenbnis-Objekte anwendbar ist. Alternativ werden die
Funktionen gee.anova und gee. robanova fiir den Wald-Test bzw. eine robuste Variante des
Wald-Tests nach Fan & Zhang (2014) vom Autor angeboten (vgl. Anhang 3), insbesondere fiir
die Anwendung auf GEE- und GLMM-Ergebnisse. Beide Funktionen erwarten als Argumente
die Koeffizienten, die Kovarianzmatraix, die Freiheitsgrade sowie die Fallzahl n (nur

gee.anova)

An dieser Stelle ist auch die Funktion anova zu erwihnen, die in R hiufig in Zusammenhang

mit der logistischen Regression angefiihrt wird. Deren Gebrauch ist allerdings problematisch,

da das Ergebnis von der Reihenfolge der Faktoren abhiingig ist. Ein weiteres Verfahren, um aus
mehreren Kontrasten einen varianzanalytischen Test zu erhalten, ist der Likelihood-Ratio-Test
(LR), der ebenfalls in der o.a. Funktion Anova enthalten ist.
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10. Simple effects - einfache Effekte

In Kapitel 4.3.1.4 war darauf hingewiesen worden, dass bei mehrfaktoriellen Varianzanalysen
(globale) Haupteffekte von Faktoren nicht interpretiert werden diirfen, wenn diese in si-
gnifikanten Interaktionen enthalten sind. Ist z.B. bei Faktoren A, B und C die Interaktion AC
signifikant, so konnen die Haupteffekte der Faktoren A und C nicht unabhéngig voneinander
interpretiert werden, da sowohl Faktor A sich fiir die einzelnen Stufen von C unterschiedlich
verhiilt, wie auch Faktor C fiir die einzelnen Stufen von A. Statt dessen ist die Analyse dieser
Faktoren iiber sog. simple effects (einfache Effekte) erforderlich. Dies sind 1-faktorielle Varian-
zanalysen eines Faktors, z.B. A, fiir jede Stufe des anderen Faktors, z.B. C. Im parametrischen
Fall jedoch mit einem kleinen Unterschied: die Fehlerterme und Freiheitsgrade fiir die 1-fakto-
riellen F-Tests werden aus der globalen 2- oder 3-faktoriellen Analyse iibernommen. Diese
Analysen zeigen nun detailliert auf, in welchen Fillen der Faktor A oder C tiberhaupt einen
Einfluss hat, oder aber fiir welche Stufen von C der Einfluss von A geringer ist bzw. fiir welche
der Einfluss grofer ist. Dazu kann sowohl Faktor A fiir jede der Stufen von Faktor C als auch
Faktor C fiir jede der Stufen von Faktor A untersucht werden. Man kann sich dann aussuchen,
welche Variante bessere Interpritationsmoglichkeiten bietet. Eine visuelle Hilfe bieten dabei
auch die Interaktionsplots (vgl. Kapitel 4.3.1.2). In R und SPSS sind zum Teil Routinen zur
Analyse der simple effects vorhanden.

10. 1 Unabhingige Stichproben

Zunichst soll die exakte Analyse der simple effects erklirt werden, wie sie z.B. bei Winer
(1991, pp 419-432) beschrieben ist, und zwar am Beispieldatensatz mydatai, bei dem ein si-
gnifikanter Interaktionseffekt von patients (A) und drugs (B) besteht (vgl. Tabellen 4-1 fiir
R bzw. 4-3 fiir SPSS). Soll z.B. der Faktor B fiir die 2 Stufen von Faktor A untersucht werden,
dann werden zwei 1-faktorielle Analysen von drugs fiir die Gruppen patients=1 und
patients=2 durchgefiihrt. Dabei erhélt man 2 Streuungsquadratsummen: SSg(a-1) und
SSp(a=2), entsprechende Freiheitsgrade (jeweils 2) und Varianzen. Diese werden aber mittels
F-Test nicht zu dem Fehlerterm der 1-faktoriellen Analyse in Bezug gesetzt, sondern zu dem
der globalen 2-faktoriellen Analyse: 106.0 mit 12 FG. Dazu kurz die Analysen mit R:

Zunichst noch einmal die globale Analyse:

Df Sum Sg Mean Sqgq F value Pr (>F)
patients 1 72 72.00 8.151 0.01449 =
drugs 2 48 24.00 2.717 0.10634
patients:drugs 2 144 72.00 8.151 0.00581 **
Residuals 12 106 8.83

Die beiden 1-faktoriellen Analysen (mit Kommando):

> summary (aov (x~drugs, subset (mydatal, patients=="1")))
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

drugs 2 24 12 1.5 0.296

Residuals 6 48 8

> summary (aov (x~drugs, subset (mydatal, patients=="2")))
Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)

drugs 2 168 84.00 8.69 0.0169 *

Residuals 6 58 9.67
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Hieraus resultieren SSg5-1)=24 und SSp(A-2)=168 sowie die Varianzen MSg(s-1)=12 und
MSpa=2)=84. Da die globale Fehlervarianz 106.0/12=8.33 ist, erhdlt man fiir die simple effects
die F- bzw. p-Werte Fga=1y=1.44 (p=0.275) und Fpp-2)=10.08 (p=0.003).

In der Regel werden die F-Werte der simple effects eher im signifikanten Bereich liegen als die
der normalen 1-faktoriellen Analyse, da wie in Kapitel 4.3.1.3 dargelegt durch die Einbe-
ziehung weiterer Faktoren die Fehlervarianz reduziert wird. Verschiedentlich wird der Einwand
gedulert, dass wegen der mehrfachen Tests eine 0-Adjustierung vorgenommen werden miisste.
Winer (1991) erwihnt zwar diese Option, hilt sie aber nicht fiir erforderlich. Nachfolgend wer-
den die Verfahren in R und SPSS vorgestellt.

mit R:

Zunichst wird die 2-faktorielle Varianzanalyse durchgefiihrt, anschlieBend iiber
testInteractions aus dem Paket phia zunichst der Faktor patients fiir die 3 Stufen
von Faktor drugs analysiert, danach der Faktor drugs fiir die beiden Stufen von patients,
wobei standardmifig eine a-Adjustierung vorgenommen wird, und zwar die Methode von
Holm. Soll dies vermieden werden, ist explitit "none" anzugeben:

library (phia)

anol <- aov(x~patients*drugs,mydatal)

testInteractions (anol, fixed="drugs",across="patients",
adjustment="none")

testInteractions (anol, fixed="patients",across="drugs",
adjustment="none")

Nachfolgend nur die Ausgabe von testInteractions:

P-value adjustment method: none

Value Df Sum of Sqg F  Pr (>F)
1 -8 1 96 10.868 0.00638 **
2 4 1 24 2.717 0.12520
3 -8 1 96 10.868 0.00638 **
Residuals 12 106

P-value adjustment method: none

drugsl drugs2 Df Sum of Sqg F Pr (>F)
1 =2 2 2 24 1.3585 0.293883
2 =2 -10 2 168 9.5094 0.003352 **
Residuals 12 106

Hieraus ist ersichtlich, dass zum einen ein Geschlechtsunterschied nur bei drugs 1 und 3
besteht und zum anderen der Faktor drugs nur bei Frauen einen Einfluss hat.

mit SPSS:

Die erforderlichen Kommandos sind im Wesentlichen die in Kapitel 4.3.2 angegebenen,
jedoch erginzt um die EMMEANS-Kommandos, bei denen zunichst der zu analysierende
Interaktionseffekt anzugeben ist und bei coMpaRE der zu analysierende Faktor. Nachfolgend
zunichst A fiir die B-Stufen sowie B fiir die A-Stufen:

UNIANOVA x by patients drugs
/EMMEANS=TABLES (patients*drugs) COMPARE (patients) ADJ(LSD)
/EMMEANS=TABLES (patients*drugs) COMPARE (drugs) ADJ(LSD)
/DESIGN = patients drugs patients*drug.
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Nach der 2-faktoriellen Varianzanalyse wird zunéchst der Faktor patients fiir die 3 Stufen
von Faktor drugs analysiert,

Tests auf Univariate

Quadratsumme df Mittel der F Sig.
Quadrate
Kontrast 96,000 1 96,000 10,868 ,006
Fehler 106,000 12 8,833
Kontrast 24,000 1 24,000 2,717 ,125
Fehler 106,000 12 8,833
Kontrast 96,000 1 96,000 10,868 ,006
Fehler 106,000 12 8,833

Tests auf Univariate

anschlieBend der Faktor drugs fiir die beiden Stufen von patients:

Quadratsumme df Mittel der F Sig.
Quadrate
Kontrast 24,000 2 12,000 1,358 ,294
Fehler 106,000 12 8,833
Kontrast 168,000 2 84,000 9,509 ,003
Fehler 106,000 12 8,833

hieran schlieBen sich, ausgelost durch den Befehl posTHOC=drugs (TUKEY) , paarweise Mit-
telwertvergleiche nach dem Verfahren von Tukey fiir den Faktor drugs an, da dieser mehr
als 2 Stufen hat:

Paarweise Vergleiche

(I) W) _Mittlere Standardfehler Sig.b 95% Konfidenzintervall fir die
Differenz (I-J) Differenz
Untergrenze | Obergrenze

’ 2 -4,000 2,427 ,125 -9,287 1,287

3 -2,000 2,427 426 -7,287 3,287

1 o 1 4,000 2,427 ,125 -1,287 9,287
3 2,000 2,427 426 -3,287 7,287

3 1 2,000 2,427 426 -3,287 7,287

2 -2,000 2,427 426 -7,287 3,287

2 8,000 2,427 ,006 2,713 13,287

1 3 -2,000 2,427 426 -7,287 3,287

1 -8,000” 2,427 ,006 -13,287 2,713

2 2 3 -10,000" 2,427 ,001 -15,287 -4,713
1 2,000 2,427 426 -3,287 7,287

8 2 10,000 2,427 ,001 4,713 15,287

Als Ergebnis zeigt sich, dass die beiden Patientengruppen sich nur bei den Préparaten 1 und
3 unterscheiden, nicht jedoch bei Priparat 2. Umgekehrt unterscheiden sich die 3 Priparate
nur in der 2. Patientengruppe. Wie oben erwihnt helfen hier die Interaktionsplot bei der
Interpretation der Ergebnisse:
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Geschitztes Randmittel von x Geschétztes Randmittel von x

patients drugs
— —1
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drugs patients

Interaktionsplots zur Visualisierung der simple effects in beiden Ansichten

Diese simple effects-Analyse ladsst sich natiirlich problemlos auf die nichtparametrischen
Methoden RT, INT und ART bzw. ART+INT iibertragen. Fiir die anderen, nicht auf der
parametrischen Analyse basierenden Methoden wie Puri & Sen, KWF, van der Waerden oder
ATS gibt es nur die Moglichkeit, die ,,normalen* 1-faktoriellen Analysen durchzufiihren.

10. 2 Gemischte Versuchspline

Bei gemischten Versuchsplidnen, also solchen mit mindestens einem Gruppierungsfaktor und
einem Messwiederholungsfaktor ist das Prinzip dasselbe wie oben erldutert: Zur Analyse eines
Faktors werden 1-faktorielle Analysen fiir jede Stufe eines anderen Faktors gerechnet, und die
resultierenden Varianzen, z.B. MSg(s=1), MSp(a=2),..» werden fiir den F-Test zu der Fehlerva-
rianz der globalen Varianzanalyse in Bezug gesetzt, die auch fiir den entsprechenden Test des
globalen Haupteffekts verwendet wird. Wird z.B. ein Gruppierungsfaktor fiir die einzelnen
Messwiederholungen analysiert, so ist dies die Streuung zwischen den Versuchspersonen, bei
R (vgl. Tabelle 6-1) die Zeile Residuals im ersten Block (Error: vpn) bzw. bei SPSS (vgl.
Tabelle 6-3) die Zeile Fehler im Block Zwischensubjekteffekte. Wird ein Messwiederho-
lungsfaktor fiir die Gruppen eines Gruppierungsfaktors analysiert, so ist dies die Streuung
innerhalb der Versuchspersonen, bei R (vgl. Tabelle 6-1) die Zeile Residuals im zweiten
Block (Error: vpn:...) bzw. bei SPSS (vgl. Tabelle 6-3) die Zeile Fehler(...) im Block
Innersubjekteffekte. Das Verfahren ist bei Winer (1991, pp 526-531) beschrieben.

Ein Beispiel soll mit dem Datensatz winer518 gerechnet werden, der ebenfalls eine signifikante
Interaktion aufzeigt (vgl. Tabellen 6-1 und 6-3).

mit R:

Die o.a. Funktion testInteractions fiir R kann leider keine gemischten Versuchspléine
verarbeiten. Allerdings wird eine Funktion simple.effects vom Autor angeboten (vgl.
Anhang 3), die sowohl bei Versuchsplidnen mit mehreren Gruppierungsfaktoren alas auch
mit maximal einem Messwiederholungsfaktor die Analyse von simple effects durchfiihrt.
Die erforderlichen Anweisungen (vgl. auch Tabelle 6-1):

attach ("path/anova.lib")
aovl <- aov(score~Geschlecht*Zeit+Error (Vpn/Zeit),winer518t)
simple.effects (aovl, "Geschlecht*Zeit",winer518t)
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Hierbei sind das Ergebnis der Varianzanalyse (aov1), der verwendete Dataframe
(winer518t) sowie die zu analysierende Interaktion anzugeben. Sollen in einem mehrfakto-
riellen Versuchsplan mehrere Interaktionen aufgeschliisselt werden, so sind diese iiber
c(..,..) zusammenzufassen. Optional kann eine 0-Adustierung iiber adjust=.. (vgl.
R-Funktion p.adjust) angefordert werden. Die Ausgabe:

Response: score

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
Geschlecht (Zeit=T1l) 1 8.100 8.100 1.1462 0.3156
Geschlecht (Zeit=T2) 40.000 40.000 .6604 0.0446 ~*
Geschlecht (Zeit=T3) 0.100 0.100 0.0142 0.9082
Error (Geschlecht) 56.533 7.067
Zeit (Geschlecht=1) 41.200 20.600 15.6456 0.0002 ***
Zeit (Geschlecht=2) 61.733 30.867 23.4430 <2e-16 ***
Error (Zeit) 16 21.067 1.317
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Das Ergebnis zeigt, dass zum einen ein Unterschied zwischen Minner und Frauen nur zum
Zeitpunkt 2 besteht und zum anderen die Ergebnisse sich zu den 3 Zeitpunkten unter-
scheiden, sowohl fiir Ménner als auch fiir Frauen (vgl. auch Grafiken weiter unten).

mit SPSS:

Die erforderlichen Kommandos sind im Wesentlichen die in Kapitel 6.2 angegebenen,
jedoch ergéinzt um die EMMEANS-Kommandos, bei denen zunichst der zu analysierende
Interaktionseffekt anzugeben ist und bei coMpaRE der zu analysierende Faktor. Nachfolgend
zunichst Geschlecht fiir die zeit-Stufen sowie zeit fiir die Geschlecht-Stufen:

GLM tl t2 t3 by Geschlecht

/wsfactor=Zeit 3 polynomial

/wsdesign=Zeit

/design=Geschlecht

/EMMEANS=TABLES (Geschlecht*Zeit) COMPARE (Geschlecht) ADJ(LSD)
/EMMEANS=TABLES (Geschlecht*Zeit) COMPARE (Zeit) ADJ(LSD).

