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GPOWER: Teststiarkeanalysen leicht gemacht

Zusammenfassung

Statistische Tests konnen mehr Schaden anrichten als Nutzen bringen, wenn die
Stirke (Power) eines Tests in Anwendungen unbertcksichtigt bleibt. GPOWER' ist
ein Computerprogramm, das die Durchfihrung von Teststarkeanalysen fiir ein sehr
breites Spektrum gebrauchlicher statistischer Tests erlaubt. Allerdings ist das Pro-
gramm in der bisherigen Form nur bei Standardtests leicht anwendbar; Tests, die
nicht zu dieser Klasse zihlen, erfordern Zusatzkenntnisse, die in diesem Beitrag fur
eine Reihe von z-Tests und F-Tests vermittelt werden.

Die Notwendigkeit der Teststarkekontrolle

Bei statistischen Entscheidungen zwischen einer Nullhypothese (H,) und
einer Alternativhypothese (H,) konnen zwei Arten von Fehler auftreten:
Zum einen kann H, gelten, aber es wird filschlich zugunsten von H, ent-
schieden (Fehler 1. Art oder a-Fehler), zum anderen kann H, gelten, aber
es wird falschlich zugunsten von H, entschieden (Fehler 2. Art oder j3-Feh-
ler). Lange Zeit hat in der Psychologie der auf Sir Ronald Aylmer Fisher
zurtickgehende Nullthypothesen-Signifikanztest dominiert, der ausschlief3-
lich die a-Fehlerwahrscheinlichkeit kontrolliert und f sowie dessen Kom-
plement 1 — 3, die so genannte Stirke oder Power des statistischen Tests,
unberiicksichtigt lasst. Dies hat zur Konsequenz, dass Nullhypothesen zwar
mit kontrollierten Fehlerraten verworfen, aber nie angenommen werden
konnen. Bredenkamp (1969, 1972) hat gezeigt, dass dieser Sachverhalt ins-
besondere dann fatale Konsequenzen hat, wenn wissenschaftliche Hypo-

1 GPOWER ist ein Freeware-Computerprogramm. Es darf nicht zu kommerziellen Zwecken
weiterverbreitet werden. Die jeweils aktuellen Versionen kann man kostenlos fiir verschie-
dene Plattformen beziehen tber die URL http://www.psvcho.uni-duesseldorf.de/aap/pro-

jects/gpower;
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thesen mittels statistischer Tests gepriift werden. Dies ist in der psychologi-
schen Forschung nach wie vor der Regelfall. Meistens implizieren psycho-
logische Hypothesen statistische Alternativhypothesen, etwa in Form einer
Erwartungswertdifferenz zwischen einer Experimental- und einer Kon-
trollgruppe (H,: w, > ). Ist dies der Fall, so konnen wir die Alternativhy-
pothese zwar bei signifikantem Testresultat als bewihrt betrachten, nicht
aber zuriickweisen. Dies ist im Rahmen einer deduktivistischen Methodo-
logie, die den Erkenntnisfortschritt an die Elimination falscher Hypothese
koppelt (Popper, 1934/1982), vollig unakzeptabel. Keineswegs unproble-
matischer ist der seltenere Fall, dass die psychologische Hypothese eine
Nullhypothese impliziert (z. B. Hy: yt, = ). Eine solche Hypothese kann im
Rahmen des Fisherschen Signifikanztests keine fundierten Bewihrungsur-
teile erfahren, sodass unklar bleibt, woran man ihren Erfolg eigentlich mes-
sen soll.

Der Verzicht auf Teststirkekontrollen hat duflerst bedenkliche Konse-
quenzen fiir die Publikationspraxis psychologischer Fachzeitschriften: Sig-
nifikante Befunde, die eine H, stiitzen, lassen sich vergleichsweise leicht
publizieren, nicht signifikante Ergebnisse dagegen nur schwer oder gar
nicht. Die Folge ist eine systematische Verzerrung der Befundlage zuguns-
ten von H,-konformen Hypothesen und gegen Hy-konforme Hypothesen
(Bredenkamp, 1972, 1980). Folglich ist zu erwarten, dass sich unter den
publizierten Befunden ein erheblicher Anteil von «-Fehlern verbirgt, die
auch nicht aufgedeckt werden, weil gescheiterte Replikationen mit nicht
signifikanten Befunden nur minimale Chancen haben, publiziert zu wer-
den. Eine weitere, eng damit zusammenhingende Konsequenz ist, dass ge-
legentlich vermeintliche Effektunterschiede fir verschiedene abhangige Va-
riable publiziert und psychologisch interpretiert werden, hinter denen
moglicherweise gar keine realen Effektunterschiede stecken. Buchner und
Wippich (2000) sowie Buchner und Brandt (2003) haben beispielsweise ge-
zeigt, dass die in der Forschung zum impliziten Gedéchtnis gerne inhaltich
interpretierten einfachen Dissoziationen zwischen expliziten und im-
pliziten Gedichtnistests auch dadurch zustande kommen konnen, dass sta-
tistische Tests auf Unterschiede zwischen Bedingungen auf der Basis von
typischen expliziten Gedachtnistests deutlich teststarker sind als Unter-
schiedstests auf der Basis von impliziten Geddchtnistests. Wenn also eine
bestimmte experimentelle Manipulation Effekte auf Mafle aus expliziten,
nicht aber auf Mafle aus impliziten Gedichtnistests zeigt, dann muss das
nicht daran liegen, dass die interessierende experimentelle Manipulation
nur jene Strukturen oder Prozesse betrifft, die einem expliziten Gedichtnis
zugeordnet werden. Der Grund kann auch sein, dass der Unterschiedstest



150 Teil 1I; Methoden

auf der Basis der Daten aus dem impliziten Gedachtnistest wegen dessen
geringerer Reliabilitit viel zu wenig Teststirke besaf3.

Zusammenfassend bleibt festzuhalten, dass Signifikanztests, welche Test-
starkegesichtspunkte ignorieren, Gefahr laufen, ». .. worse than nothing«
zu sein (J. Neyman, zitiert nach Gigerenzer u. Murray, 1987).

