14. Kapitel

Hypothesenprifung

Edgar Erdfelder und Jurgen Bredenkamp

Hypothesenprifungen stehen im Dienste des Ubergeordneten Zieles wissen-
schaftlichen Arbeitens, beobachtbare Ereignisse und Gesetzméldigkeiten stich-
haltig erklaren zu konnen. Wissenschaftliche Ereignis- oder Gesetzeserklarun-
gen setzen in der Psychologie wie in anderen Erfahrungswissenschaften Hy-
pothesen oder Theorien voraus, die u. a dem empirischen Adaguatheitskrite-
rium geniigen missen und sich somit - wie man sagt - ,bewahrt* haben (vgl.
Westmeyer, 1973; Groeben & Westmeyer, 1981% Gadenne, Kapitel 7 und 9
dieses Bandes). Die methodologischen Probleme, mit denen sich das vorlie-
gende Kapitel auseinandersetzt, resultieren aus der Tatsache, dal3 durch em-
pirische Untersuchungen im Regelfal nicht ohne weiteres festgestellt werden
kann, ob Hypothesen und Theorien wahr oder falsch sind. Dies hat zum Teil
logische, zum Teil aber auch forschungspraktische Grinde. Zu den logischen
Grinden zahlt etwa die Unmoglichkeit der Verifikation algemeiner Hypo-
thesen (Popper, 1982), die as Bestandteile des Explanans wissenschaftlicher
Erklérungsargumente von zentraler Bedeutung sind, aber auch die Tatsache,
dal} statistische Hypothesen, die in der Psychologie eine wichtige Rolle spie-
len, mit alen denkbaren empirischen Ereignissen prinzipiell kompatibel sind.
In forschungspraktischer Hinsicht ergibt sich nicht selten das Problem, dai3
auch Uber deterministische und singuldre Hypothesen ohne Allgemeinheits-
grad empirisch nicht eindeutig entschieden werden kann, weil die Untersu-
chungsdaten fehlerbelastet sind oder eine direkte Hypothesenpriiffung an ein-
zelnen Individuen Verletzungen von Annahmen zur Folge hétte, die Bestand-
teile der zu prifenden Hypothesen sind. Alle genannten Probleme und die
daraus ableitbaren Konsequenzen fur die Forschungspraxis werden in den fol-
genden Abschnitten anhand von Beispielen verdeutlicht und prézisiert.

Obwohl der modalen psychologischen Hypothese (PH) weder Verifizierbar-
keit noch Falsifizierbarkeit im Sinne Poppers (1982") zugesprochen werden
kann, liegt kein Grund zur Resignation vor. Die Methodologie der Prufung
von PHNn muld so ausgearbeitet sein, dal} sie Regeln in die Hand gibt, deren
Anwendung psychologische Untersuchungen so informativ. macht, daf3 sich



Hypothesenpriifung 605

Forscher bei einer bestimmten Befundlage entschlieRen kdnnen, die Theorie
falen zu lassen bzw. durch eine bessere Theorie zu ersetzen. Diese Position
entspricht nach Lakatos (1970) nicht einem ,,dogmatischen“, sondern einem
,,methodologischen Falsifikationismus*. Der dogmatische Falsifikationismus
geht von einer unfehlbaren empirischen Basis aus. Wenn eine Theorie falsifi-
ziert wird, ist ihre Falschheit bewiesen. Im Rahmen des methodologischen
Fasifikationismus kann eine empirisch nicht bewdhrte Theorie dagegen u.U.
wahr sein. Demzufolge ist nicht nur das Risiko eines féalschlichen Bewéh-
rungsurteils (mangelnde ,,Strenge” einer Untersuchung), sondern auch das Ri-
siko eines faschlichen Nichtbewahrungsurteils (mangelnde ,,Fairne* einer
Untersuchung) bei der methodologischen Analyse hypothesenprifender em-
pirischer Untersuchungen im Blick zu behalten (vgl. Gadenne, 1976, S.70;
Hager, 1987, 1992; Westermann, 1987).

In diesem Kapitel wird eine Methodologie der Uberpriifung von PHn vor-
gestellt, die den genannten Forderungen Rechnung tragt. Sie kann ,,dedukti-
vigisch* in dem Sinne genannt werden, dald3 sie auf induktive Elemente, wie
sie etwa in der Methodologie Campbell und Stanleys (1963) auszumachen
sind (Gadenne, 1976, 1984; vgl. auch Erdfelder, Kapitel 2 dieses Bandes), so-
weit wie moglich verzichtet (zum Begriff der Induktion vgl. Westermann &
Gerjets, Kapitel 10 dieses Bandes). Sie kann weiterhin als Methodologie der
statistischen Prifung von PHn bezeichnet werden, da sie davon ausgeht, dai
- wie in der psychologischen Forschungspraxis Ublich - statistische Hypo-
thesen (SHn) as Prifinstanzen fur PHn fungieren. Mit dieser Schwerpunkt-
setzung wollen wir keineswegs suggerieren, dal’3 die gegenwartig dominierende
Forschungspraxis die allein mdogliche oder alein sinnvolle Form empirischer
Psychologie darstellt. Empirische Prifungen von PHn missen nicht notwen-
dig auf statistische Hypothesentests hinauslaufen. Andere, deskriptivstatisti-
sche oder auch nichtstatistische Wege der Uberpriifung sind denkbar und u.U.
auch sinnvoll. Dennoch scheint uns der Versuch ener rationalen Rekonstruk-
tion der datistischen Prifung von PHn alein deshalb von besonderer Bedeu-
tung zu sein, weil dieses Vorgehen offenbar von der groflen Mehrzahl empi-
risch arbeitender Psychologen préferiert wird. Dies allein rechtfertigt die in
diesem Kapitel gewahlte Perspektive.