Die Ausgabe umfasst nach der globalen Varianzanalyse zunéchst die Tests des Faktors
Geschlecht fiir die 3 Zeitstufen, sowie eine Tabelle der Mittelwertvergleiche,

Tests auf Univariate

Zeit Quadratsumme df Mittel der F Sig.
Quadrate

Kontrast 8,100 1 8,100 2,613 ,145
! Fehler 24,800 8 3,100

Kontrast 40,000 1 40,000 14,286 ,005
2 Fehler 22,400 8 2,800

Kontrast ,100 1 ,L100 ,026 ,875
3 Fehler 30,400 8 3,800
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Paarweise Vergleiche

Zeit (1) W) Mittlere Standardfehler Sig. 95% Konfidenzintervall fir die
Differenz (I-J) Differenz

Untergrenze Obergrenze
’ 1 2 -1,800 1,114 ,145 -4,368 ,768
2 1 1,800 1,114 ,145 -,768 4,368
1 2 4,000 1,058 ,005 1,560 6,440
: 2 1 -4,000” 1,058 ,005 -6,440 -1,560
3 1 2 -,200 1,233 ,875 -3,043 2,643
2 1 ,200 1,233 ,875 -2,643 3,043

danach die Tests des Faktors zeit fiir die beiden Gruppen, ebenfalls gefolgt von einer
Tabelle der Mittelwertvergleiche. Allerdings werden fiir den Messwiederholungsfaktor die
multivariaten Tests (vgl. Kapitel 5.3.9) anstatt der ,,normalen‘ F-Tests ausgegeben:

Multivariate Tests

Wert F Hypothese df | Fehler df Sig.
Pillai-Spur ,795 13,5842 2,000 7,000 ,004
Wilks-Lambda ,205 13,5842 2,000 7,000 ,004
1 Hotelling-Spur 3,881 13,5842 2,000 7,000 ,004
Wurzel nach Roy 3,881 13,5842 2,000 7,000 ,004
Pillai-Spur ,864 22 2302 2,000 7,000 ,001
5 Wilks-Lambda ,136 22,2302 2,000 7,000 ,001
Hotelling-Spur 6,351 22,2302 2,000 7,000 ,001
Wourzel nach Roy 6,351 22 2302 2,000 7,000 ,001
Paarweise Vergleiche
(I)Zeit | (J)Zeit Mittlere Standardfehler Sig 95% Konfidenzintervall fir die
Differenz (I-J) Differenz
Untergrenze Obergrenze
] 2 -1,400 ,640 ,060 -2,877 ,077
3 2,600° ,806 ,012 741 4,459
1 1,400 ,640 ,060 -,077 2,877
! 2 3 4,000 ;721 ,001 2,337 5,663
1 -2,600° ,806 ,012 -4,459 -, 741
3 2 -4,000" ,721 ,001 -5,663 -2,337
2 4,400 ,640 ,000 2,923 5,877
1 3 4,200 ,806 ,001 2,341 6,059
> | 1 -4,400" ,640 ,000 -5,877 -2,923
8 -,200 ,721 ,789 -1,863 1,463
. 1 -4,200" ,806 ,001 -6,059 -2,341
2 ,200 ,721 ,789 -1,463 1,863

Das Ergebnis zeigt, dass zum einen ein Unterschied zwischen Méanner und Frauen nur zum
Zeitpunkt 2 besteht (links griine Linie) und zum anderen die Ergebnisse sich zu den 3 Zeit-
punkten unterscheiden, sowohl fiir Ménner als auch fiir Frauen, und zwar wie die Mittel-

wertvergleiche zeigen, bei den Minnern (rechts blaue Linien) Zeitpunkte 1 und 2 von Zeit-
punkt 3 und bei den Frauen (rechts griine Linien) Zeitpunkt 1von den Zeitpunkten 2 und 3.
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Ein weiteres Beispiel fiir simple effects, im Anschluss eine Analyse mittel general linear

models (GLM), war in Kapitel 6.10.5 gezeigt worden.

Diese simple effects-Analyse ldsst sich natiirlich problemlos auf die nichtparametrischen

Methoden RT, INT und ART bzw. ART+INT {ibertragen. Fiir die anderen Methoden wie Puri
& Sen, van der Waerden oder ATS gibt es nur die Moglichkeit, die ,,normalen* 1-faktoriellen

Analysen durchzufiihren.
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11. Beipiele mit problematischen Datensétzen

Wihrend in den vorangegangenen Kapiteln lediglich kleinere, iiberschaubare Datensitze
behandelt wurden, bei denen in der Regel die passende Methode quasi auf der Hand lag, geht
es in diesem Kapitel um die Bearbeitung von gro3eren Datensédtzen, die manchmal einigen
Aufwand erfordert. Da hier Varianzheterogenititen im Vordergrund stehen, auf der anderen
Seite SPSS dazu keine Losungen bietet, beschrinken sich die Beispiele auf R.

11.1 Extrem heterogene Varianzen

Der Datensatz ind.waste (industrial waste) umfasst 2 Faktoren: Temperatur (low, medium,
high) und die Komplexitit der Produktionsbedingung (environment) mit Stufen 1,..,5. Die
abhédngige Variable ist die Abfallmenge (waste). Fiir jede der insgesamt 15 Bedingungen liegen
nur 2 Messungen vor. Dies kann zu betrédchtlichen Schwankungen der Streuung zwischen den
jeweils 2 Messungen fiihren.

Environment

Temperatur 1 2 3 4 5
Mittelwerte low 6.495 8.545 9.540 6.58 8.165

medium 6.415 6.685 7.095 8.58 9.345

high 7.755 9.585 9.085 11.56 | 11.415
Standard- low 0.841 0.856 0.438 1.626 1.789
abweichungen medium 0.841 0.714 1.082 0.127 0.389

high 0.035 1.138 0.262 0.863 2.341

Wie problematisch der Datensatz ist, zeigt das Verhéltnis der Standardabweichungen
max(s;)/min(s;): 2.341/0.035 = 66.89, d.h. ein Verhiltnis von etwa 4474 fiir die Varianzen.

Priift man die Varianzhomogenitit mit dem Levene-Test, erhilt man mit:

leveneTest (Waste~Temperatur*Environment, ind.waste)
leveneTest (Waste~Temperatur, ind.waste)
leveneTest (Waste~Environment, ind.waste)

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 14 4.0688e+29 < 2.2e-16 ***

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 2 0.2571 0.7752

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 4 0.701 0.5986

d.h. die Tests der beiden Haupteffekte sind von der Varianzheterogenitét nicht betroffen, wohl
aber der Test der Interaktion. Daher wiire die ,,normale* Varianzanalyse fiir den Test von Tem-
peratur und Environment einsetzbar:
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summary (aov (Waste~Temperatur*Environment, ind.waste))

Df Sum Sg Mean Sqgq F value Pr (>F)
Temperatur 2 30.69 15.346 13.063 0.000519 ***
Environment 4 24.68 6.171 5.253 0.007546 **
Temperatur:Environment 8 22.91 2.864 2.438 0.065134
Residuals 15 17.62 1.175

die beide als signifikant ausgewiesen werden. Es bleibt der Test der Interaktion, dann mit einem
Verfahren fiir inhomogene Varianzen, da die nichtparametrischen Methoden, wie etwa INT
oder van der Waerden, die Varianzinhomogenitit nicht hinreichend mildern konnen:

ns.waste <- gnorm(rank (ind.wasteS$Waste)/ (dim(ind.waste) [1]+1))
leveneTest (ns.waste~Temperatur*Environment, ind.waste)

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 14 4.9823e+30 < 2.2e-16 ***

Fiir 2-faktorielle Versuchspline stehen dazu in R zur Verfiigung: ATS (vgl. Kapitel 2.9 und
4.3.8), Welch-James, Brown & Forsythe sowie BDM (vgl. 2.8 und 4.3.3). Wegen der extremen
Bedingungen werden ,,vorsichtshalber* alle Verfahren durchgerechnet:

ats.2 (Waste~Temperatur*Environment, ind.waste)

Df F value Pr (>F)
Temperatur 1.856124 12.447298 0.01159451
Environment 2.987679 6.498499 0.03479792

Temperatur*Environment 4.102722 3.006421 0.12764763

wj.anova (ind.waste, "Waste", "Temperatur", "Environment")

Chi Sqg df P (Chi>value)

Temperatur 25.65739 2 0.00450955
Environment 29.93999 4 0.01850815
Temperatur : Environment 26.44512 8 0.23550000

bf.f (Waste~Temperatur*Environment, ind.waste)

Response: Waste
Df Df.err Sum Sgq Mean Sgq F wvalue Pr (>F)

Temperatur 2 25.5059 30.693 15.3464 6.3533 0.005768 **
Environment 4 18.0464 24.685 6.1713 2.1661 0.114138
Temperatur:Environment 8 5.8907 22.912 2.8639 2.4378 0.149116
Residuals 15 17.622 1.1748

library (GFD)
GFD (Waste~Temperatur*Environment, ind.waste, nperm=1)

ANOVA-Type Statistic (ATS):

Test statistic dfl df2 p-value
Temperatur 13.063178 1.852204 5.890664 0.00723086
Environment 5.253177 2.742812 5.890664 0.04337361

Temperatur:Environment 2.437850 4.373908 5.890664 0.15834953
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Erfreulicherweise sagen die Ergebnisse weitgehend dasselbe aus: Der oben schon erkannte si-
gnifikante Einfluss der beiden Haupteffekte kann als gesichert angesehen werden, wéhrend die
Interaktion, wie bei der parametrischen Varianzanalyse, nicht gesichert ist.

11.2 Lognormal verteilte abhéingige Variable

Hierbei handelt es sich um einen ,,synthetischen Datensatz (1ognormal), d.h. die Daten
wurden mittels Zufallszahlen erzeugt. Er enthilt eine abhéngige Variable y mit Werten im Be-
reich [-2 , 2] sowie zwei Gruppierungsfaktoren A (4 Stufen) und B (5 Stufen) mit einem n;=10

und N=200.
B1 B2 B3 B4 B5
Mittelwerte Al 0.94 0.95 1.04 1.18 1.12
A2 1.17 1.07 1.31 1.17 1.24
A3 1.05 0.97 1.02 1.21 1.24
A4 1.19 1.17 1.34 1.25 1.14
Standard- Al 0.44 0.53 0.24 0.36 0.19
abweichungen A2 0.46 0.59 0.33 0.26 0.27
A3 0.42 0.49 0.28 0.22 0.29
A4 0.36 0.38 0.50 0.22 0.25

Die Tabelle ldasst vermuten, dass die Standardabweichungen fiir Faktor B ungleich sind:

leveneTest (y~B, lognormal)

group 4
195

Pr (>F)

5.5881 0.0002801 **x*

Levene's Test for Homogeneity of Variance
Df F value

(center = median)

Als nichstes werden die Residuen untersucht:

aov.l <- aov(y~A*B, lognormal)

hist (aov.1l$residuals)

Das Histogramm widerspricht nicht notwendigerweise einer Normalverteilung, zeigt aber
dennoch eine leichte Rechtsschiefe, die wegen der hohen Fallzahl nicht auler Acht gelassen
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werden sollte. Das bestitigt auch der Shapiro-Test:
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shapiro.test (aov.1l$residuals)

Test Statistic: W = 0.9658659
P-value: 9.013545e-05

Die Schiefe, zu berechnen mittels skewness aus dem Paket Envstats) betrigt 0.726, der Test
auf Schiefe>0 ( S/(6/n) ) ergibt:

0.726/(6/200) = 24.21

Dieser Wert ist xz—verteilt mit 1 FG und zeigt somit eine deutliche Rechtsschiefe an, was auf
eine Lognormalverteilung hindeutet. Die erste Moglichkeit besteht darin, eine Methode fiir he-
terogene Varianzen anzuwenden. Bei Vorliegen einer Lognormalverteilung sollten allerdings
keine rangbasierten Tests angewandt werden, womit u.a. ATS und BDM ausscheiden. Es
bleiben noch die Verfahren von Welch & James sowie von Brown & Forsythe, beide in der
eigenen Bibliothek (siehe Anhang 3) verfiigbar:

attach ("path/anova.lib")
wj.anova (lognormal, 'y', 'A','B', Ftest=T)

I¥ dfl df2 P (F>value)
A 2.2775442 3 72.19293 0.08682882
B 1.1882087 4 76.69976 0.32276977
A : B 0.6010449 12 66.84131 0.83371794

bf.f(y~A*B, lognormal)

Df Df.err Sum Sgq Mean Sg F value Pr (>F)

A 2.9838 194.42 0.9488 0.31625 2.3506 0.07402
B 3.3816 156.77 0.8109 0.20272 1.4913 0.21470
A:B 12.0000 128.19 0.7644 0.06370 0.4625 0.93304
Residuals 180.0000 24.7946 0.13775

Es gibt aber noch eine zweite Moglichkeit: die Daten durch eine log-Transformation in eine
Normalverteilung zu wandeln, um dann ,,wie gewohnt* weiter zu verfahren:

lognormal <- within(lognormal, ly<-log(y))
leveneTest (ly~A*B, lognormal)

aov.2 <- aov(ly~A*B,lognormal)
shapiro.test (aov.2%residuals)

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 19 2.2652 0.002932 **

Test Name: Shapiro-Wilk normality test
Test Statistic: W = 0.991115
P-value: 0.2514

Durch die log-Transformation ist zwar die Varianzheterogenitit erhalten geblieben, aber die
Daten konnen als normalverteilt angenommen werden. Jetzt werden noch einmal die Tests von
Welch & James sowie von Brown & Forsythe angewandt, jedoch auf die Variable 1og (y):

wj.anova (lognormal, 'ly', 'A','B")
bf.f(ly~A*B, lognormal)

mit den folgenden Ergebnissen:
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Chi Sqg df P (Chi>value)

A 8.302701 3 0.05150485
B 11.404768 4 0.03150685
A : B 9.282005 12 0.74850000

Response: ly
Df Df.err Sum Sgq Mean Sg F value Pr (>F)

A 2.9095 187.26 0.9320 0.31068 2.6456 0.05221

B 3.0725 139.04 1.6294 0.40736 3.5590 0.01527 *
A:B 12.0000 114.43 0.6892 0.05744 0.4995 0.91128
Residuals 180.0000 20.6984 0.11499

Auch hier unterscheiden sich beide Ergebnisse nicht. Aber: diese Resultate widersprechen den
zuerst gefundenen mit den nicht-transformierten y-Werten, insbesondere fiir Faktor B. Eine
Entscheidung, welchem Ergebnis man nun vertrauen darf, geben Feng et al. (2014). Sie warnen
davor, auf rechtsschiefe Daten die log-Transformation anzuwenden und geben ein Beispiel,
allerdings mit einer Regressionsanalyse, in dem Effekte durch die Transformation kleinere
Standardfehler bekommen und somit signfikant werden. Dieses wird durch die Berechnungen
des lognormal-Datensatzes mittels glm(y~A*B, family=poisson) (vgl. Kapitel 4.3.10) besti-
tigt, wo das hier passendere Poisson-Verteilungsmodell gewéhlt worden war.