Wie lassen sich Teststirkekontrollen realisieren?

Zwei Einwinde haben der routinemifigen Anwendung von Teststarkeana-
tysen bei Signifikanztests in der Vergangenheit im Weg gestanden: der Ein-
wand, dass Teststarkekontrollen oft unmaglich seien (z. B. Wottawa, 1981,
S.157) sowie der hiufig unter der Hand geduRerte Einwand, dass Teststir-
kekontrollen zu aufwindig und damit letztlich unpraktikabel seien. Der
erste Einwand stiitzt sich auf das Argument, dass oft unklar sei, welche
Punkthypothese eigentlich als H, fungiere bezichungsweise welche Effekt-
grofle fiir die zugrunde liegende Population zu veranschlagen sei. Die Fest-
legung einer geeigneten Effektgrofe kann jedoch im Regelfall unter Erwi-
gung der praktischen Bedeutung, die eine entsprechende Abweichung von
der H, hat, auf rein apriorischer Basis erfolgen, gegebenenfalls unter Be-
riicksichtigung der Effektstirkekonventionen von Cohen (1988) sowie der
Ergebnisse verwandter Studien, die zuvor durchgefihrt wurden. Die Ef-
fektgroBenspezifierung verlangt lediglich eine Entscheidung dariiber, ab
welcher Effektgrole die H, bei kontrollierter Fehlerrate zuriickgewiesen
werden soll oder — anders ausgedriickt — bis zu welcher Eftektgrofle man
eine Abweichung von der H, fiir noch vernachlassigbar hilt.

Gewarnt werden muss vor der so genannten retrospektiven Teststirke-
analyse, bei der die Effektstirke aus denselben Stichprobendaten geschitzt
wird, fiir die auch die Teststirkeanalyse durchgefiihrt werden soll. Fehler-
haft ist dieses Vorgehen, das beispielsweise im Programmsystem SPSS als
»Observed Power« (beobachtete Teststirke) bezeichnet wird, in erster Linie
deshalb, weil die Effektstirke in der Stichprobe je nach Stichprobenumfang
erheblich von der wahren Effektstirke in der zugrunde liegenden Popula-
tion abweichen kann und im Regelfall noch nicht einmal ein erwartungs-
treuer Schitzer der Populationseffektstirke ist. Besonders bei kleineren
Stichprobenumfingen konnen die Ergebnisse also sehr irrefithrend sein.
Aber selbst wenn man von dieser Problematik absieht, stellt sich die Frage,
warum ausschlieflich die vorliegenden Daten dariiber entscheiden sollten,
wie groff die zu entdeckende Effektstirke sein muss. Die so bestimmte Ef-



Edgar Erdfelder et al.: GPOWER 151

fektstarke und die daraus errechnete Teststirke wiren dann ja vollig losge-
lost von den Kosten- und Nutzenaspekten, die mit statistischen Entschei-
dungen verbunden sind. Derartige Teststarkekontrollen verlieren unseres
Erachtens thren Sinn.

[st der zweite Einwand gegen Teststirkekontrollen berechtigt? Ob der fiir
Teststarkeanalysen notwendige Aufwand im Regelfall wesentlich iiber dem
Aufwand bei konventionellen Fisherschen Signifikanztests liegt, kann auch
fir die Vergangenheit mit Fug und Recht bezweifelt werden. Bredenkamp
{1969) hat bereits vor 35 Jahren eine leicht anwendbare approximative For-
mel zur Berechnung des minimalen Stichprobenumfangs bei Mittelwerts-
vergleichen publiziert, mit dem eine gewtinschte Teststirke bei vorgegebe-
ner Effektstarke garantiert werden kann. Bredenkamps (1969) Approxima-
tionsformel funktioniert trotz ihrer einfachen Anwendbarkeit »amazingly
well even for very small sample sizes«, wie ithr Kupper und Hafner (1989,
S. 101) im American Statistician in einem vergleichenden Ubersichtsreferat
zu verschiedenen Stichprobenumfangsformeln bescheinigt haben,? und sie
deckt aulerdem den dominierenden Anwendungsfall statistischer Tests in
der Psychologie ab (Zwei-Gruppen-t-Test). Trotzdem sind Anwendungen
dieser Formel wie auch spiter entwickelter Techniken der Teststirkekon-
trolle (z. B. Cohen, 1988) in der psychologischen Forschung rar geblieben.

Dass wir uns vor etwa zehn Jahren trotz dieser wenig motivierenden
Sachlage entschlossen haben, mit dem Programm GPOWER ein weiteres
Werkzeug der Teststarkeanalyse zu entwickeln (Erdfelder et al., 1996), liegt
in der Einsicht begriindet, dass sich viele Anwendungsprobleme von Test-
stirkeanalysen mit einem PC-basierten Computerprogramm optimal lésen
lassen. Vor allem drei Griinde sprechen fiir GPOWER. Erstens kann sich die
Notwendigkeit sehr genauer Powerberechnungen ergeben, insbesondere
wenn o oder [§ bei multiplen Tests zum gleichen Datensatz adjustiert wer-
den miissen (Hager, 1992; Westermann u. Hager, 1986). GPOWER kann
dies problemlos leisten, wahrend Approximationsformeln oder entspre-
chende Tabellenwerke (z. B. Cohen, 1988) zu ungenau sind. Zweitens lsst
sich das Praktikabilititsargument nur mit einem sehr allgemeinen und
leicht handhabbaren Instrument tiberzeugend entkriften, das — wie GPO-
WER - Teststarkeanalysen fiir eine breite Palette gebriuchlicher statisti-
scher Tests auf den verbreiteten Computerplattformen realisieren kann.

2 Die Vollstindigkeit gebietet es, an dieser Stelle hinzuzufiigen, dass Kupper und Hatner
(1989) die Formel von Bredenkamp (1969) zwar darstellen und kommentieren, ihn aber
nicht als Urheber zitieren, sondern stattdessen vier englischsprachige Arbeiten, die in den
Jahren 1983 bis 1988 publiziert wurden.
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Drittens ist der Standardfall bisheriger Teststirkeanalysen, die so genannte
A-priori-Poweranalyse (Cohen, 1988), die den erforderlichen Stichproben-
umfang zur Realisierung einer gewtinschten Teststirke 1-8 bei vorgegebe-
nem a-Niveau vor der Durchftihrung einer Untersuchung berechnet, zwar
der Idealtypus der Teststirkekontrolle, keineswegs aber die einzig sinnvolle
Maglichkeit, Teststarketiberlegungen in statistische Entscheidungen oder in
die Bewertung statistischer Entscheidungen anderer Forschergruppen
einflieffen zu lassen. Je nach Sachlage kénnen noch vier weitere Formen
der Teststirkeanalyse wertvolle Dienste leisten, die sich nur mithilfe von
Computerprogrammen sinnvoll realisieren und kombinieren lassen: Post-
hoc-Analysen (Cohen, 1988), Kompromissanalysen (Erdfelder et al., 1996),
Sensitivititsanalysen (z. B. Welsch et al., 2000, Kap. 5.4) und Kriteriums-
analysen. A-priori-, Post-hoc- und Kompromissanalysen sind bereits als
Auswahloptionen in GPOWER 2.0 implementiert, wihrend die zuletzt ge-
nannten Analysen bislang nur durch iterative Anwendung von Post-hoc-
Analysen realisiert werden kénnen. Fiir Version 3.0 von GPOWER sind
Sensitivitdts- und Kriteriumsanalysen aber ebenfalls als Auswahloptionen
vorgesehen.

Formen der Teststarkeanalyse

Die finf Formen der Teststirkeanalyse decken unterschiedliche Anwen-
dungsfille ab. A-priori-Analysen ermaéglichen die Planung von Studien und
Experimenten, die vorgegebene Giiteeigenschaften der statistischen Ent-
scheidungen erfiillen, das heiflt a, B und die erwartete Stirke des Effekts in
der Population stehen fest und gesucht wird die dafiir notwendige Stich-
probengréfle N. Post-hoc-Analysen liefern als Ergebnis die Teststirke 1 —
beziehungsweise die Wahrscheinlichkeit eines -Fehlers zu einem gegebe-
nen N, dem gewihlten o und einer bestimmten Effektstarke. Meist werden
diese Analysen eingesetzt, um zu priifen, mit welcher Fehlerwahrschein-
lichkeit eine Entscheidung zugunsten einer H, gefallen ist.
Kompromiss-Analysen kénnen dann sinnvoll sein, wenn das verfiigbare
N gemessen am idealen N zu klein ist, etwa bei klinischen Studien zu einem
seltenen Krankheitsbild. Um der Alternativhypothese eine faire Chance zu
geben, wird ein Kompromiss zwischen o und der Teststirke 1 — f ange-
strebt. Dazu wird zunichst entschieden, wie wichtig B im Vergleich zu «
sein soll. Anschlieffend bestimmt man auf der Basis dieser Gewichtung und
des verfiigbaren N nicht nur B, sondern simultan auch « und den damit
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verbundenen Wert der Teststatistik. Ein weiterer interessanter Anwen-
dungsfall fiir Kompromiss-Analysen ist bei Modellanpassungstests gege-
ben, wo das verfiigbare N bisweilen »zu grofl« sein kann, sodass bereits tri-
viale Abweichungen der vom Modell implizierten von der empirischen Da-
tenstruktur zu einer Zuriickweisung des Modells fithren wiirden. In diesem
Fall legt man tiber die EffektgroRe fest, welche Abweichung man tolerieren
mochte. Auf dieser Basis und aufgrund des vorliegenden N und der ge-
wiinschten Gewichtung von B relativ zu o liefert die Analyse dann die Werte
fiir B sowie fiir o und den damit verbundenen Wert der Teststatistik, bei
dessen Uberschreiten das Modell zuriickgewiesen wird.
Sensitivitits-Analysen liefern eine Antwort auf die Frage, wie grof die
Stirke eines Effekts sein muss, damit man diesen mit einem bestimmten
begrenzten N und mit bestimmten idealen Fehlerwahrscheinlichkeiten o
und f} entdecken kann. Das Ergebnis einer solchen Analyse kann durchaus
sein, dass man einen bestimmten interessierenden Effekt mit den gegebe-
nen Ressourcen und den vorliegenden Anspriichen an die Fehlerwahr-
scheinlichkeiten gar nicht entdecken kann, weil man annehmen muss, dass
der interessierende Effekt deutlich kleiner ist als der unter den gegebenen
Voraussetzungen entdeckbare Effekt. Wie beurteilt man, ob ein interessie-
render Effekt »zu klein« ist? Wie tiblich kommen hierfiir entweder Effekt-
stirkekonventionen oder die Ergebnisse verwandter Studien infrage. Bei-
spielsweise miisste in einer Zwei-Gruppen-t-Test-Situation bei ¢ = B =.05
und einem maximal verfiigbaren N = 30 (ny = n, = 15) der entdeckbare
Gruppenunterschied eine Effektstirke von d = 1.23 besitzen. Wenn wir in
Anlehnung an Cohen (1988) fiir unsere Fragestellung hochstens »mittlere«
Etfekte, das heif3t Effekte der GroBe d = 0.5 in Bezug auf den Gruppenun-
terschied erwarten, ist klar, dass unsere begrenzten Ressourcen und unsere
Anspriiche an die Fehlerwahrscheinlichkeiten zu einer Testsituation fithren
wiirden, die nicht sensitiv genug ist, um einen solchen Effekt zu entdecken.
In diesem Fall kann man sich zum einen entscheiden, eine solche Untersu-
chung nicht durchzufiihren. Das spart immerhin Zeit und Geld. Alternativ
kann man mithilfe einer Kompromiss-Analyse priifen, ob sich unter den
gegebenen Ressourcenbegrenzungen statt der idealen immer noch akzep-
table Wahrscheinlichkeiten fiir «- und B-Fehler finden lassen.
Kriteriumsanalysen schlieBSlich liefern den kritischen Wert der jeweiligen
Teststatistik (und damit auch das a-Fehlerniveau) zu vorgegebenem Stich-
probenumfang sowie gegebener Effektstirke und Teststirke. Diese Art der
Analyse ist insbesondere bei der Durchfihrung so genannter Aquivalenz-
tests hilfreich. Aquivalenztests sind vor allem in der biometrischen Phar-
maforschung gebriuchlich, in der man hiufig vor dem Problem steht, die
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Effektivititsiquivalenz eines neuen, kostengiinstigen Medikaments mit et-
nem etablierten, teuren Medikament nachzuweisen. Ganz dhnliche Proble-
me konnen sich aber auch in der Psychologie ergeben, wenn man etwa mit
einem Experimental-Kontrollgruppenvergleich zeigen will, dass eine kos-
tengiinstige Kurzformpsychotherapie genauso effektiv wie eine teure etab-
lierte Langzeittherapie wirkt (Rogers et al., 1993). Der Grundgedanke hier-
bei ist, die Null- und die Alternativhypothese eines gewohnlichen Zwei-
Gruppen-t-Tests gewissermaflen gegeneinander auszutauschen: H,, besagt,
dass die beiden Gruppen nicht dquivalent sind, sodass die mittlere Effek-
tivitdt der etablierten Behandlung (,) die mittlere Effektivitit der neuen
Behandlung (1.,) mindestens um einen klein gewdhlten Grenzwert A iiber-
schreitet (Hy: e — pp > A). Die Alternativhypothese der Aquivalenz behaup-
tet hingegen, dass die Effektivitat der etablierten Behandlung gar nicht oder
allenfalls nur minimal iiber die der neuen Behandlung dominiert (H,: p, —
i, < A). Diese Hypothesen lassen sich mit einem modifizierten einseitigen
t-Test fur zwel unabhingige Gruppen gegeneinander testen. Wenn die Un-
tersuchung bereits durchgefithrt wurde und die Stichprobenumfinge in
den beiden Gruppen bereits feststehen, stellt sich die Frage nach dem kri-
tischen Wert und der Entscheidungsregel, mit der zwischen H;, und H, bei
kontrollierten Fehlerwahrscheinlichkeiten zu entscheiden ist. Kriteriums-
analysen helfen hier weiter. Die Verteilung unter H,, ist in diesem Fall eine
nonzentrale t-Verteilung zur Effektgrofie d = A/o, wobei o die (ggf. erwar-
tungstreu zu schitzende) Populationsstreuung in den beiden Gruppen ist.
Will man den Aquivalenztest bei « = .05 durchfiihren, ist in GPOWER als
geforderte »power« 1 — a = .95 vorzugeben, womit wunschgemaf$ sicher-
gestellt ist, dass 95 Prozent der nonzentralen Verteilung zur Punkthypothe-
se fe — f, = A oberhalb vom kritischen Wert und 5 Prozent unterhalb vom
kritischen Wert liegen. Berechnet man nun eine Kriteriumsanalyse, so er-
hilt man mit « den Anteil der zentralen ¢-Verteilung rechts vom Entschei-
dungskriterium. Die Teststirke des Aquivalenztests, also die Wahrschein-
lichkett, bei faktisch vorliegender Aquivalenz (p, — p, = 0) auch korrekt zu-
gunsten der Aquivalenzhypothese zu entscheiden, ist folglich gerade das
Komplement des in der Kriteriumsanalyse errechneten «-Werts.