11.3 Negatives Pairing

Der Datensatz mydatal2 besteht aus der abhdngigen Variablen x mit ganzzahligen Werten zwi-
schen 0 und 80 sowie zwei Faktoren A (4 Gruppen) und B (5 Gruppen) und umfasst 200 Fille.

B1 B2 B3 B4 B5
Zellenbesetzungen Al 8 6 14 10 16
A2 16 14 4 14 10
A3 6 14 10 4 10
A4 12 10 4 6 12
Mittelwerte Al 32.00 36.17 36.57 34.40 41.06

A2 30.81 30.43 36.25 39.36 39.00

A3 30.67 35.50 38.60 27.25 36.70

A4 29.92 34.40 30.00 47.67 38.08

Standard- Al 11.69 20.31 11.97 8.83 5.71
abweichungen

A2 3.71 9.29 17.73 10.29 12.55

A3 14.39 8.12 7.60 15.17 9.12

A4 8.72 10.52 16.87 23.04 7.89

Zunichst einmal wird die parametrische Varianzanalyse durchgefiihrt, um auch die Residuen
auf Normalverteilung tiberpriifen zu konnen. Hier muss drop1 verwendet werden, da der Da-
tensatz ungleiche Zellenbesetzungszahlen aufweist.

aov.l <- aov(x~A*B,mydatal?2)
dropl (aov.l, ~. , test="F")




11.3 Beipiele mit problematischen Datensitzen 272

Df Sum of Sg RSS AIC F value Pr (>F)
<none> 21017 970.95
A 3 133.47 21151 966.22 0.3810 0.76679
B 4 1412.07 22429 975.96 3.0234 0.01915 *
A:B 12 1738.56 22756 962.85 1.2408 0.25835

Priifen der Voraussetzungen:

hist (aov.l$residuals)
shapiro.test (aov.l$residuals)

leveneTest (x~A*B, mydatal2)
leveneTest (x~A,mydatal?2)
leveneTest (x~B, mydatal?2)

40 80

Frequency

l

40 -20 O 20 40

aov.1$residuals

Shapiro-Wilk normality test

data: aov.lS$residuals
W = 0.99257, p-value = 0.406

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 19 2.5401 0.0007507 **x*

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 3 0.9544 0.4154

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 4 3.1109 0.01645 *

Sowohl das Histogramm als auch der Shapiro-Test erlauben die Annahme, dass y normalverteilt
ist. Die Levene-Tests zeigen, dass eine sehr starke Varianzheterogenitit vorhanden ist, insbe-
sondere fiir den Test der Interaktion. Dies legt nahe, ein mogliches Pairing zu iiberpriifen. Dazu
wird die Korrelation zwischen #; und s,-2 errechnet:

ni <- as.vector (with (mydatal2,table(A,B)))
si <- as.vector (with(mydatal2, tapply(x,list (A,B),sd)))
cor (ni,si”2)

Der Wert r=-0.75 bestitigt ein negatives Pairing, was die Durchfiihrung der normalen Vari-
anzanalyse nicht ratsam macht. Statt dessen sollte eine Methode benutzt werden, die robust
gegen heterogene Varianzen ist. Dazu zihlen die Tests von Welch & James sowie von Brown
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& Forsythe, wobei letzterer als leicht liberal gilt. Das ATS-Verfahren ist zwar auch bei negati-
vem Pairing anwendbar, gilt allerdings als extrem konservativ. Dazu alle drei Verfahren im
Vergleich, die alle in der eigenen Bibliothek (siehe Anhang 3) verfiigbar sind:

attach ("path/anova.lib")
wj.anova (mydatal2, 'x','A','B'")

Chi Sqg df P (Chi>value)

A 0.7351891 3 0.87550000
B 11.7029784 4 0.05150485
A : B 10.2629290 12 0.74150000

bf.f (x~A*B,mydatal2)

Df Df.err Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
A 2.8923 175.018 147.0 49.00 0.3850 0.75662
B 3.6008 148.315 1781.3 445.34 3.5931 0.01024 *
A:B 12.0000 35.649 1738.6 144.88 0.9478 0.51323
Residuals 180.0000 21017.1 116.76

ats.2 (x~A*B,mydatal?2)

Df F value Pr (>F)
A 2.914354 0.1708253 0.9111070
B 3.559425 2.1158563 0.1032501
A*B 7.981024 0.8242638 0.5858894
Residuals 40.747127

Die 3 Ergebnisse geben exakt den Trend dieser Verfahren wider: die leicht liberale Methode BF,
das konservative ATS und das ausgewogene WJ. Wem soll man nun trauen? In diesem Fall ist
es der Test des Haupteffekts B, fiir den die Resultate nicht einheitlich sind. Somit konnen hier
die ,,besten* Methoden von James sowie von Alexander & Govern die Entscheidung treffen, die
leider beide nur als 1-faktorielle Varianzanalyse bekannt sind:

library (onewaytests)
james.test (x~B,mydatal?2)
ag.test (x~B,mydatal?2)

James Second Order Test

statistic : 22.72145
criticalValue : 10.10662
Result : Difference is statistically significant.

Alexander-Govern Test

statistic : 20.34211

parameter : 4

p.value : 0.0004274263

Result : Difference is statistically significant.

Somit ist Faktor B als signifikant nachgewiesen, wahrend Faktor A und die Interaktion keinen
Einfluss haben.
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11.4 Gemischter Versuchsplan mit Varianzheterogenititen

Der Datensatz mydata1l1 besteht (in dieser Reihenfolge) aus der abhédngigen Variablen x zu 4
Zeitpunkten (Variablen vi, v2, v3, v4) mit einem ganzzahligen Wertebereich zwischen 10
und 80, einer Fallidentifikation 1d sowie einem Gruppierungsfaktor A (4 Gruppen) und
umfasst 60 Fille:

Zeitpunkt
n 1 2 3 4
Mittelwerte Al 10| 3850 | 4150 | 4650 | 445
A2 10| 3650 | 4600 | 4300| 365
A3 20| 3950 | 4025| 4025| 425
A4 20| 4025 | 39.00| 4100 430
Standard- Al 10| 474| 1462 | 956 | 1454
abweichungen 7.7 0] 709| 88| 658] 15.10
A3 20| 484| 748| 45| 605
Ad 20| 343 377] 348| 607

Zunichst einmal muss der Datensatz in das fiir Messwiederholungsanalysen erforderliche
,Jong*“-Format transformiert werden:

mydatallt <- reshape (mydatall,direction="long",timevar="Zeit",
v.names="x",varying=1:4, idvar="Id")
mydatallt <- within(mydatallt,Zeit <- factor (Zeit))

Zunichst wird eine parametrische Varianzanalyse ohne Messwiederholungen durchgefiihrt, um
die Residuen zu ermitteln und auf Normalverteilung iiberpriifen zu konnen.

aov.3<-aov (x~A*Zeit+Id,mydatallt)
hist (aov.3$residuals)
shapiro.test (aov.3$residuals)
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aov.3%residuals mydatal1$pm

Shapiro-Wilk normality test

W = 0.97197, p-value = 0.0001113

Das Histogramm (oben links) zeigt eine leichte Linksschiefe, und der Shapiro-Test indiziert
eine Abweichung von der Normalverteilung. Eine genauere Untersuchung iiber Schiefe und Ex-
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zess, zu berechnen mittels skewness bzw. kurtosis aus dem Paket Envstats, ergibt
S=-.136 bzw. E=1.89 und deren Tests auf Abweichung von O:

S%/(6/N) ) = 0.0031/(6/240) = 0.74 bzw.
E?/(24/N) ) = 3.57/(24/240) = 35.72

Beide Wert sind x?-verteilt mit 1 FG und deuten auf einen nennenswerten Exzess hin. Wegen
des relativ grolen N von 240 konnte allerdings die Abweichung von der Normalverteilung ver-
nachlissigt werden.

Als néchstes miissen noch die Personeneffekte 77 auf Normalverteilung iiberpriift werden:

mydatall <- within (mydatall, pm<—(V1+V24+V3+V4) /4)
shapiro.test (mydatall$pm)
hist (mydatall$pm)

Test Name: Shapiro-Wilk normality test
Test Statistic: W = 0.9288996
P-value: 0.001784088

Auch hier zeigen Histogramm (oben rechts) wie auch der Shapiro-Test eine Abweichung von
der Normalverteilung. Als ndchstes die Uberpriifung der Varianzhomogenititen: zuerst die
Uberpriifung der Spherizitit mittels des Mauchly-Test in der Funktion ezanova (Paket ez):

ezANOVA (mydatallt, x, Id, between=. (A) ,within=. (Zeit))

Effect DFn DFd F p p<.05 ges
2 A 3 56 0.567528 0.63870443 0.01145754
3 Zeit 3 168 2.437313 0.06642195 0.02622517
4 A:Zeit 9 168 2.344058 0.01625495 * 0.07210060

$*Mauchly's Test for Sphericity’

Effect W p p<.05
3 Zeit 0.6153137 6.927358e-05 R
4 A:Zeit 0.6153137 6.927358e-05 R

$® Sphericity Corrections’

Effect GGe pI[GG] p[GG]<.05 HFe P[HF] p[HF]<.05
3 Zeit 0.7493929 0.08490472 0.7822755 0.08221934
4 A:Zeit 0.7493929 0.02946172 * 0.7822755 0.02722404 o

Der Mauchly-Test (in der Mitte) zeigt eine deutliche Abweichung von der Annahme gleicher
Varianzen der Messwiederholungsvariablen und gleicher Korrelationen an. Als néchstes die
Uberpriifung der Gleichheit der Varianzen der 4 Messwiederholungsvariablen fiir die 4 Grup-
pen von Faktor A sowie des Personeneffekts 77 . Hierzu ist der nichttransformierte Datensatz zu
verwenden:

leveneTest (V1~A,mydatall)
leveneTest (V2~A, mydatall)
leveneTest (V3~A, mydatall)
leveneTest (V4~A,mydatall)
leveneTest (pm~A, mydatall)
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Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 3 1.1629 0.3321

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 3 1.8395 0.1505

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 3 2.8034 0.04803 *

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 3 5.1022 0.003424 **

Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr (>F)
group 3 3.7228 0.01639 *

woraus zu entnehmen ist, dass zumindest fiir die Variablen v3 und v4 sowie fiir den Personen-
effekt keine Varianzhomogenitit gegeben ist. Wegen der ungleichen Zellenbesetzungszahlen
muss daher auch ein Pairing iiberpriift werden:

si <- with(mydatall,tapply (pm,A,sd)) # sd von pm fiir jede A-Gruppe
ni <- with (mydatall,table(A)) # H3ufigkeitstabelle fiir A
cor (ni,si”2)

Der Wert r=-0. 86 bestitigt ein negatives Pairing, was die Durchfiihrung der normalen Varian-
zanalyse weder zum Test des Faktors A noch zum Test der Interaktion ratsam macht. Lediglich
der Messwiederholungsfaktor zeit kann iiber o.a. Varianzanalyse gepriift werden, und zwar
wegen der Verletzung der Spherizitit im unteren Abschnitt (* Sphericity Corrections”),in
dem hinteren Teil der Zeile ,,zeit‘: Dort findet man den p-Wert 0.0822. Sinnvoller erscheint
es, von vorneherein eine Methode zu verwenden, die robust gegen Varianzinhomogenitéten ist.
In R gibt es dazu die Verfahren von Huynh (IGA), von Brown & Forsythe (mBF) sowie von
Welch & James. Wegen des starken negatives Pairings haben diese Methoden allerdings nur
eine geringe Teststdrke. Daher sollte das KWF-Verfahren bevorzugt werden, das in diesem Fall
den anderen iiberlegen ist. Fiir alle hier genannten Methoden sind entsprechende Funktionen in
der eigenen Bibliothek (siehe Anhang 3) verfiigbar.

Fiir die IGA-Adjustierung ist es die Funktion iga.anova, die allerdings nicht den Grup-
peneffekt A testet. Die Daten werden hier im breiten Format eingegeben. Die abhéngigen Va-
riablen sind die ersten 4, der Gruppierungsfaktor die Variable 6, der als factor deklariert
werden muss. Eingabe und Ausgabe, in der mit groups der Gruppierungsfaktor und mit w der
Messwiederholungsfaktor bezeichnet werden:

iga.anova (mydatall[,1:4], factor (mydatall[,6]))

Hyunh IGA (improved general approximation)

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
W 2.4614 340.3 113.437 2.3941 0.08512
groups:W 5.1379 981.9 109.097 1.7302 0.13343
Residuals 93.3934 7819.1 46.542
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Fiir das mBF-Verfahren gibt es die Funktion mbf . £, die im Gegensatz zu o.a. Funktion den
Gruppeneffekt A testet. Auch hier werden die Daten im breiten Format eingegeben. Die
Eingabe ist identisch mit o.a.:

mbf. f (mydatall[,1:4], factor (mydatalll[,61]))

modified Brown-Forsythe method for mixed repeated measures designs
Df Df.err F value Pr (>F)

grouping factor 2.1840 21.827 0.4051 0.6893

trial factor 3.0000 21.090 4.7442 0.0111 *

interaction 7.3587 54.401 1.6096 0.1491

Fiir das Verfahren von Welch & James steht die Funktion w3 . spanova zur Verfiigung.
Allerdings werden darin nur die Messwiederholungseffekte getestet. Der Gruppeneffekt A
muss separat mit der korrespondierenden Funktion w3 . anova getestet werden. Das Ergebnis fiir
die Interaktion:

wj.spanova (mydatallt, 'x','A', 'Zeit', 'Id")
wj.anova (mydatallt, 'pm', 'A")

F value df num df denom p value
Zeit 4.857511 3 19.24192 0.01113892
A:Zeit 1.351924 9 23.58293 0.26440049

Chi Sqg df P (Chi>value)
A 3.017588 3 0.4035

Das Ergebnis: Lediglich der Faktor zeit ist signifikant, wobei beim IGA-Verfahren zeit
hochstens als schwach siginifikant eingestuft werden konnte. Der Interaktionseffekt wird hier
als nicht signifikant ausgewiesen, wobei an die Bedingung min(n;) = 3(J—1) erinnert sei, die
hier mit 20>3*3 erfiillt war.

Fiir das KWF-Verfahren gibt es die Funktion np . anova. Wihrend meistens fiir die nicht-
parametrischen Methoden die Gleichheit der Varianzen der Messwiederholungen iiberpriift
werden sollte, kann dies bei der KWF-Methode entfallen (vgl. Kapitel 2.17.2). Aufruf und Er-
gebnis:

np.anova (x~A*Zeit+Error (Id/Zeit), mydatallt)

generalized Kruskal-Wallis/Friedman tests including Iman & Davenport
F-tests

Df Sum Sg Chisg Pr(>Chi) F value Pr (>F)
A 3 8908 0.4652 0.92646 0.1484 0.9303196
Residuals Btw.Subj 56 1120820
Zeilt 3 32 19.1400 0.00026 7.0201 0.0001781 *
A:Zeit 9 23 13.6200 0.13650 1.7267 0.0864036
Residuals Zeit 168 245

Damit weichen diese Ergebnisse doch erheblich von dem oben mit ezanova erstellten ab und
ist auf die nicht erfiillten Voraussetzungen zuriickzufiihren. Fasst man die Ergebnisse der 4
robusteren Verfahren zusammen, so kommt man zu dem Schluss, dass ledigleich der zeit-
Effekt einen deutlichen Einfluss hat.
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11.5 Gemischter Versuchsplan: Priifung der Voraussetzungen

Der Datensatz mydatal3 besteht aus der abhéngigen Variablen score zu 6 Zeitpunkten:
jeweils 3 Werte in einer 1. Phase sowie in einer 2. Phase (Faktor wdh). score hat einen ganz-
zahligen Wertebereich zwischen O und 12. Die Werte wurden in 4 unterschiedlichen Versuchs-
gruppen (Faktor Gruppe) erhoben mit einer Fallidentifikation 1d und umfasst 80
Versuchspersonen. Im Gegensatz zum vorherigen Datensatz mydata11 (siehe Abschnitt 11.4)
liegen hier zwei Messwiederholungsfaktoren vor, was insbesondere die Priifung der Vorausset-
zungen erschwert:

Phase 1 Phase 2
Gruppe n Wdh1 | Wdh2 | Wdh3 | Wdh1 | Wdh2 | Wdh3
Kontroll 24 5.5 53 5.1 6.8 6.8 5.8
Behandlung 1 16 5.1 6.1 4.9 5.5 5.8 6.8
Behandlung 2 8 5.6 7.5 6.5 7.1 6.1 7.0
Behandlung 3 32 53 5.9 5.7 7.1 6.3 6.8

Der Datensatz liegt bereits im ,,Jong*“-Format vor. Fiir diesen sollen ausfiihrlich die Vorausset-
zungen gepriift werden.

Zunichst zur Normalverteilung: Es wird eine parametrische Varianzanalyse ohne Messwieder-
holungen durchgefiihrt, um die Residuen zu ermitteln und auf Normalverteilung iiberpriifen zu
konnen.

aov.l<-aov (score~Gruppe*Phase*Wdh+Id, mydatal3)
hist (aov.l$residuals)
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Das Histogramm zeigt keine erkennbaren Abweichungen von der Normalverteilung. Alternativ
konnen auch die Residuen auf eine multvariate Normalverteilung iiberpriift werden, was sich
insbesondere dann empfiehlt, wenn eine multvariate Varianzanalyse durchgefiihrt werden soll.
Dazu miissen die Residuen (Variable res) mit dem Dataframe mydatal3 verbunden werden.
Anschliefend muss dieser in das breite Format transformiert werden. Dazu werden die Mess-
wiederholungsfaktoren wdh und Phase zu einem mit den Stufen 1,..,6 (2*3) zusammengefasst
(Variable pw), mit deren Hilfe die Transformation erfolgen kann (neuer Dataframe:
mydatal3t). Hierzu miissen die Faktoren fiir die arithmetische Berechnung in “integer* gewan-
delt werden, wobei die “3“ die Anzahl der Stufen des Faktors “Wdh* ist:
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res <— aov.lSresiduals
mydatal3 <- cbind(mydatal3, res)
mydatal3 <- within(mydatal3,
PW<- (as.integer (Phase)-1)*3 + as.integer (Wdh))
mydatal3t <- reshape (mydatal3, direction="wide", timevar="PW",
v.names=c ("score", "res"),times=1:6,idvar="1Id")

Zur Kontrolle sollte man sich mit names die Namen des neuen Dataframes ausgeben lassen:

[1]"Id" "Gruppe" "Phase" "Wdh" "score.l" "res.1" "score.2" "res.2" "score.3" "res.3"
[11] "score.4" "res.4" "score.5" "res.5" "score.6" "res.6"

Die Uberpriifung der Normalverteilung (fiir die Variablen 6, 8,..,14, 16) erfolgt dann iiber die
Funktion msw im Paket mvnormalTest :

msw (mydatal3t([,c(6,8,10,12,14,16)])

Smv.test

Test Statistic p-value Result
[1,] Royston 9.5833 0.1383 YES
[2,] VA-GE 0.9813 0.1985 YES

Suv.shapiro

W p-value UV.Normality
res.l 0.9928 0.9372 Yes
res.2 0.9838 0.41 Yes
res.3 0.9825 0.3451 Yes
res.4 0.9876 0.6388 Yes
res.5 0.9837 0.4023 Yes
res.6 0.957 0.0089 No

msw gibt 2 Varianten einer multivariaten Version des klassischen Tests von Shapiro & Wilk aus:
eine von Royston sowie eine von Villasenor-Alva und Gonzalez-Estrada (va-cE). Beide er-
kennen keinen Widerspruch zur multvariaten Normalverteilung. Unter diesen beiden multiva-
riaten Tests werden noch die Ergebnisse fiir die univariaten Tests von Shapiro & Wilk
ausgegeben.

Interessanterweise erhilt man bei Verwendung des Tests von Mardia ein anderes Ergebnis:

mardia (mydatal3t[,c(6,8,10,12,14,16)])

Smv.test

Test Statistic p-value Result
1 Skewness 101.9943 2e-04 NO
2 Kurtosis 10.969 0 NO
3 MV Normality <NA> <NA> NO

Ein solches “Phinomen* ist zwar nicht selten, mag aber dennoch verwirren. Bei Verwendung
des klassischen F-Tests ist dieses Ergebnis ohnehin von untergeordneter Bedeutung.

Als néchstes miissen noch die Personeneffekte 77 auf Normalverteilung tiberpriift werden:

pm <- with (mydatal3, ave(score, Id, FUN=sum) )
hist (pm)
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Hier ist zwar eine Abweichungen von der Normalverteilung offensichtlich, aber nicht gravie-
rend.

Die Uberpriifung der Spherizitit mit dem Mauchly-Test war im vorigen Abschnitt 11.4 gezeigt
worden. Sollen andere Tests mittels der Funktion check. sphere durchgefiihrt werden, so ist
das zwar ohne Weiteres als Voraussetzung fiir die Interaktion Phase*wdh moglich, jedoch miis-
sen fiir die Haupteffekte Phase und wah pro 1d die Summen (oder Mittelwerte) iiber den jeweils
anderen Faktor berechnet werden, weil diese letztlich die Basis fiir die Varianzanalyse sind.
Mittels der Funktion ave konnen diese in einer solchen Struktur errechnet werden, dass sie als
neue Variablen an mydatal3 angehdngt werden konnen:

Wdh.s <- with (mydatal3, ave (score,list (Id,Wdh) ,FUN=mean))
Phase.s <- with(mydatal3,ave(score,list (Id,Phase),FUN=mean))
mydatal3 <- cbind(mydatal3,Wdh.s,Phase.s)

Der Test auf Spherizitit fiir die Interaktion kann zwar auch auf Basis des Datensatzes im langen
Format durchgefiihrt werden, nimlich iiber

with (mydatal3, check.sphere(score,trial=PW,id=Id))

doch fiir die Tests in Zusammenhang mit den beiden Haupteffekten muss der Dataframe in das
“breite* Format gewandelt werden:

myPW <- reshape (mydatal3, direction="wide", timevar="PW",
v.names=c ("score"), times=1:6, idvar="Id")

Die Variablen von myPw sind nun:
Id, Gruppe, Phase, Wdh, Wdh.s, Phase.s, score.1, score.2, score.3, score.4, score.5, score.6

Zunichst der Test auf Spherizitéit mittels der Funktion check . sphere fiir die Interaktion, alter-
nativ der nichtparametrische Test mittels “spatial signs* und der Funktion sr. sphere.test aus
dem Paket spatialNp. Anzumerken ist, dass die zu analysierenden Variablen die Positionen 7
bis 12 haben, wie aus o.a. Liste zu entnehmen ist:

check.sphere (myPW[,7:12])

Sresults

Chisquare df p value
Mauchly 19.3992 14 0.1502
John's V 202.6776 20 0.0000
Nagao 202.6776 20 0.0000
LR 139.2011 20 0.0000
Muirhead & Waternaud 221.4102 20 0.0000
Compound Symmetry 31.9650 19 0.0315
SBox.epsilon
[1] 0.9010927
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library (SpatialNP)
sr.sphere.test (myPW[,7:12])

Test of sphericity using spatial signs
Q.2 = 1158.7, df = 20, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true shape is not equal to diag(6)

Fast alle Ergebnisse deuten auf eine deutliche Abweichung von der Spherizitét hin. Alternativ
kann auch ein Test auf Gleichheit der Varianzen der 6 Messwiederholungen mittels des Levene-
like-Tests durchgefiihrt werden (vgl. Kapitel 5.3.4), hier wieder auf Basis von mydatal3 (im
“langen* Format):

mydatal3 <- within (mydatal3, diff<-abs(score-ave (score,PW,FUN=median)))
with (mydatal3, friedman.test (diff~PW | Id, data=mydatal3))

Friedman rank sum test

data: diff and PW and Id
Friedman chi-squared = 4.7339, df = 5, p-value = 0.4492

Dieser zeigt keine Ungleichheit der Varianzen an. Der Unterschied der Ergebnisse kann
dadurch erklirt werden, dass die Kovarianzmatrix zwar gleiche Varianzen aber unter-
schiedliche Korrelation hat.

Ahnlich die Durchfiihrung der Spherizitits-Tests fiir die Haupteffekte, hier fiir den Faktor wdh.
Wie oben muss ein entsprechender Datensatz im breiten Format erstellt werden, bevor
check.sphere oder sr.sphere.test aufgerufen werden konnen. Die zu analysierenden Va-
riablen haben hier die Namen wdh.s.1, Wdh.s.2, Wdh.s.3 bzw. die Positionen 9 bis 11.
Beide Varianten zur Spezifikation der Variablen angegeben werden:

myW <- reshape (mydatal3, direction="wide", timevar="wdh",
v.names=c ("Wdh.s"), times=1:3, idvar="Id")

check.sphere (myW[,7:91) # ueber Variablennummern
check.sphere (myW[,c("Wdh.s.1", "Wdh.s.2", "Wdh.s.3")]) # ueber VarNamen
Sresults
Chisquare df p value
Mauchly 0.3866 2 0.8242
John's V 88.1595 5 0.0000
Nagao 88.1595 5 0.0000
LR 86.2647 5 0.0000
Muirhead & Waternaud 108.2067 5 0.0000
Compound Symmetry 9.9130 4 0.0419

SBox.epsilon
[1] 0.9950802

Fiir den Test auf Spherizitit fiir den Phasen-Effekt (Variablen Phase.s.1, Phase.s.2) sind
folgende Anweisungen erforderlich (hier ohne Ausgabe):

myP <- reshape (mydatal3, direction="wide", timevar="Phase",
v.names=c ("Phase.s"), times=1:2, idvar="Id")
check.sphere (myP[,9:10])
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Nun zur Uberpriifung der Homogenitit der Kovarianzmatrizen. Auch hier muss fiir alle 3 Mess-
wiederholungseffekte (Phase, wdh und Phase*wdh) ein Test durchgefiihrt werden. Zunéchst fiir
die Interaktion, was wie schon oben beim Test der Spherizitét, mit beiden Datenformaten mog-
lich ist:

with (mydatal3, check.covar(score,Gruppe,trial=PW, id=Id))

check.covar (myPW[,7:12] ,myW[,2])

Chisquare df p value
LR 81.8687 63.000 0.0553
Box M F 1.0190 2662.194 0.4357
Schott T1 52.3902 63.000 0.8274
Schott T2 76.2589 63.000 0.1219
Schott T3 96.3606 63.000 0.0043
Levene 0.9921 21.000 0.4862

Der Levene-Test ist der zuverlédssigste, zumindest hinsichtlich der Varianz-Heterogenitét. Da
das Ergebnis nicht signifikant ist, ist es ratsam noch einen Test auf Homogenitét der Korrela-
tionsmatrizen zu machen, wobei auch hier in gleicher Weise beide Datenformate moglich sind:

with (mydatal3, check.corr (score,Gruppe,trial=PW,id=Id))

statistic df p wvalue
Jennrich test (chisquare) 40.9123 45 0.6457
Levene correlation (F) 0.7413 45 0.8817
Larntz & Perlman (chisq) 11.5944 15 0.1256
Box M (chisq) 60.2983 45 0.0633

Die Ergebnisse der Tests von Larntz & Perlman sowie von Box zeigen eine, zumindest leichte,
Heterogenitét der Korrelationsmatrizen. Die entsprechenden Anweisungen, z.B. fiir die Tests
beim Faktor wdh:

check.covar (myW[,7:9],myW[,2])
check.corr (myW[,7:9],myW[,2])

Da allerdings bereits fiir die Interaktion die Kovarianzmatrizen als ungleich angenommen wer-
den, kann die Uberpriifung fiir die beiden Haupteffekte entfallen. Als Anova-Methode ist das
KWE-Verfahren die einfachste, aber eine gute Wahl, weil dies relativ robust gegen Hetero-
genititen ist. Dazu die Funktion np . anova (vgl. Anhang 3), Aufruf und Ergebnis (allerdings aus
Platzgriinden ohne die Ergebnisse des parametrischen F-Tests):

np.anova (score~Gruppe*Phase*Wdh+Error (Id/ (Phase*Wdh) ) ,mydatal3)

generalized Kruskal-Wallis/Friedman tests including Iman & Davenport
F-tests

Df Sum Sqg Chisqg Pr (>Chi)
Gruppe 3 125893 1.0808 0.78171
Residuals Btw.Vpn 76 9075923
Phase 1 57 15.3901 0.00009
Gruppe:Phase 3 5 1.4415 0.69584
Residuals Phase 76 233
Wdh 2 1 0.3587 0.83581
Gruppe :Wdh 6 14 4.6315 0.59186
Residuals Gruppe:Wdh 152 455
Phase:Wdh 2 11 3.2757 0.19440
Gruppe :Phase:Wdh 6 25 7.5920 0.26955
Residuals Gruppe:Phase:Wdh 152 500
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Vom statistischen Standpunkt aus wire als Anova-Methode das Verfahren von Brown & For-
sythe das bessere gewesen. Doch leider beriicksichtigt die Funktion mbf . £, wie auch
iga.anova fiir das IGA-Verfahren, nur einen Messwiederholungsfaktor. Damit konnte nicht
die Interaktion der beiden Messwiederholungsfaktoren getestet werden. Liegt keine Hypothese
fiir diese Interaktion vor, kann diese Methode durchaus angewandt werden. Das Prozedere ist
etwas aufwéndig und wurde in Abschnitt 3.5 kurz skizziert:

* Essind 2 Varianzanalysen durchzufiihren, einmal mit Gruppe und Phase, sowie einmal mit
GruppelHKinh.