Kriteriumsanalysen erméglichen die Durchfiihrung von Aquivalenztests
tiir prinzipiell alle Testfamilien, nicht nur fiir Zwei-Gruppen-¢-Tests. Zu be-
achten ist lediglich, dass die Grof3e, die in GPOWER als Power bezeichnet
wird, bei Aquivalenztests gerade 1 -~ « entspricht, wihrend umgekehrt die
Grofle, die GPOWER als alpha bezeichnet, bei Aquivalenztests gerade der
B-Fehlerwahrscheinlichkeit entspricht.
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Spezielle Teststarkeanalysen mit GPOWER

Das Programm GPOWER ist als allgemeines Programm ftr Teststarkeana-
lysen konzipiert worden (Erdfelder et al., 1996). Tatsachlich kann das Pro-
gramm die im letzten Abschnitt beschriebenen Formen der Teststirkeana-
lyse fiir alle statistischen Tests durchfithren, deren Prufgrofien unter der
Null- und der Alternativhypothese einer Normalverteilung, einer (non-
zentralen) xz—Verteilung, einer (nonzentralen) ¢-Verteilung oder einer
{nonzentralen) F-Verteilung folgen. Fast alle in den Sozial- und Verhaltens-
wissenschaften gelaufigen Tests erfiillen diese Bedingung.” Die konkrete
Handhabung des Programms ist allerdings nur fiir einige hiaufig vorkom-
mende Standardtests einfach. Diese Fille sind von Erdfelder et al. (1996)
sowie Buchner et al. (1996) an konkreten Beispielen erliutert worden. Im
Folgenden soll deshalb ausschlie8lich auf einige spezielle Testprobleme ein-
gegangen werden, deren Losung mit GPOWER Zusatzwissen verlangt, das
bislang in der Literatur nicht dargestellt wurde.

Spezielle Tests mit normalverteilten Teststatistiken

In diesem Abschnitt werden Teststirkeanalysen fur Proportions- und Kor-
relationstests dargestellt. Der Vorzeichentest (sign test) ist als Spezialfall ei-
nes Proportionstests ebenfalls eingeschlossen.

Tests zu einer Proportion

Nehmen wir an, in einer Stichprobe des Umfangs N sei die Proportion eines
bestimmten Merkmals erhoben worden, das heiflt die relative Hiufigkeit
x/N, mit der eine dichotome Variable (z. B. Erfolg vs. Misserfolg einer Psy-
chotherapie) eine bestimmte Auspragung (z. B. Erfolg) annimmt. Zugrun-
de gelegt wird ein Binomialverteilungsmodell, das heifst, die N Beobach-
tungen seien unabhingig aus derselben Grundgesamtheit gezogen worden.
Getestet werden soll beispielsweise die einseitige Nullhypothese, dass die
Proportion hochstens den Wert p, annimmt. Unter der Alternativhypothe-
se wird entsprechend ein grofSerer Wert p, fiir die Proportion angenom-

3 Fiir einige Tests gilt dies allerdings nur asymptotisch, sodass die Powerberechnungen bei
kleinem Stichprobenumfang als Approximationen zu werten sind.



156 Teil IT: Methoden

men. So kann etwa von Interesse sein, ob die Erfolgsquote einer neuen Psy-
chotherapieform den Wert p, = .60 einer etablierten Therapie nicht iiber-
schreitet (H,: p < p,) oder aber grofer ist (H,: P > po)- Als zu entdeckende
substanzielle Verbesserung werde z. B. p, = .80 festgelegt.

Unter Hy ist dann bekanntlich die Prifstatistik

x=N " p,
Z::
VN py - (1=py)

asymptotisch standardnormal verteilt (z. B. Hays, 1972, S. 305). Gilt H,, so
ist die gleiche Statistik ebenfalls normal verteilt, allerdings mit der Streuung

o = N-pyU-p)
VN py - (1-py)

und dem Erwartungswert

W = N-(pi=po) VN P1—Po
1= : —= T
VN - py - (1=pg) Npo - (1=pp)

Post-hoc-Teststarkeanalysen fiir diesen Fall lassen sich mit GPOWER mit-
tels der Prozedur »Other t-Tests« durchfithren. Da die nonzentrale t-Ver-
teilung mit Nonzentralititsparameter § fiir df — oo in eine Normalvertei-
lung mit Mittelwert & und Streuung 1 Gbergeht, setzt man zunichst df =
32000, das heifit den maximal von GPOWER zugelassenen Eingabewert,
und wihlt einen einseitigen Test (»one-tailed«), Der Nonzentralititspara-
meter 6 entspricht in der Prozedur »Other ¢-Tests« dem Produkt der Para-
meter VN und f (= Effektstirke). Man wihlt also N und fin GPOWER so,
dass das Produkt von VN und f gerade p, entspricht, dem Erwartungswert
der Teststatistik unter H,. Fir N ist folglich der Stichprobenumfang einzu-
setzen und fiir die Effektstirke

f= Pr— Py .
NPy - (1=pg)

Ein letztes zu losendes Problem betrifft die Tatsache, das GPOWER bei
»Other t-tests« mit df = 32000 von einer Streuung 6 = 1 unter H, ausgeht,
wahrend im gegebenen Fall die tatsichliche Streuung — wie oben ausgefiihrt
- o, betrigt. Dieses Problem l6st man dadurch, dass man als Signifikanzni-
veau « nicht das faktisch gewtinschte Niveau eingibt, sondern ein adjustier-
tes Niveau o, welches so gewihlt wird, dass der kritische Wert der z-Statis-
tik zum Niveau o, abgekiirzt z(a’), zum entsprechenden kritischen Wert
fir das nominelle a-Niveau, z(a), wie folgt in Beziehung steht:
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zZ(a) = z(a) o).

Diese Adjustierung garantiert, dass die korrekte Teststirke berechnet wird.
Da es sich um einen asymptotischen Test handelt, ist natiirlich vorauszu-
setzen, dass der Stichprobenumfang nicht zu klein ist. Die Ubertragung auf
den Fall zweiseitiger Tests liegt aut der Hand: Hier sind zwei Ablehnungs-
bereiche fiir H,, zu betrachten statt eines Bereichs, was durch Anwihlen der
Option »two-tailed« geschieht.

Man beachte, dass die geschilderte Prozedur auch asymptotische Power-
analysen fiir den Vorzeichentest (sign test) korrekt durchfthrt, weil dieser
nichts anderes ist als ein Proportionstest mit der Nullhypothese Hy: p = .50
(vgl. Hays, 1972, 5. 193-197).

Betrachten wir hierfiir ein konkretes Rechenbeispiel. Es seien N = 100
Fille beobachtet worden. Die Erfolgsquote unter H, betrage p, = .50, unter
H, dagegen p, = .70. Wie grof ist die Power des einseitigen Vorzeichentests
bei a = .05? Wie gesagt ist fiir df die Obergrenze 32000 und fiir N der Wert
100 im Meniipunkt »Other t-Tests«, »Post hoc Analysis«, festzulegen. Setzt
man die genannten py- und p;-Werte in die oben genannte f-Formel ein,
ergibt sich der fiir die Effektgrofe einzugebende Wert f= .33806. Fiir alpha
ist in GPOWER 2.0 aus den genannten Griinden aber nicht .05 zu wihlen.
Der zu o = .05 (einseitig) gehorige z-Wert von 1.649 ist zunichst durch o,
zu dividieren, was den adjustierten z-Wert 1.7947 ergibt. Der zugehorige
adjustierte a-Wert {einseitig) ist etwa .0364. Setzt man ihn fiir a in GPO-
WER ein und klickt auf »Calculate«, so erhilt man die erfreuliche Power-
schitzung von 1 — f = .9437.