* Es miissen die Summen (oder Mittelwerte) iiber den nicht beriicksichtigten Messwiederho-
lungsfaktor gebildet werden.

* Es muss eine Teildatenmatrix fiir eine beliebige Auspriagung des nicht beriicksichtigten
Messwiederholungsfaktors gewéhlt werden.

Hier soll nur die Varianzanalysen mit Gruppe und Phase gezeigt werden. Zunichst die Mit-
telwertbildung und Teildatenmatrix, hier fiir wah=1:

mydatal3.P <- within(mydatal3, Sy<-ave(score, Id,Phase,FUN=sum))
mydatal3.P1l <- subset (mydatal3.P,Wdh==1)

Die Varianzanalyse nach Brown-Forsythe nun:

with (mydatal3.P1l,mbf.f (Sy,Gruppe,trial=Phase, 1d=Id))

modified Brown-Forsythe method for mixed repeated measures designs
Df Df.err F value Pr (>F)

grouping factor 2.7220 60.070 0.7455 0.517174

trial factor 1.0000 34.955 9.6221 0.003791 **

interaction 2.7786 55.220 0.7257 0.531088

Anzumerken ist, dass fiir wah=2 und wdh=3 dieselben Ergebnisse herauskommen miissen. Der
Vollstiandigkeit wegen soll wenigstens noch das Ergebnis der Analyse fiir Gruppe und wdh
angefiihrt werden:

modified Brown-Forsythe method for mixed repeated measures designs
Df Df.err F value Pr (>F)

grouping factor 2.8190 59.752 0.8531 0.4646

trial factor 2.0000 40.263 2.2946 0.1138

interaction 5.4673 126.846 0.6243 0.6957

so dass sich zeigt, dass zumindest in diesem Fall beide Methoden zum gleichen Ergebnis gefiihrt
haben, d.h. nur der Faktor phase hat einen Einfluss.

Zum Abschluss noch eine mehr theoretische Betrachtung. Oben zeigte sich, dass sich die Ko-
varianzmatrizen nicht hinsichtlich der Varianzen, sondern hinsichtlich der Korrelationen unter-
scheiden. In Kapitel 5.2 war beschrieben worden, wie sich ungleiche Korrelationen innerhalb
der Gruppen bei ungleichen Stichproben n; auswirken konnen. Welcher Fall, d.h. wie die Rela-
tion zwischen n; und r; aussieht, soll hier kurz ermittelt werden. Dazu werden fiir jede Gruppe
mittels subset die Korrelationsmatrizen c1, .., c4 errechnet, und daraus die durchsschnitt-
liche Korrelation sc1, .., sc4 innerhalb einer Korrelationsmatrix mittels einer doppelten for-
Schleife iiber die untere Dreiecksmatrix. Zum Mitteln der Korrelationskoeffizienten wird die
Fisher-z-Transformation angewandt (Funktion atanh) und der Mittelwert zuriicktransformiert
(Funktion tanh). (Zur Berechnung der mittleren Korrelationen sc1, .., sc4 werden die
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Summen der transformierten Korrelationskoeffizienten iiber die untere Dreiecksmatrix be-
rechnet und anschlieend durch v*(v-1)/2 dividiert, wobei hier die Variablenzahl v=6 ist):

subset
subset
subset
subset

cl <- cor
c2 <—- cor
c3 <- cor
c4 <- cor
scl<-0

—~ o~~~
~ o~~~

for (i in 2:6) for

scl<-scl/ (6*5/2)
sc2<-0

for (i in 2:6) for

sc2<-sc2/(6*5/2)
sc3<-0

for (i in 2:6) for

sc3<-sc3/(6*5/2)
sc4<-0

for (i in 2:6) for

scd<-scd/ (6*5/2)

myPW, Gruppe==
myPW, Gruppe==
myPW, Gruppe==
myPW, Gruppe==

) [
) [
) [
) [

(3 in 1:(i-1))

(3 in 1:(i-1))

(3 in 1:(i-1))

(3 in 1:(i-1))

7:
7:
7:
7:

scl<-scl+atanh(cl[i, j])

sc2<-sc2+atanh (c2[i, j1)

sc3<-sc3+atanh(c3[i, j])

sc4<-scd+atanh (c2[i, 1)

Die fiir die 4 Gruppen ermittelten durchschnittlichen Korrelationen:

[1] 0.5127412 0.6379254 0.4907381 0.2519690

Diese werden nun mit den n; (24, 16, 8, 32) korreliert:

cor(c(24,16, 8,32),c(scl,sc2,sc3,sc4d))

mit dem Ergebnis r(n;,r;) = -0.674. Die relativ hohe negative Korrelation hitte zur Folge, dass
der F-Test deutlich konservativ reagieren wiirde, dagegen der multivariate Test deutlich liberal.

Eine ganz andere Moglichkeit zur Analyse bieten die GLM-Methoden (generalized linear mo-
dels) mit der Option, andere Kovarianz-/Korrelationsmatrizen als Modellgrundlage zu nehmen
als die Compound Symmetry. Diese war in Kapitel 6.11.2 an diesem Datensatz mydatal3 vor-
gestellt worden. Und es zeigte sich, dass eine Kovarianzmatrix ohne spezielle Eigenschaften am

besten zu den Daten passt:

library (nlme)

glSymm <- gls(score~Gruppe*Phase*Wdh, data=mydatal3,

corr =
anova (glSymm)

corSymm (,

form

1| 1d))

Die Anova-Tabelle deckt sich mit den o.a. Ergebnissen, die mittels np.anova auf Basis des
KWEF-Modelles errechnet wurden:

(Intercept)
Gruppe

Phase

Wdh

Gruppe:Phase
Gruppe : Wdh
Phase:Wdh
Gruppe:Phase:Wdh

numDF

1
3
1
2
3
6
2
6

F-value p-value

807.
.5240
.9179
- 3055
.5813
.7082
L4112
22952

4647

<

O O OO O A O

.0001
.6660
.0001
.7369
.6275
. 6431
.2449
.2578
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A. Anhang

1. Umstrukturieren von Messwiederholungen in SPSS

Dieses ist z.B. erforderlich zur Rangbildung von Messwiederholungen.

1.1 Umstrukturieren von Messwiederholungen in Fille
Vorzunehmen im Menii: ,,Daten -> Umstrukturieren*

1.1.1 ein Faktor und eine Analyse-Variable

Als Beispiel dient der Datensatz 4 (vgl. Kapitel 5)

Geschlecht t1 t2 t3

(= R = = TR s 5 T o T = PSR L% R g
[ T L TR LN TR % TR L T QR A U A U W U R
=] O I = oo MmO o= W s
— M W = M On D =
[ L% T e S o TR L TR = S N

—h
—

* Datenumstrukturierung

1. Option:
Umstrukturieren ausgewihlter Variablen in Fille

/\* T [ema e Folgende Maglichkeiten stehen Ihnen zur Yerflgung:

11 [emia| e g g

I i Ilw-lm I w-= [ ] @: Umstrukturieren ausgewahlter Variablen in Falle:

1w et ot [ 1t [ ada 1 o | owte
DA Verwenden Sie diese Option, wenn jeder Fall in den akiuellen Daten Variablen
—— enthalt, die im neuen Datenblatt in Gruppen verwandter Falle angeordnet
werden sollen.
-> Weiter

* Anzahl der Variablengruppen

1. Option:
Eine (Variablengruppe)

Wieviele Variablengruppen machten Sie umstrukturieren?

@égine (beispielsweise w1, w2 und w3}§

-> Weiter
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¢ Auswihlen von Variablen

a. Fallnummer verwenden,
- kann eine vorhandene Fallkennung sein, z.B. Vpn
- ist aber frei wihlbar
- erhélt standardméBig den Namen id

b. zu transponierende Variablen:
hier die Messwiederholungsvariablen eintragen
und einen gemeinsamen Namen geben, hier: ,,score*

c. Variablen mit festem Format:
hier die "konstanten" Variablen (ohne Messwiederholung) eintragen
(z.B. Alter, Geschlecht etc)

Wariablen in der aktuellen Datei:

&5 Geschlecht Angabe von Fallgruppen
%H |Fal|nummervemrenden
12

&b 12 Mame: |id | Besc

Zu transponierende Variablen

Zielvariable: |score

+ | 3 |

&2

Ght3

Variable(n) mit festem Format:
&5 Geschlecht

-

-> Weiter

¢ Wieviel Indexvariablen mochten Sie erstellen?

1. Option:
Eine (Indexvariablen)
IBERERT Wieviele Indexvariablen machten Sie erstellen?
11 z]an
BRI @EEine!
211|008 e
=11z 00d Verwenden Sie diese Option, wenn eine Variablengruppe die Effiekie eines einzelnen
HEREIRS Faktors, einer einzelnen Behandlung oder einer einzelnen Bedingung aufzeichnet.

-> Weiter
* Erstellen einer Indexvariablen
(Diese kann numerisch oder alphanumerisch sein.)

a. Art des Indexwertes:
fortlaufende Zahlen
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b. Name und Label der Indexvariablen:
kann frei gewihlt werden (standardméBig: Index1), hier: ,,Zeit*

Art des Indexwerts:

@ Fortlaufende Zahlen
Indexwerte: 1,2, 3

© Variablennamen

Mame und Label der Indexvariablen bearbeiten:

| Name | variablenlabel | Stufen | Indexwerte
1 |[Zeit | 3 123

-> Weiter (es folgen dann noch Optionen) oder Fertigstellen

* Optionen

a. Verarbeitung nicht ausgewéhlter Variablen (die oben weder als zu transponierende noch
als "konstante" deklariert worden waren):
(normalerweise) beibehalten und als Variablen mit festem Format behandeln

b. System Missing: Einen Fall in der neuen Datei erstellen

Yerarbeitung nicht ausgewahlter WVariablen

@ivariable[n} aus neuer Datendatei entfernen§

© Beibehalten und als Variable(n) mit festem Format behandeln

System Missing (fehlender Wert) oder leere Werte in allen transponierten Yariablen
@ Einen Fall in der neuen Datei erstellen

© Daten verwerfen

Yariable zum Zahlen von Fallen

[ Anzahl neuer Falle zihlen, die vom Fall in den aktuellen Daten erstellt wurden

-> Weiter

Die hier aufgefiihrten Schritte konnen auch iiber die SPSS-Syntax realisiert werden:

Varstocases
/Id=1d
/Make score from tl t2 t3
/index=Zeit (3)
/keep=Geschlecht
/null=keep.

Das Ergebnis der Umstrukturierung:
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id Geschlecht Zeit score
1 1 1 1 4
P 1 1 P 7
3 1 1 3 2
4 2 1 1 3
5 2 1 P 5
B 2 1 3 1
7 3 1 1 7
8 3 1 2 9
9 3 1 3 B
10 4 1 1 B
11 4 1 2 B
12 4 1 3 2
1.1.2 mehrere Faktoren und eine Analyse-Variablen

Als Beispiel dient der Datensatz 5 (vgl. Kapitel 5)

Geschlecht vl Ve v3 wd vh vb v Ve va

OO || = || T | | | L[S =
[T L T N TR (. i) QS e A G- R}
% Ld e R LA MRS
LS R e TR 6 TR & § T S o T PN
[ QS N s R S S T S R s Y
[ o B S TR LR L TR SRR & o T S TR =N
% T L TR S TR % TR S L R % T =
IR g S TE I FUE
[in BN SN & R & o TR =S o 3 TR SR & o
L% TR S TR S TR o TR L RS R S
% TR e TR S TR S (R S N % R 1S

* Datenumstrukturierung

1. Option:
Umstrukturieren ausgewihlter Variablen in Félle

00 ] Eer [ [0
R

Folgende Maglichkeiten stehen Ihnen zur Yerflgung:

@ Umstrukturieren ausgewahlter Variablen in Eélle§

Verwenden Sie diese Option, wenn jeder Fall in den aktuellen Daten Variablen
enthalt, die im neuen Datenblatt in Gruppen verwandter Falle angeordnet
werden sollen.

HEELHEE

M EEHE

-> Weiter
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* Anzahl der Variablengruppen
1. Option: Eine (Variablengruppe)
Wieviele Variablengruppen miéchten Sie umstrukturieren?
@Egine (beispielsweise w1, w2 und w3}§
-> Weiter
¢ Auswihlen von Variablen
a. Fallnummer verwenden,
- kann eine vorhandene Fallkennung sein, z.B. Vpn
- ist aber frei wahlbar
- erhilt standardméfBig den Namen id
b. zu transponierende Variablen:
hier die Messwiederholungsvariablen eintragen
und einen gemeinsamen Namen geben, hier: ,,Fehler*
c. Variablen mit festem Format:
hier die "konstanten" Variablen (ohne Messwiederholung) eintragen
(z.B. Alter, Geschlecht etc)
Variablen in der aktuellen Datei:
ﬂf, [Geschlechi] rAngabe von Fallgruppen-
&“ 1] \Fallnummer verwenden
e 2l
& b3l Name: |ig Beschrif
& [ -
& [vsl rZu fransponierende Variablen
g> vl
& v Ziglvariable: |Fehler
i _
% {:Qi + | 3 ([ 0
*' o- Il
¢ 13l
& b
oo 4]

Yariable(n) mit festem Format:

& [Geschlechi]

-> Weiter

¢ Wieviel Indexvariablen mochten Sie erstellen?

2. Option:
Mehrere (Indexvariablen) und Anzahl der Messwiederholungsfaktoren festlegen
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1111 o7 o

[HENEREEE @ Mehrere Wie viele?