Tests zu einer Korrelation

Werden in einer Stichprobe der Grofle N zwei quantitative Variablen X und
Y (z. B. die Konzentrationsfihigkeit und der 1Q der Probanden) gemessen,
die in der Population bivariat normal verteilt sind, kénnen Hypothesen
iiber die Korrelation der beiden Variablen getestet werden. Haufig steht
man vor der Situation, dass das Ausmaf’ des linearen Zusammenhangs ge-
testet werden soll. So kénnte aufgrund einer Theorie behaupten werden,
dass die Konzentrationsfahigkeit und die Intelligenz in der Population mit
.50 korrelieren. In diesem Fall soll die H,: pxy = p, = .50 getestet werden.
Die Differenz zwischen der gemaf} der Fisherschen r-nach-z-Formel trans-
formierten Korrelation ryy in der Stichprobe und der z-transformierten H,-
Korrelation in der zugrunde liegenden Population,
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T+ryy 1+
0.5 In| |05 In| —P0 |

l=rxy I-py
ist unter der H, approximativ normal verteilt mit dem Erwartungswert
Null und Varianz 1/(N - 3) (Hays, 1972, S. 662-663). Unter einer bestimm-

ten Alternativhypothese (H,: pxy = p,) ist diese Differenz ebenfalls normal
verteilt mit der gleichen Varianz, allerdings mit dem Erwartungswert

I+ 1+ §
=05 ln[ P J- 0.5- ln[ﬂjz 4

1-p, I-py

welcher genau dem Effektstirkemafl g," nach Cohen entspricht (Cohen,
1988). Multipliziert man die z-Differenzen mit dem Kehrwert der Streuung
IIN1/(N - 37, erhilt man standardnormal verteilte Variablen. Unter der
H,ist der Erwartungswert weiterhin Null, wihrend er unter der H, nun
q2’N1/AN=3) = g2’ - NN =3 ist. Die Teststarkeberechnung fiir diesen Fall
ist mit GPOWER nun recht einfach. Zunichst sind in der Prozedur »Other
t-Tests« wieder 32000 Freiheitsgrade zu wihlen, sodass die t-Verteilung eine
Normalverteilung approximiert. Da der Nonzentralitatsparameter & in die-
ser Prozedur als Produkt von Effektstirke fund VN errechnet wird, erhilt
man den gewlinschten Wert 8 = q,"- VN — 3, wenn man fiir die Effektstirke
den Wert q," wie oben definiert und als Stichprobengréfie den Wert (N —
3) eingibt. Man wihlt zusitzlich noch das gewiinschte Signifikanzniveau o
und - je nach Fragestellung — einen einseitigen (»one-tailed«) oder zweisei-
tigen (»two-tailed«) Test, um die korrekte Power des Tests zu erhalten. Wie
schon im Fall des im letzten Abschnitt geschilderten Proportionstests ist
allerdings zu beachten, dass es sich um einen asymptotischen Test handelt,
der nur bei nicht zu kleinem N hinreichend genau ist.

Nehmen wir an, die Nullhypothese einer Korrelation von p, = .5 soll ge-
gen die Alternativhypothese einer Korrelation von p; = .6 bei o = .05 ein-
seitig getestet werden. Es wurden N = 103 Messwertpaare untersucht, so-
dass die Varianz der z-transformierten Korrelation 1/100 und die Streuung
somit 0.10 betragt. Das Effektmaf g,” nach Cohen ist, wic man einer Fisher
r-nach-z-Tabelle entnehmen kann (z. B. Hays, 1972), in diesem Fall ¢," =
6931 —.5493 = .1430. Man errechnet folglich mit GPOWER 2.0 die Power,
indem man »Other t-Tests«, »Post-hoc analysis« mit df = 32000 auswihit,
das gewiinschte o = .05 und »one-tailed« spezifiziert, fiir die Effektstirke
den Wert f = g," = .1430 und fiir N das Inverse der Varianz (100) angibt.
Man erhilt dann durch Klicken auf »Calculate« die erniichternde Power-
bestimmung von nur 1 — B = .4149.
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Vergleiche von zwei unabhingigen Korrelationen

Nehmen wir an, dass in zwei unabhingigen Stichproben jeweils N Werte
zweier quantitativer Variablen X und Y, die in beiden zugrunde liegenden
Population jeweils bivariat normal verteilt sind, gemessen wurden. In die-
sem Fall kann die Hypothese gepriift werden, dass die beiden Populations-
korrelationen identisch sind (Hy: pyixy: = Pays)- Beispielsweise konnte man
daran interessiert sein, ob ein Personlichkeitsmerkmal in zwei klinischen
Populationen gleich mit einer Kriteriumsvariablen korreliert. Da die z-
Transformation einer Korrelation nach Fisher (s. Hays, 1972, S. 662-663)
normal verteilt ist mit der Varianz 1/(N — 3), ist die Teststatistik

7 x 1475 vy
z1~z,=0.5"1In IR ]) ~05-In 2TTuxn
I=rim 1= xy)

unter der H, ebenfalls normal verteilt mit dem Erwartungswert Null und
der Varianz 2/(N - 3). Unter der Hy: p,ixy, # Paiyy, ist die Statistik ebenfalls
normal verteilt, allerdings mit dem Erwartungswert

1+p5 v
—-0.5-1n P2 =q
1=psxm

1+ xm

=05 In
1-pixy

und der Varianz 2/(N — 3). Man beachte, dass i, gerade dem Effektstirke-
mafl q von Cohen (1988) entspricht.

Multipliziert man die z-Differenzen mit l/ﬁ/wi'ﬁ, erhalt man stan-
dardnormal verteilte Variablen. Unter der Hy, ist der Erwartungswert wei-
terhin Null, wihrend er unter der H, nun q/\/?/i(iN -3)=q- V(N =3)/2)
ist. Die Teststarkeberechnung fiir diesen Fall ist mit GPOWER nun pro-
blemlos moglich. Zuniichst sind in der Prozedur »Other t-Tests« erneut
32000 Freiheitsgerade zu wihlen, sodass die t-Verteilung eine Normalver-
teilung approximiert. Der Nonzentralititsparameter & entspricht — wie be-
reits aus den letzten beiden Abschnitten bekannt — dem Produkt aus der
Effektstirke fund YN.Um s = q - V(N = 3)/2 zu erhalten, wihlt man also
fiir die Effektstirke f den Wert g wie oben definiert und als Stichproben-
grofe den Wert (N —3)/2. Ansonsten verfiahrt man analog zum Test fiir eine
Korrelation.

Fiir den Fall, dass die untersuchten Korrelationen auf ungleich grofien
Stichproben beruhen (N, # N,) kann N iiber

2(N,~3)(N,-3)
= s
Ny + N,

’

bestimmt werden (s. Cohen, 1988).
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Auch hier soll ein konkretes Beispiel das Vorgehen verdeutlichen. Bei . =
.01 soll die Nullhypothese gleicher Korrelationen in zwei Populationen, aus
denen jeweils 103 Versuchspersonen zufillig entnommen wurden, gegen
die Alternativhypothese getestet werden, dass die Korrelation in der ersten
Population .70, in der zweiten Population dagegen .90 ist. Fisher r-nach-z-
Tabellen (Hays, 1972) kann man entnehmen, dass hierfiir g = 1.472 —
.8673 = .6047 das Effektmaf3 bildet. Man wihit also wie in den vorherigen
Beispielen in GPOWER 2.0 »Other t-Tests«, df = 32000, »Post-hoc analy-
sis«, nunmehr aber « = .01 und »two-tailed«. Fiir die Effektgrofe ist f =
.6047 anzugeben und fiir N = (103 - 3)/2 = 50. Durch Klicken auf Calculate
erhilt man dann als Powerberechnung den erfreulich hohen Wert von 1 —
B =.9554.

Spezielle Tests mit F-verteilten Teststatistiken
Multivariate Varianzanalysen

Bredenkamp und Erdfelder (1985) empfehlen als Teststatistik bei multiva-
riaten Varianzanalysen das Pillai-Bartlett-V als multivariates Testkriterium.
Bei Gultigkeit der H, gilt, dass

VY
__ Y
df;

approximativ F(df,, df,)-verteilt ist. Hierbei reprisentiert V(h) das Pillai-
Bartlett-V far die zu testende Hypothese und s(h) das Minimum aus (p,
n(h)), wobei p die Anzahl der abhingigen Variablen und n(h) die Anzahl
der Pradiktoren fiir den zu testenden Effekt bezeichnet. Fiir die Freiheits-
grade gilt

df;=p - n(h)
und
dfy = sh) - (N— k- p + s(h),

wobei N die Gesamtzahl aller Versuchspersonen in allen k Gruppen des Ver-
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suchsplans repriasentiert. Der Term V(h)/s(h) variiert zwischen 0 und 1 und
kann als multivariates R? oder 1? betrachtet werden. Ein einfaches Maf fiir
die standardisierte multivariate Populationseffektgréfe erhilt man nach

Vi V(b
1=V sthy— V(h)

fzmult =

Vergleiche mit Veroffentlichungen exakter Teststirketabellen (Pillai u.
Jayachandran, 1967; Stevens, 1980) zeigen, dass mit GPOWER berechnete
Teststarken sehr nahe an den exakten Teststirken liegen, wenn man an-
nimmt, dass bei Giiltigkeit der H, die Pillai-Bartlett- V-Statistik approxima-
tiv F(df,, df,, A)-verteilt ist verteilt ist mit den oben genannten Freiheitsgra-
den und dem Nonzentralititsparameter

A= S(h) N 'fzmuh-

Bei der Durchfiihrung einer globalen MANOVA zur Priifung der Frage, ob
alle verwendeten Pradiktoren Varianz in den zwei oder mehr abhingigen
Variablen aufkldren, gilt n(h) = k — 1. Fiir spezielle MANOVAs zur Priifung
des Effekts einer Untermenge der Pradiktoren gilt n(h) = Anzahl der zu tes-
tenden Pradiktoren. Fiir einen Haupteftekt A mit a Stufen gilt also n(h) =
a — 1, fir einen Haupteffekt B mit b Stufen gilt n(h) = b— 1 und fiir die A
x B-Interaktion gilt n(h) = (a—1) - (b - 1).

Post-hoc-Teststarkeanalysen fiir diese Fille lassen sich mit der Prozedur
»Other F-Tests« in GPOWER durchfiihren. In dieser Prozedur wird der
Nonzentralititsparameter X als Produkt aus Effektstirke £ und der Stich-
probengrofle N berechnet. Um das gewiinschte A = s(h) - N - £, zu erhal-
ten, wihlt man fiir f den Wert £, und als Stichprobenumfang s(h) - N.
Als Nenner- und Zihlerfreiheitsgrade sind die oben angegebenen einzuset-
zen.

Multivariate Varianzanalysen fiir Messwiederholungspline

Varianzanalysen fiir Messwiederholungspline sind stets multivariate Va-
rianzanalysen, bei denen die Stufen der messwiederholten Variablen als ver-
schiedene abhingige Variable betrachtet werden (O’Brian u. Kaiser, 1985).
Nehmen wir an, der im vorangegangenen Abschnitt erwiahnte Faktor B re-
prasentiere keinen Gruppentfaktor, sondern eine messwiederholte Variable,



162 Teil 1I: Methoden

Faktor A jedoch weiterhin verschiedene Gruppen. Dann ergeben sich p = b
— 1 abhingige Variablen, weil die b Stufen der Variablen B mit geeigneten
orthogonalen Kontrastvariablen in b - 1 abhingige Variablen rekodiert
werden.

Fiir den Test des Haupteffekts A gilt

dfi=a-1
und
dfy= N —a,

wobei N die Anzahl der Versuchspersonen reprisentiert. Der Nonzentrali-
tatsparameter ist definiert als

m
=N [1+(m—1) : p] £
wobei N die Gesamtzahl aller Versuchspersonen, m die Stufen der messwie-
derholten Variablen, £ den Effektgrofenindex fiir den univariaten ANOVA-
Fall (Effektvarianz/Fehlervarianz, vgl. Cohen, 1988) und p die Populations-
korrelation zwischen den Stufen der messwiederholten Variablen reprisen-
tiert. Letzteres mag liberraschen angesichts der Tatsache, dass es bei m Stufen
einer messwiederholten Variablen (% — m)/2 Korrelationen zwischen diesen
gibt. Nach Stevens (1996) ist es jedoch vertretbar, fir diesen Fall eine Art
»durchschnittlicher« Korrelation zwischen den Stufen der messwiederholten
Variable anzunehmen. Fiir m = 1 (also ohne Messwiederholung) reduziert
sich die Berechnung des Nonzentralititsparameters auf A = N - £, den Non-
zentralititsparameter fiir den univariaten ANOVA-Fall.
Fir den F-Test fiir die messwiederholte Variable B ergeben sich die Frei-
heitsgrade nach

dfyj=b-1

und

dfy=sth) - (N=k—p+s(h)),

wobei N die Anzahl der Versuchspersonen und k die Anzahl der Gruppen

des Versuchsplans — hier also die Stufen der Variablen A — reprisentiert.
Der Nonzentralititsparameter ergibt sich approximativ nach
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A=N-m- —E—

1-p
Der F-Test fiir die A x B-Interaktion zwischen der Gruppiervariablen A und
der messwiederholten Variablen B schlieflich hat folgende Freiheitsgrade:

dfi=(@-1)-(b-1),
dfy=(N-a)-(b-1),

Der Nonzentralititsparameter ist wie beim Haupteffekt der messwieder-
holten Variablen B definiert als

A=N-m- £ .