1112 [00s

1{1]=2]1/[003 YVerwenden Sie diese Option, wenn eine Variablengruppe die Ef
: : g g g'gg mehrerer Faktoren, Behandiungen oder Bedingungen aufzeichn

-> Weiter

* Erstellen mehrerer Indexvariablen)

In der folgenden Tabelle miissen fiir jeden Messwiederholungsfaktor Name und wahlweise
Label frei gewihlt (standardmiBig: Index1, Index2) sowie fiir jede die Anzahl der Stufen
festleget werden, hier ,,Medikament* und ,,Aufgabe“. Hierbei ist die Reihenfolge zu
beachten: in der Variablenreihenfolge variiert der erste Faktor am langsamsten, der letzte
am schnellsten. Und das Produkt der Stufen muss die Anzahl der Messwiederholungsva-
riablen ergeben:

Mamen, Label und Anzahl der Ebenen fir Indexvariablen:

| Mame Wariablenlabel | Stufen | Indexwerte
1 |Medikament 3

1,2 3
2 | Aufgabe [3 [1.2 3

EX
Gesamizahl kombinierter Ebenen (Produkt): 9

-> Weiter

e Optionen

a. Verarbeitung nicht ausgewéhlter Variablen (die oben weder als zu transponierende noch
als "konstante" deklariert worden waren): (normalerweise) beibehalten und als Variablen
mit festem Format behandeln

b. System Missing: Einen Fall in der neuen Datei erstellen

Yerarbeitung nicht ausgewahlter WVariablen

@fvariame[n} aus neuer Datendatei entfernen?
] Beibehalten und als Variable(n) mit festem Format behandeln

System Missing (fehlender Wert) oder leere Werte in allen transponierten Variablen

@ Einen Fall in der neuen Datei erstellen
(@ Daten verwerfen

Yariable zum Zahlen von Fallen

[ Anzahl neuer Fille zihlen, die vom Fall in den akiuellen Daten erstellt wurden
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-> Weiter
-> Fertigstellen

Wenn keine Namen festegelgt worden waren, hat die Analyse-Variablen anschlieBend die
Namen transl und Indexl, Index2,...sind standardmifBig die Kennzeichnungen der Mess-
wiederholung fiir die jeweiligen Faktoren.

Die hier aufgefiihrten Schritte konnen auch iiber die SPSS-Syntax realisiert werden:

Varstocases
/Id=id
/make Fehler from vl v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9
/index=Medikament (3) Aufgabe (3)
/keep=Geschlecht
/null=keep.

Das Ergebnis der Umstrukturierung:

id Geschlecht | Medikament| Aufgabe Fehler
1 1 1 1 1 3
2 1 1 1 2 3
3 1 1 1 3 1
4 1 1 2 1 4
5 1 1 2 2 4
b 1 1 2 3 2
T 1 1 3 1 5
o 1 1 3 2 4
9 1 1 3 3 3
10 2 1 1 1 2
" P 1 1 2 0
12 P 1 1 3 0
1.1.3 ein Faktor und mehrere Analyse-Variablen

Als Beispiel dient der Datensatz 4 (vgl. Kapitel 5), wobei die 3 Aufgaben nicht als Faktor, son-
dern als 3 Variablen interpretiert werden und lediglich ein Faktor Medikament vorhanden ist.

* Datenumstrukturierung
1. Option: Umstrukturieren ausgewéhlter Variablen in Fille

-> Weiter

Folgende Maglichkeiten stehen Ihnen zur Yerflgung

CiLMﬂsnukmnerenausgewéhnerVanameninEéHe

Verwenden Sie diese Option, wenn jeder Fall in den aktuellen Daten Variablen
enthalt, die im neuen Datenblattin Gruppen verwandter Falle angeordnet
werden sollen.

S
HF
HHHEEE

MHHEHE

* Anzahl der Variablengruppen

2. Option:
Mehrere (Variablengruppen) sowie Anzahl der Analyse-Variablen festlegen (hier 3)
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; gg ® Mehrere (beispielsweise w1, w2, w3 und h1, h2, h3, usw.)
4 |04 Anzahl |3

2 o7 -

S [0

& |07

-> Weiter

¢ Auswihlen von Variablen

a. Fallnummer verwenden,
- kann eine vorhandene Fallkennung sein, z.B. Vpn
- ist aber frei wihlbar
- erhélt standardméfig den Namen id

b. zu transponierende Variablen:
hier die Messwiederholungsvariablen fiir die 1. abhéngige Variable eintragen
und bei ,,Zielvariable* einen gemeinsamen Namen geben, hier: ,,Aufgabel
diesen Schritt dann fiir die anderen abhéngigen Variablen wiederholen,
indem im Pulldown-Menii rechts neben der Zielvariablen nacheinander die
nichsten Variablen ausgewdihlt weren, deren Voreinstellung trans1, trans2, ...Ist.

c. Variablen mit festem Format:
hier die "konstanten" Variablen (ohne Messwiederholung) eintragen
(z.B. Alter, Geschlecht etc)

Variablen in der aktuellen Datei:

&5 [Geschlecht] Angabe von Fallgruppen
@ ] ‘Fallnummervemenden T|
& 2]
& Ival Name: |id | Beschriftung...
& 4]
&) [v3] Zu transponierende Variablen
& 6]
&) V7] Zielvariable: |Aufgabe1 T|
& vl
& o + |3 |& VI
b [v4]
& V7]
Wariable(n) mit festem Format:
&5 [Geschlecht]
-y
-> Weiter

¢ Erstellen von Indexvariablen)

1. Option:
Eine (Indexvariablen)



11.5 Umstrukturieren von Messwiederholungen in SPSS 293

S Wieviele Indexvariablen méchten Sie erstellen?

1 1 2 011 ...... g

1[1]z[005 @ Eine:

2 1 ; g'gi Yerwenden Sie diese Option, wenn eine Yariablengruppe die Effekie
=19 =006 eines einzelnen Faktors, einer einzelnen Behandlung oder einer

einzelnen Bedingung aufzeichnet.

Liegt ein mehrfaktorielles Design wir, wie etwa im vorigen Abschnitt, so konnen bei der 2.
Option die Anzahl der Messwiederholungsfaktoren festgelegt werden.

-> Weiter

¢ Erstellen einer Indexvariablen
(Diese kann numerisch oder alphanumerisch sein.)

a. Art des Indexwertes:
fortlaufende Zahlen

b. Name und Label der Indexvariablen:

kann frei gewdhlt werden (standardméfig: Index1), hier: ,,Medikament®. Die Stufenzahl
ergibt sich aus den anderen Angaben.

Art des Indexwerts:

@ Fortlaufende Zahlen
Indexwerte: 1,2, 3

© variablennamen

Mame und Label der Indexvariablen bearbeiten:

| Mame | Variablenlabel Stufen Indexwerte
1 |[Medimanet | 3 1,23

-> Weiter

* Optionen

a. Verarbeitung nicht ausgewéhlter Variablen (die oben weder als zu transponierende noch
als "konstante" deklariert worden waren):
(normalerweise) beibehalten und als Variablen mit festem Format behandeln

b. System Missing: Einen Fall in der neuen Datei erstellen
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Verarbeitung nicht ausgewahlter Variablen

@iVariahle(n} aus neuer Datendatei entfernené

] Beibehalten und als Yariable(n) mit festem Format behandeln

System Missing (fehlender Wert) oder leere Werte in allen transponierten Yariablen

@ Einen Fall in der neuen Datei erstellen
© Daten verwerfen

Yariable zum Zahlen von Fallen

[ Anzahl neuer Falle zanlen, die vom Fall in den aktuellen Daten erstellt wurden

Falls keine Namen vereinbart worden waren, haben die Analyse-Variablen anschlie3end die
Namen transl, trans2,...und Index1 ist standardméBig der Kennzeichnung der Mess-
wiederholung.

Die hier aufgefiihrten Schritte konnen auch iiber die SPSS-Syntax realisiert werden:

Varstocases
/Id=id
/make Aufgabel from vl v4 v7
/make Aufgabe2 from v2 v5 v8
/make Aufgabe3 from v3 v6 v9
/Index=Medikament (3)
/Keep=Geschlecht
/Null=keep.

Das Ergebnis der Umstrukturierung:

id Geschlecht | Medikament | Aufgabel | Aufgabe2 | Aufgabe3

1 1 1 1 3 3 1
2 1 1 2 4 4 2
3 1 1 3 5 4 3
4 2 1 1 2 0 0
5 2 1 2 3 2 2
; 2 1 3 4 3 3
7 3 1 1 5 4 3
8 3 1 2 5 3 3
g 3 1 3 6 3 4
10 4 1 1 3 5 2
11 4 1 2 4 4 :
12 4 1 3 4 4 4
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1.2 Umstrukturieren von Fille in Messwiederholungen

Vorzunehmen im Menii: ,,Daten -> Umstrukturieren*

* Datenumstrukturierung

2. Option: Umstrukturieren ausgewéhlter Variablen in Fille

T ema[w] ,_—f——-_‘ (@ Umstrukturieren ausgewahlter Falle in Wariablen
" :y‘:n
yﬂ =2 I i Iulmiz’: I “’;I Yerwenden Sie diese Option, wenn Gruppen verwandter Falle vorliegen, die
| o neu angeordnet werden sollen, sodass die Daten aus den einzelnen Gruppen
il i im neuen Datenblatt als einzelner Fall dargestellt werden.
-> Weiter

¢ Auswihlen von Variablen

a. Bezeichnervariablen:
Fallkennzeichnung/nummer (z.B. id oder Vpn)

b. Indexvariable:
Kennzeichnungen der Messwiederholung, hier ,,Zeit*
(z.B. 1-faktoriell: Index1 bzw. mehrfaktoriell Index1, Index2,...)

Variablen in der aktuellen Datei: Bezeichnervariable(n):
&5 [patients] & id
&> [scorel

.ﬁ Rank of score by id [Rscore]

Indexvariable(n):

&5 Zeit

Alle iibrigen Variablen werden automatisch ,,sinnvoll* als konstante oder Messwiederho-
lungsvariable zugeordnet.

-> Weiter
¢ Sortieren von Daten

2. Option:
Nein - Daten wie gegenwirtig sortiert verwenden

(Bei 1. Option werden zuerst alle Wiederholungen einer Analyse-Variablen hintereinander
ausgegeben, vor denen der ndchsten Analysevariablen,
bei 2. Option werden zuerst die ersten Werte aller Analyse-Variablen hintereinander aus-
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gegeben, vor allen Werten der zweiten Messwiederholung etc)

Sollen die aktuellen Daten sortiert werden?

2 [ 1]2 [oos
11 [0 111 |ooz
1 [ 11 ooz 11z |.oog
z [ 1]1 [oog 11z ooz ; :
z[ 1]z [oo7 z[ 11 [oos @éga—Datenwerden nach Bezeichner- und Indexvariablen sortiert
1 [1]2 [ong z 1]z [on7
1] 1]z ooz 21 ]z [ooe

211 [o1o

-> Weiter

* Optionen

Anordnung der neuen Yariablengruppen

@! Mach urspriinglicher Variable sortieran (z B2 w1 w2 w3, h1 h2 h3
) Mach Index sortieren (z B. w1 h1, w2 h2 w3 h3

riariable zum Z3hlen von Fallen-

[ Anzahl der Falle in den aktuellen Daten z&hlen, mit denen ein neuer Fall erstelit wird

rindikatorvariablen

|| Indikatorvariablen erstellen

Die Optionen sind i.a. nicht erforderlich.
-> Weiter
-> Fertigstellen

Die neuen Namen der Messwiederlungen der einzelnen Analyse-Variablen sind Name .1,
Name2, .. (wenn ein Name vorgegeben wurde) andernfalls trans.1, trans.2,...Bei mehr-
faktoriellen Designs haben diese jeweils den Zusatz der Kennzeichnung der Messwiederholung
zB..1.1,.1.2,.,2.1,22, ..

Die hier aufgefiihrten Schritte konnen auch iiber die SPSS-Syntax realisiert werden:

Sort cases by id Zeit.
casestovars
/Id=id
/index=Zeit
/groupby=variable.
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Und das Ergebnis der Umstrukturierung:

id patients score.1 | score? | score3 | Rscorel | Rscore2 | Rscore.3
1 1 1 4 7 2 2,000 3,000 1,000
2 2 1 3 5 1 2,000 3,000 1,000
3 3 1 7 9 B 2,000 3,000 1,000
4 4 1 B B 2 2,500 2500 1,000
5 5 1 5 ] 1 2,500 2,500 1,000
B B 2 8 2 b 3,000 1,000 2,000
7 7 2 4 1 1 3,000 1,500 1,500
8 8 2 B 3 4 3,000 1,000 2,000
g g 2 g ] 2 3,000 2.000 1,000
10 10 2 7 1 1 3,000 1,500 1,500
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2. Spezielle robuste F-Tests und andere Statistiken

Im Folgenden werden drei robuste F-Tests vorgestellt, deren Formeln in der Literatur nicht weit
verbreitet sind und daher hier zitiert werden.

2.1 Box-Korrektur fiir heterogene Varianzen
Es liegen k Gruppen mit Varianzen siz vor. Der F-Test (Haupteffekt oder Interaktion)

— MSEffekt
MSFehler

kann bzgl. der Heterogenitit der Varianzen korrigiert werden, indem die Zahler- und Nenner-
freiheitsgrade adjustiert (genauer: reduziert) werden. Die Zihlerfreiheitsgrade dfl werden dabei
mit & multipliziert, die Nennerfreiheitsgarde df2 mit &,. Diese Korrekturfaktoren errechnen
sich wie folgt:

= (38 k
7= (Z(sf-sz)z)/(k oY)

_ -1 -1
g = (1+k—2c2) e, = (1+¢)

Hierbei lassen sich 5~ als durchschnittliche Varianz und ¢? als Streuung der Varianzen interpre-
tieren. Es ist leicht zu erkennen, dass im Falle gleicher Varianzen ¢2=0 wird und damit & und
& den Wert 1 bekommen.

2.2 Brown-Forsythe F-Test fiir inhomogene Varianzen

1-faktorielle Analyse:
Es liegen k Gruppen mit Varianzen siz , Zellenbesetzungen n; vor. Brown & Forsythe bilden den
folgenden Quotienten, der annidhernd F-verteilt ist:

_ SSEffect

F =
SSError

Hierbei errechnet sich SSg,,,, (mitn = Zni )

ny 2
SSErr()r = Z 1_; S

Die Nennerfreiheitsgrade des F-Tests berechnen sich

2 \—1
ml- n. 2
df = (Zni_ IJ m; = (1 _;l)si/(SSError)

2-faktorielle Analyse:
Der Test der Interaktion erfolgt (relativ aufwindig) mittels Kontrasten. Einzelheiten hierzu sind
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der Veroffentlichung von Brown & Forsythe (1974) zu entnehmen

2.3 Box-Andersen F-Test fiir nichtnormalverteilte Variablen

Bei diesem modifizierten F-Test werden dessen Zihler- und Nennerfreitsgrade mit dem
Parameter d multipliziert. Dieser errechnet sich im Wesentlichen aus der Varianz und dem Ex-
zess der Variablen x. Die folgende Berechnung des Korrekturparameters d ist giiltig fiir anni-
hernd gleiche n; . Sei daher n die Anzahl der Beobachtungen pro Gruppe. Es sei erwihnt, dass
es auch eine etwas kompliziertere Formel fiir stark differierende n; gibt.

k n N k n 4
S, = Zi zi (xl-j—x) S, = Zi zi (xl-j—x)

Daraus werden zwei Zwischengroflen berechnet:
ky =S,/ (n-1)

ky = [n(n+1)S,-3(n- 1)53]/ [((n-1)(n-2)(n-23)]

SchlieBlich errechnet sich hieraus d als

k
d=1 +l —‘2‘
n k2
2.4 Box-Cox-Transformationen

Hier geht es darum, einen passenden Parameter a zu finden, so dass die Funktion, angewandt
auf die abhédngige Variable, varianzstabilisierend wirkt.

-1

flx) =
Fiir den Parameter a gilt:
* (0 <a <1 rechtsschiefe Verteilungen symmetrisch machen

e 1<a linksschiefe Verteilungen symmetrisch machen

SchlieBlich gilt, dass f(x) -> log(x) fiira-> 0.

Mehr dazu unter:
http://de.wikipedia.org/wiki/Box-Cox-Transformation

2.5 Fishers combined probability test

Mit Fishers combined probability test konnen mehrere unabhéngig voneinander gewonnene
Testergebnisse zur gleichen Hypothese H) liber deren p-Werte zusammengefasst werden. Das
Verfahren ist fiir beliebige Tests anwendbar, also z.B. auch fiir den W-Test von Shapiro und
Wilk zur Uberpriifung eines Merkmals auf Normalverteilung, etwa fiir k Variablen oder k Stich-
proben. Werden fiir k Tests die p-Werte P,,..., P} erzielt, dann wird mit der folgenden Testgro3e
X die Hypothese gepriift, dass fiir alle k Tests H richtig ist:

X = —2[ln(P1) + ln(Pz) + ... +In(P)]

X ist xz—verteilt mit 2k Freiheitsgraden.
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Mehr dazu unter https://en.wikipedia.org/wiki/Fishers_method

2.6 Levene-Test auf Gleichheit von Kovarianzmatrizen

Der Levene-Test auf Gleichheit von mehreren Varianzen aus unbahingigen Stichproben ist
allgemein bekannt: Dabei werden die Absolutbetrige der Abweichungen der einzelnen Mes-
sungen vom Median ermittelt und diese iiber eine Varianzanalyse auf Gleichheit getestet. Ein
dhnlicher Test auf Gleichheit mehrerer Kovarianzmatrizen (vgl. O‘Brien, 1992) ist dagegen re-
lativ unbekannt, obwohl er im Vergleich zu anderen Tests, etwa dem bekannten Box-Test,
wesentlich robuster und effizienter ist. Hier die Berechnung:

Fir i=1,...,I Gruppen, k=1,...,n; , N(N = Z‘Vn ;) Erhebungseinheiten und j=1,..,/ Messwieder-
holungen wird mit V(i) die j. Messung der Variablen y fiir Versuchsobjekt k(i) und m;; der
Median in Gruppe i. Nun werden fiir jede Erhebungseinheit k(i) die folgenden Kovarlanzen Sji,
berechnet:

Sk(i)jljz = (yk(i)jl N mijl)(yk(i)jz N mijz) (j]’ jZ :1""’J)

die anschlieBend transformiert werden in

Sk(iigs = SE (ki) DSkl

wobei sgn die Vorzeichen-Funktion bezeichnet Im néchsten Schritt wird fiir jede Erhebungs-
einheit k(i) die untere Dreiecksmatrix von s «(ii.i. in einen Vektor umgewandelt, woraus eine
Datenmaztrix Y mit N Reihen und (J+1)J/2 Spalten resultiert. SchlieBlich wird darauf eine mul-
tivariate Varianzanalyse angewandt, z.B. Wilks Lambda Test, der die Homogenitit der Kova-
rianzmatrizen fiir die Gruppen i=1,...,] testet.

2.7 Wilcox-Test auf Gleichheit von Varianzen bei Messwiederho-
lungen

Dieser Test priift die Gleichheit der Varianzen von J abhingigen Variablen x1,..,x; . Er basiert
auf dem Prinzip des bekannten Levene-Tests (vgl. Wilcox, 1989).

Die dazu erforderlichen Schritte:

* Fir jede Variable x;,..,x; wird der Median m; ermittelt.

* Fiir jede Beobachtungseinheit i=1,..,N berechnen der absoluten Differenz
dij = abS(Xl'j - m])

* Durchfiihrung eines Friedman-Tests iiber die d; .
Falls die Nullhypothese gleicher Mittelwerte fiir die d; verworfen wird, kann daraus auf eine
Varianzheterogenitit der x; geschlossen werden.
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3. anova.lib: R-Funktionen
Die folgenden Funktionen zusammen mit einer Benutzungsanleitung sind alle im Verzeichnis
http://www.uni-koeln.de/~luepsen/R/

zu finden und konnen von dort heruntergeladen werden. Der bequemste Weg ist Folgender:

e Herunterladen der Datei http://www.uni-koeln.de/~luepsen/R/anova.lib
in ein lokales Verzeichnis path,

* danach in R verfiigbar machen iiber attach ("path/anova.lib")
Hinweis: Fehlende Werte miissen mittels na.omit (...) eliminiert werden.
3.1 box.f: Box-F-Test fiir inhomogene Varianzen

Durchfiihrung einer 1- oder 2-faktoriellen Varianzanalyse (ohne Messwiederholungen) unter
Verwendung der robusten F-Tests von Box (vgl. Anhang 2.1).

Aufruf: box.f (Modell, Dataframe)

Aufrufparameter:
Modell varianzanalytisches Modell (vgl. Funktion aov)
Beispiel: x ~ A*B
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
3.2 bf.f: Brown & Forsythe-F-Test fiir inhomogene Varianzen

Durchfiihrung einer 1- oder 2-faktoriellen Varianzanalyse (ohne Messwiederholungen) unter
Verwendung der robusten F-Tests von Brown & Forsythe (vgl. Anhang 2.2).

Aufruf: bf.f (Modell, Dataframe)

Aufrufparameter:

Modell varianzanalystisches Modell (vgl. Funktion aov)
Beispiel: x ~ A*B
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
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3.3 mbf.f: modified Brown & Forsythe-F-test fiir inhomogene
Varianzen in gemischten Versuchsplinen (Split-Plot Designs)

2-faktorielle Varianzanalyse mit Messwiederholungen auf einem Faktor unter Verwendung der
robusten F-Tests von Brown & Forsythe in der Bearbeitung von Vallejo et al. (2004), die so-
wohl heterogene als auch nicht-sphirische Kovarianzmatrizen erlaubt. Die Eingabe kann im
breiten wie auch im langen Format erfolgen. Die Funktion beotigt o.a. Funktion bf. £.

Aufruf (wide format): mbf.f (df, group)
Aufruf (long format): with (df, mbf.f (y, groups=g, trial=w, id=id)

Parameter:
df Dataframe, Object vom Typ data.frame,
bei weitem Format: nur die Messwiederholungsvariablen
group Gruppierungsfaktor
trial Messwiederholungsfaktor
id Fallidentifikation
Ergebnis:
anova table object of type data.frame and anova
3.4 box.andersen.f: F-Test fiir nichtnormalverteilte Variablen

Durchfiihrung einer 1- oder 2-faktoriellen Varianzanalyse (ohne Messwiederholungen) unter
Verwendung der robusten F-Tests von Box & Andersen (vgl. Anhang 2.3) zur Kompensierung
von Abweichungen von der Normalverteilung.

Aufruf: box.andersen.f (Modell, Dataframe)

Aufrufparameter:
Modell varianzanalytisches Modell (vgl.Funktion aov)
Beispiel: x ~ A*B
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
Ergebnisobjekte:
anova Anova-Tabelle

eps Korrekturfaktor d zur Korrektur der Freiheitsgrade
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3.5 check.covar: Test auf Homogenitit von Kovarianzmatrizen

Durchfiihrung diverser Tests zur Priifung der Homogenitit von Kovarianzmatrizen:

1.
2.

Likelihood Ratio Test,

Box M-test, basierend auf der multivariaten Normalverteilung,
sowohl mit X>-Test als auch mit F-Test fiir kleine Stichproben,

Schott‘s T1, eine Verbesserung des Box M-Tests,

Schott‘s T2, fiir elliptische Verteilungen, unter Verwendung des Exzesses zur Messung der
Abweichung von der Normalverteilung, unter der Annahme, dass fiir alle Gruppen die Ver-
teilungen gleich sind,

. Schott‘s T3, wie T2, jedoch unter der Annahme, dass nicht fiir alle Gruppen die Verteilungen

gleich sind,

6. multivariater Levene Test, der nur ordinales Skalenniveau voraussetzt.

7. Zwei Dispersionstests, die ebenfalls nur ordinales Skalenniveau voraussetzen,

basierend auf Verfahren von O‘Brien.

Die Tests 1-5 benotigen Stichprobenumfinge ;> Anzahl Variablen+1.

Die Funktion kann sowohl auf Datensitze im “wide format* als auch im “long format*
angewandt werden.

Aufruf (wide format): check.covar (abh. Variablen, Gruppierungsfaktor)
Aufruf (long format): check.covar (abh. Variable, groups=.., trial=.., Id=..)

Aufrufparameter (wide format):

Abh. Variablen Variablen des Messwiederholungsfaktors als Dataframe oder Matrix
Gruppierungsfaktor Vektor mit den Werten des Gruppierungsfaktors

Aufrufparameter (long format):

Abh. Variable abhédngige Variable als Dataframe

groups Vektor mit den Werten des Gruppierungsfaktors

trial Vektor mit den Werten des Messwiederholungsfaktors

id Vektor mit den Kennzeichnungen der Erhebungseinheiten

Allgemeine Aufrufparameter:

transf=T Transformation der Covarianz Matrix CSC' mit einer Contrast Matrix
rank=T Transformation der Rohwerte in Ridnge

par=F keine parametrischen Homogenitits-Tests

npar=F keine nichtparametrischen Homogenitits-Tests

Beispiele: check.covar (winer[ ,c("V3","v4","V5")], winer$v2)

with (winer, check.covar (v, sex,time, id))

Ausgabe:

dataframe mit xz—values, df und p Wert fiir alle Tests, NAs wenn ein Test nicht durch-
gefiihrt werden kann, z.B. wenn n zu klein in Relation zur Anzahl der Wiederholungen.
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3.6 check.corr: Test auf Homogenitit von Korrelationsmatrizen

Durchfiihrung diverser Tests zur Priifung der Homogenitit von Korrelationsmatrizen:

e Jennrich-Test,

e Larntz & Perlman-Test,

* ein etwas abgeinderter, auf Korrelationen beschrinkter Levene-like-Test von O‘Brien,

* ein etwas abgeinderter, auf Korrelationen beschrinkter Box-M-Test

Die Tests benotigen Stichprobenumfénge n;>Anzahl Variablen.

(13

Die Funktion kann sowohl auf Datensétze im “wide format* als auch im “long format
angewandt werden.

Aufruf (wide format): check.corr (abh. Variablen, Gruppierungsfaktor)
Aufruf (long format): check.corr (abh. Variable, groups=.., trial=.., Id=..)

Aufrufparameter (wide format):

Abh. Variablen Variablen des Messwiederholungstfaktors als Dataframe oder Matrix
Gruppierungsfaktor Vektor mit den Werten des Gruppierungsfaktors

Aufrufparameter (long format):

Abh. Variable abhédngige Variable als Dataframe

groups Vektor mit den Werten des Gruppierungsfaktors
trial Vektor mit den Werten des Messwiederholungsfaktors
id Vektor mit den Kennzeichnungen der Erhebungseinheiten

Beispiele: check.corr (winer[ ,c("V3","v4","Vv5")], winer$V2)

with (winer, check.corr (v, sex,time, id))
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3.7 check.var: Test auf Homogenitiit von Varianzen bei abhiingigen
Stichproben

Durchfiihrung von Tests zur Priifung der Gleichheit von Varianzen bei Messwiederholungen:

* ein nichtparametrischer Test, von Wilcox ,,Q‘ benannt, basierend auf dem Quade-Test,

* nichtparametrische Levene-like-Tests, unter Verwendung des Friedman-Tests sowohl mit
)(2—Test als auch Iman-Davenports F-Test sowie des Quade-Tests.

Die Funktion kann sowohl auf Datensétze im “wide format* als auch im “long format*
angewandt werden.

Aufruf (wide format): check.var (abh. Variablen)
Aufruf (long format): check.var (abh. Variable, groups=.., trial=.., Id=..)

Aufrufparameter (wide format):

Abh. Variablen Variablen des Messwiederholungstfaktors als Dataframe oder Matrix
Gruppierungsfaktor Vektor mit den Werten des Gruppierungsfaktors

Aufrufparameter (long format):

Abh. Variable abhédngige Variable als Dataframe

groups Vektor mit den Werten des Gruppierungsfaktors
trial Vektor mit den Werten des Messwiederholungstaktors
id Vektor mit den Kennzeichnungen der Erhebungseinheiten

Zusitzliche Parameter :

method 1: Abweichungen vom Median (Standard)
2: Abweichungen vom 15% getrimmten arithmetischen Mittel
sel Variablennumerrn der zu vergleichenden Variablen innerhalb der

vorgegebenen Variablen (Standard: alle Variablen)

Beispiele: check.var (winer[ ,c("v3","v4","v5")])
check.var (winer[ ,3:5)], sel=c(1l,3), method=2)

with (winer, check.var (score,trial=time, id=Vpn))
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3.8 check.sphere: Test auf Spherizitiit

Durchfiihrung diverser Tests Spherizitit:
e John‘s V Test (see John, 1972),

* John‘s V Test, unter Verwendung der Exzesses zur Messung der Abweichung von der Nor-
malverteilung (Li & Yao, 2016),

* John‘s V Test, mit einer exakteren Berechnung des p-Wertes (see Nagao, 1973),
e Mauchly‘s Test (sie z.B. Winer, 1991, p. 255),

e Likelihood Ratio Test, auf dem die o.a. Verfahren basieren,

* multisample Mauchly Test (Mendoza, 1980),

* multisample Mauchly Test (Harris, 1984),

» Likelihood Ratio Test unter Verwendung des Exzesses zur Messung der Abweichung von der
Normalverteilung (Muirhead & Waternaud, 1980)

 Test auf Zirkularitit (compound symmetry), beschrieben in Winer (1991, p. 517).
Die Tests benotigen einen Gesamt-Stichprobenumfang N>Anzahl Variablen+2.

Die Funktion kann sowohl auf Datensitze im “wide format* als auch im “long format*
angewandt werden.

Aufruf (Wide format): check.sphere (abh. Variablen, Gruppierungsfaktor)
Aufruf (long format): check.sphere (abh. Variable, groups=.., trial=.., Id=..)