1-p
Die Vorgehensweise bei der Durchfithrung einer Post-hoc-Teststirkeanaly-
se mithilfe von GPOWER ist analog zu der im vorigen Abschnitt beschrie-
benen.

Varianzanalysen fiir Messwiederholungsplidne —
der so genannte »univariate« Fall

Ein Spezialfall der multivariaten Varianzanalysen fiir Versuchsplidne mit
Messwiederholungen ist die so genannte »univariate Varianzanalyse far
Messwiederholungen« — eigentlich eine Fehlbenennung, denn Messwieder-
holungs-Varianzanalysen sind grundsatzlich multivariat. Was hier jedoch
gemeint ist, ist eine multivariate Varianzanalyse fiir Messwiederholungspla-
ne, bei der die restriktive und selten realistische Annahme gemacht wird,
dass die Varianzen aller Stufen der messwiederholten Variablen homogen
und die Korrelationen zwischen allen Stufen der messwiederholten Variab-
len identisch sind. Dies wird oft als die Spherizititsannahme bezeichnet. Es
gibt selten einleuchtende Griinde, warum man diese Annahme machen
solite, doch in einigen speziellen Situationen kann sie vielleicht akzeptabel
sein: Wenn etwa die Reihenfolge der Messwiederholungen tiber die Ver-
suchspersonen hinweg randomisiert wurde oder wenn mehr Stufen der ab-
hingigen Variablen als Versuchspersonen vorliegen. Im zuletzt genannten
Fall ist das multivariate Modell nicht identifiziert. Dann profitiert man da-
von, dass die erwihnten Restriktionen auf den Varianzen und Kovarianzen
dazu fithren, dass weniger Parameter geschitzt werden miissen und da-
durch zusitzliche Freiheitsgrade zur Verfigung stehen. Entsprechend erge-
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durch zusitzliche Freiheitsgrade zur Verfiiggung stehen. Entsprechend erge-
ben sich fiir unser bereits oben verwandtes Design die Freiheitsgrade fiir
den F-Test fiir die messwiederholte Variable B nach

dfi=b-1
und
dfy=(N—-a)-(b-1)

wobei N wieder die Anzahl der Versuchspersonen bezeichnet. Der Nonzen-
tralititsparameter ergibt sich nach

A=N-m- L .
1-p

Hier missen wir nicht den Umweg tiber eine gedachte »durchschnittliche«
Populationskorrelation p gehen, denn mit der Spherizititsannahme postu-
lieren wir ja gerade, dass es nur eines einzigen Werts bedarf, um simtliche
Interkorrelationen zwischen den Stufen der messwiederholten Variablen zu
reprisentieren. Ist diese Annahme erfiillt, so ist der so genannte univariate
Zugang teststirker als die im letzten Abschnitt beschriebene multivariate
Analyse von Messwiederholungsplinen.

Ist die Spherizititsannahme verletzt, muss eine Korrekturgrofe ¢ be-
riicksichtigt werden, fiir die zwei mogliche Schitzer mit leicht unterschied-
lichen Eigenschaften existieren: Greenhouse-Geisser-¢ und Huynh-Feldt-£.
Zur Korrektur werden bei der Entscheidung iiber die statistische Signifi-
kanz eines Testergebnisses die Zihler- und Nennerfreiheitsgrade des F-
Tests mit dem gewdahlten Schitzer fiir ¢ multipliziert und dann die Signifi-
kanz auf der Basis des F-Werts fur die reduzierten Werte df’, = df, - £ und
df’, = df; - & bewertet.

Zur Approximation der Teststarke des e-korrigierten F-Tests haben Mul-
ler und Barton (1989) ein analoges Verfahren vorgeschlagen. Dabei wird
zusdtzlich auch der Nonzentralitatsparameter A mit dem e-Schitzer multi-
pliziert und die Teststarkeanalyse mit dfy, df> und A’ = X - & durchgefiihrt.

Fir den Gruppierfaktor dndert sich gegeniiber der multivariaten Varianz-
analyse fiir messwiederholte Plane dagegen nichts, sodass sich eine Teststir-
keanalyse einfach an dem oben beschriebenen Vorgehen orientieren kann.

Die konkrete Vorgehensweise bei der Durchfithrung einer Post-hoc-
Teststirkeanalyse mithilfe von GPOWER ist analog zu der oben beschrie-
benen.
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Schlussfolgerungen

Teststarketiberlegungen sind bei der Bewertung statistischer Entscheidun-
gen, besser aber schon bei der Planung von Untersuchungen unumging-
lich. Wie wir zu zeigen versucht haben, bieten verschiedene Formen von
Teststarkeanalysen fiir eine breite Palette statistischer Tests ein sehr flexibles
Instrumentarium sowohl zur rationalen Planung von Untersuchungen wie
auch zur inferenzstatistischen Analyse oder Neubewertung bereits durch-
gefiihrter Experimente und Studien. Mit leicht zu handhabenden Werkzeu-
gen wie GPOWER lassen sich diese Analysen problemlos umsetzen, sodass
der in der Vergangenheit hiiufig geduRerte Einwand, Teststirkeanalysen sei-
en aufwindig und daher unpraktikabel, nicht mehr tiberzeugen kann.
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