Aufrufparameter (wide format):

Abh. Variablen Variablen des Messwiederholungsfaktors als Dataframe oder Matrix
Gruppierungsfaktor Vektor mit den Werten des Gruppierungsfaktors

Aufrufparameter (long format):

Abh. Variable abhédngige Variable als Dataframe

groups Vektor mit den Werten des Gruppierungsfaktors
trial Vektor mit den Werten des Messwiederholungsfaktors
id Vektor mit den Kennzeichnungen der Erhebungseinheiten

Beispiele: check.covar (winer[ ,c("V3","v4","V5")], winer$v2)

with (winer, check.covar (v, sex,time, id))

Output:

$results: dataframe mit xz—values, df und p Wert fiir die 6 Tests.
Fiir John‘s Test mit Exzess-Beriicksichtigung enthilt die Spalte chisquare den Exzess .

$Box.epsilon: Wert fiir Box €

$error: error code:
2: Datenmatrix und Gruppierungsvektor haben unterschiedliche Lédnge.
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3.9 ats.2 und ats.3: 2- bzw. 3-faktorielle Varianzanalyse

ats. 2 fiihrt eine 2-faktorielle Varianzanalyse (ohne Messwiederholungen) nach dem Verfahren
von Akritas, Arnold und Brunner (1997) durch sowie ats. 3 eine 3-faktorielle Analyse. Er-
rechnet wird die F-verteilte ATS (anova type statistic). Leere Zellen sind nicht erlaubt.

Aufruf: ats.2 (Modell, Dataframe)
bzw. ats.3 (Modell, Dataframe)

Aufrufparameter:
Modell varianzanalytisches Modell (vgl. Funktion aov)
Beispiel: x ~ A*B
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
3.10 np.anova: nichtparametrische Varianzanalyse mittels des

KWF-Verfahrens und der von Puri & Sen und van der Waerden

np.anova fiihrt eine mehrfaktorielle Varianzanalyse (mit und ohne Messwiederholungen)
wahlweise nach den Verfahren von Puri & Sen (L-Statistik), Puri & Sen mit INT-Transforma-
tion, verallgemeinerte Kruskal-Wallis- und Friedman-Ananlysen (KWF) oder van der Waerden
durch. Im Fall von Messwiederholungen muss der Datensatz die gleiche Struktur haben, wie sie
von aov oder ezaNovA gefordert wird.

Aufruf: np.anova (Modell, Dataframe) KWEF-Methode

bzw. np.anova (Modell, Dataframe, method=1) van der Waerden

bzw. np.anova (Modell, Dataframe, method=2) Puri & Sen (L statistic)

bzw. np.anova (Modell, Dataframe, method=3) Puri & Sen mit INT-Transformation

Aufrufparameter:
Modell varianzanalytisches Modell (vgl. Funktion aov)
Beispiele: x ~ A*B oder score ~ gruppe*Zeit+Error(Vpn/Zeit)
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
method 0 : KWF-Methode

1 : van der Waerden-Methode

2 : Puri & Sen (L statistic)

3 : Puri & Sen mit INT-Transformation
compact im Falle von Messwiederholungen:

T: alle Tests in einer Dataframe-Tabelle (default)

F: fiir jeden Fehlerterm eine getrennte Tabelle (wie bei summary (aov))
pseudo F (klassische Rédnge) oder T (Pseudo-Ringe), vgl. Kapitel 2.16
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3.11 artl.anova: nichtparametrische Varianzanalyse
nach dem ART-Verfahren (nur Gruppierungsfaktoren)

artl.anova fiihrt eine mehrfaktorielle Varianzanalyse ohne Messwiederholungen nach dem
ART-Verfahren (Aligned Rank Transform) durch. Eine Transformation der Rénge in normal
scores ist moglich.

Aufruf: artil.anova (Modell, Dataframe, method=.., main=.., adjust=.., INT=..)

Aufrufparameter:
Modell varianzanalytisches Modell (vgl. Funktion aov)
Beispiel: x ~ A*B)
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
method 0: Berechnung der Residuen iiber eine Regression (default)
1: Berechnung der Residuen als Abweichungen vom Zellenmittelwert
main F: fiir die Tests der Haupteffekte nur das RT-Verfahren (default)
T: fiir die Tests der Haupteffekte ebenfalls das ART-Verfahren
adjust 0: Alignment (Adjustierung) mittels arithmetischem Mittel (default)
1: Alignment (Adjustierung) mittels Median
INT F: ohne INT-Transformation nach der Rangbildung (default)
T: mit INT-Transformation nach der Rangbildung
3.12 art2.anova: nichtparametrische Varianzanalyse

nach dem ART-Verfahren (nur Messwiederholungsfaktoren)

art2.anova fiihrt eine mehrfaktorielle Varianzanalyse mit Messwiederholungen auf zwei Fak-
toren nach dem ART-Verfahren (Aligned Rank Transform) durch. Eine Transformation der
Rénge in normal scores ist moglich.

Aufruf: art2.anova (Modell, Dataframe ,main=..., INT=...)
Aufrufparameter:
Modell varianzanalytisches Modell (vgl. Funktion aov)
Beispiel: x ~ Medi*Aufgabe+Error(Vpn/( Medi*Aufgabe))
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
main F: fiir die Tests der Haupteffekte nur das RT-Verfahren (default)
T: fiir die Tests der Haupteffekte ebenfalls das ART-Verfahren
INT F: ohne INT-Transformation nach der Rangbildung (default)

T: mit INT-Transformation nach der Rangbildung
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3.13 art3.anova: nichtparametrische Varianzanalyse
nach dem ART-Verfahren (fiir gemischte Versuchspline)

art3.anova fiihrt eine mehrfaktorielle Varianzanalyse fiir Versuchsplidne mit mindestens
einem Gruppierungsfaktor und ein oder zwei Messwiederholungsfaktoren nach dem ART-Ver-
fahren (Aligned Rank Transform) durch. Im Fall von 3-faktoriellen Versuchsplidnen wird keine
Adjustierung fiir die 3er-Interaktion vorgenommen. Eine Transformation der Ridnge in normal
scores ist moglich.

Aufruf: art3.anova (Modell, Dataframe, method=..., main=..., INT=...)
Aufrufparameter:
Modell varianzanalytisches Modell (vgl. Funktion aov)
Beispiel: score ~ gruppe*Zeit+Error(Vpn/Zeit)
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
method 0: Berechnung der Residuen iiber eine Regression (default)
1: Berechnung der Residuen als Abweichungen vom Zellenmittelwert
main F: fiir die Tests der Haupteffekte nur das RT-Verfahren (default)
T: fiir die Tests der Haupteffekte ebenfalls das ART-Verfahren
INT F: ohne INT-Transformation nach der Rangbildung (default)

T: mit INT-Transformation nach der Rangbildung

3.14 wj.anova: Welch-James-Varianzanalyse fiir heterogene
Varianzen (nur fiir Gruppierungsfaktoren)

1- oder 2-faktorielle Varianzanalyse fiir unabhingige Faktoren nach dem Verfahren von Welch
& James.

Aufruf: wj.anova (Dataframe, abh. Variable, Faktor 1, Faktor 2)

Aufrufparameter:
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
abh. Variable Name in "..."
Faktor 1 Name in "..."
Faktor 2 Name in "..." (optional)
3.15 wj.spanova: Welch-James-Varianzanalyse fiir heterogene

Varianzen (fiir gemischte Versuchspline)

Aufruf: wJj.spanova (Dataframe, abh. Variable, F1, F2, Fallkennung)

Aufrufparameter:
Dataframe Datensatz, Objekt vom Type Dataframe
abh. Variable Name in "..."
F1 (Gruppierungsfaktor) Name in "..."

F2 (Messwiederholungsfaktor) Name in "..."
Fallkennzeichnungsvariable Name in "...
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3.16 koch.anova: nichtparametrische Varianzanalyse fiir gemischte
Versuchspline nach dem Verfahren von G.Koch

Varianzanalyse fiir einen Gruppierungs- und einen Messwiederholungsfaktor. Entsprechend
der Veroffentlichung (Gary Koch, 1969, pp. 485-505) sind mehrere Varianten des Verfahrens
moglich. Die Eingabe verlangt den Datensatz im ,,wide format®, also alle Werte eines Falles in
einer Zeile.

Aufruf: koch.anova (Dataframe, Gruppierungsfaktor, A=..., B=...)
Aufrufparameter:
Dataframe Datensatz vom Type Dataframe,

der ausschlieBlich die Messwiederholungen enthilt
Gruppierungsfaktor Vektor

A 0: univariater Kruskal-Wallis -Test fiir Fallmittelwerte
1: multivariate Kruskal-Wallis -Test
B 0: W Test, unter der Annahme beliebiger Verteilungsformen

1: Wy* Test, unter der Annahme gleicher Verteilungsformen
2: W,,;* Test, unter der Annahme gleicher Verteilungsformen

3.17 ap.anova: nichtparametrische Varianzanalyse fiir Messwiederho-
lungen und Split-Plot Versuchspline von Agresti & Pendergast

1- und 2-faktortielle Varianzanalyse mit einem Messwiederholungsfaktor nach A. Agresti & J.
Pendergast, basierend auf dem multivariaten Test von Hotelling & Lawley, der keine Sphetri-
zitdt der Kovarianzmatrix und damit keine Varianzhomogenitit voraussetzt (Tian & Wilcox,
2007). Es kann auch eine Interaktion mit einem Gruppierungsfaktor getestet werden (Beasley,
2002). Die Daten werden im langen Format eingegeben.

Aufruf: ap.anova (dataframe, dependent var, case id, trial factor
[, grouping factor])

Parameter:
dataframe data, object of class data.frame
dependent variable abhéangige Variable
case id Fallidentifikation (class factor)
trial factor Messwiederholungsfaktor (class factor)

grouping factor Gruppierunghsfaktor (class factor, optional)

Variablesnamen miissen in "..." eingeschlossen werden.
Ergebnis:

Anova-Tabelle object of class data.frame
Example:

ap.anova (winer518t, "score","Vpn","Geschlecht","Zeit")
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3.18 iga und iga.anova: general approximation test (GA) und
improved general approximation test (IGA) von H.Huynh

Adjustierungen fiir den parametrischern F-Test in 2-faktoriellen gemischten Versuchsplidnen
(Split-Plot Designs) nach der GA- wie auch der IGA-Methode von Huynh (1978), zur Beriick-
sichtigung von nicht-sphérischen und heterogenen Kovarianzmatrizen. Die Funktion iga be-
rechnet die Korrekturfaktoren fiir die beiden Messwiederholungseffekte, iga.anova fiihrt eine
komplette Varianzanalyse unter Verwendung von iga durch. iga.anova erlaubt die Eingabe
sowohl im breiten wie auch im langen Format.

Aufruf: iga (df, group)

Aufruf (wide format): iga.anova (df, group)
Aufruf(long format): with (df, iga.anova (y, groups=g, trial=w, id=id, ga=T/F)

Parameter:
df Dataframe, Object vom Typ data.frame,
bei weitem Format: nur die Messwiederholungsvariablen
group Gruppierungsfaktor
trial Messwiederholungsfaktor
id Fallidentifikation
ga F: IGA adjustment, T: GA adjustment

Ergebnis von iga: Liste mit 4 Vektoren

GA.B GA-adjustments for the repeated measures main effect
GA.AB GA-adjustments for the interaction effect

IGA.B IGA-adjustments for the repeated measures main effect
IGA.AB IGA-adjustments for the interaction effect

mit je 3 Elementen:

1. correction factor c for the F value

2. adjusted degrees of freedom for the numerator df1
3. adjusted degrees of freedom for the denominator df2

Wenn F der nichtadjustierte F-Wert der parametrischen Anova ist, dann ist F/c mit
(daf1, df2) Freiheitsgraden zu testen.

Ergebnis von iga.anova: Anova-Tabelle
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3.19 simple.effects: parametrische Analyse von simple effects

Analyse der simple effcts fiir ein oder mehrere Gruppierungs- und maximal einen Messwieder-
holungsfaktor. (Literatur: B.J.Winer et al, 1991, 422 ff und 526 ff).

Die Eingabe verlangt ausnahmsweise den Datensatz im ,,wide format*, also alle Werte eines
Falles in einer Zeile.

Aufruf: simple.effects (RAnova, Interaktion, Dataframe, adjust=...)

Aufrufparameter:
Anova Ergebnis-Objekt der Varianzanalyse der Funktion aov
Interaktion Spezifikation der Interaktion, z.B. "Geschlecht*zeit" ,
mehrere zu analysierende Interaktionen konnen mittels c (. .)
zusammengefasst werden.
Dataframe Datensatz vom Type Dataframe, der auch fiir aov verwendet wurde
adjust optional: a-Adjustierung, vgl. R-Funktion p.adjust

(default: ,,none*)

3.20 gee.anova: Anova-like tests for GEE and GLMM models

2 Anova-like Wald-Tests fiir 2-faktorielle Designs: gee.anova fiir einen klassischen Wald-Test
(vgl. Kapitel 9.8) sowie gee.robanova fiir einen robusten Wals-Test nach Fan & Zhang. Ersterer
ist sehr liberal insbesondere bei GEE- und GLMM-Modellen, bei denen die Kovarianzamatri-
zen der Parameterschitzungen generell zu klein geschitzt werden und dadurch zu grof3e )(2—
Werte erzeugen. (Literatur: Li, Peng & Redden, David T., 2015, sowie Fan, C. & Zhang, D.,
2014).

Aufruf: gee.anova (coefficients, covariance matrix, degrees of freedom, n)
gee.robanova (coefficients, covariance matrix, degrees of freedom)

Parameter:
coefficients regression coefficients (details see below)
covariance matrix
degrees of freedom Array with 3 df for 2 factors and the interaction
n sample size (required for the F test)

Ergebnis:

The result is a dataframe with 3 rows, one for each of the 3 effects with columns:
gee.anova: degrees of freedom

xz—value
p value
gee.robanova degrees of freedom

xz—value

corresponding p value

F-value

corresponding p value

nerror: 0 for no errors

err.invert: O forno errors while computing the inverse
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3.21 rob.anova: 1-/2-faktorielle robuste Varianzanalysen

1- / 2-faktorielle robuste Varianzanalysen
Aufruf: rob.anova (Modell, Dataframe, method=...)

Aufrufparameter:
Modell varianzanalytisches Modell (vgl. Funktion aov)
Dataframe Datensatz

method = bi: Bisquare Psi Function
using iteratively reweighted least squares (IRLS), the function
calculates the optimal weights to perform m-estimator or bounded
influence regression.

Huber Huber Psi Function
using iteratively reweighted least squares (IRLS), the function
calculates the optimal weights to perform m-estimator or bounded
influence regression.

MM MM-type estimators for linear models as described in Yohai (1987),
using a bi-square redescending score function

(
M robust regression using an standard M estimator
Its Robust Fitting using least trimmed squared residuals

minimize the sum of the quantile smallest squared residuals.

Igs Robust Fitting using least quantile of squared residuals
minimize the quantile squared residual

Ims Robust Fitting using least median squared residuals
Literatur:

Yohai, V.J. (1987) High breakdown-point and high efficiency estimates for regression.
The Annals of Statistics 15, 642—-65

P. J. Rousseeuw and A. M. Leroy (1987) Robust Regression and Outlier Detection. Wiley.
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