Im ersten Abschnitt werden die wichtigsten Aspekte einer deduktivistischen
Methodologie empirischer Untersuchungen in der Psychologie kurz skizziert,
wobei insbesondere die Funktion der Inferenzstatistik im Uberpriifungspro-
zel3 in den Mittelpunkt geruckt wird. Dieser Abschnitt stiitzt sich wesentlich
auf Arbeiten von Bredenkamp (1969, 1972, 1980), Gadenne (1976, 1984) und
Hager und Westermann (1983b, 1983c). Der zweite Abschnitt ist der Expli-
kation der Begriffe ,,Strenge”, ,,Fairnel?* und ,Validita“ einer Hypothesen-
prifung sowie den methodologischen Folgerungen gewidmet, die sich aus der
Forderung nach moglichst validen Untersuchungen ergeben. Zentrale Be-
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standteile der deduktivistischen Methodologie werden in diesem Abschnitt
formal analysiert und begriindet. Der dritte Abschnitt gibt einige Empfehlun-
gen zur statistischen Entscheidungsstrategie, die mdglichst strenge und faire
Prifungen gewdhrleisten soll. Der vierte Abschnitt schliefllich hat speziell das
Theorie-Empirie-Uberbriickungsproblem zum Gegenstand, d.h. die Frage,
wie in geeigneter Form eine Beziehung zwischen theoretischen Begriffen in
PHn und beobachtbaren Tatbestédnden hergestellt werden kann.

1. Grundzige einer deduktivistischen Theorie
hypothesentestender Untersuchungen

Empirische Untersuchungen in der Psychologie zeichnen sich fast ausnahmslos
dadurch aus, dal3 substanzwissenschaftliche Fragestellungen mittels statistischer
Hypothesentests beantwortet werden. Bemerkenswert ist dieses Vorgehen vor
allem deshalb, well die interesserende PH und die letztlich getestete SH im
Regelfall nicht identisch sind. PHn beziehen sich typischerweise auf psychische
Vorgénge, die im einzelnen Individuum ablaufen. Beispiele hierfir sind die all-
gemeinpsychologischen Hypothesen ,,Imaginale Verarbeitungsprozesse fihren
im Vergleich zu sprachlichen Verarbeitungsprozessen zu Uberlegenen Gedécht-
nisleistungen*, ,,Erwachsene Personen bewéltigen konzeptuelle Probleme
durch das Testen von Hypothesen®, ,,Die Empfindungsstérke ist eine logarith-
mische Funktion der Reizstérke’, um nur einige Beispiele zu nennen. Auf ein-
zelne Individuen bezogene Hypothesen finden sich nicht nur in der Allgemei-
nen Psychologie, sondern z.B. auch in der Soziapsychologie: ,,Wer &ffentlich
unter Druck eine Meinung &aulert, die seiner eigenen Meinung widerspricht,
tendiert dazu, seine Meinung in Richtung der AuRerung abzuéndern. Stati-
stisch getestet werden aber in der Allgemeinen Psychologie wie in der Sozial-
psychologie héufig Populationsaussagen der Art, dad die Mittelwerte aus zwei
oder mehr Populationen, in denen die interessierende abhéngige Variable (AV)
jeweils norma und mit gleichen Varianzen verteilt ist, identisch bzw. nicht
identisch sind. Wenn dieses Vorgehen nicht schlicht am eigentlichen Zweck der
Untersuchung, ndmlich eine vorgegebene PH testen zu wollen, vorbei gehen
soll, mul3 es eine Verkniipfung zwischen PH und SH geben, die so gestaltet
ist, dal} der statistische Test aussagekréftig in bezug auf die PH ist.

1.1 Warum werden psychologische Hypothesen statistisch gepruft?

Anhand zweier Beispiele soll zundchst untersucht werden, warum PHn auf
dem - wie es scheint - ,,Umweg* Uber die Statistik geprift werden. Das erste
Beispiel bezieht sich auf die Invarianzhypothese (total time bypothesis, vgl.
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Baddeley, 1990) des verbalen Lernens, nach der die Gesamtlernzeit bis zur
Beherrschung eines Stoffes eine individuelle Konstante ist, unabhéngig davon,
in wieviele Lernversuche diese Zeit aufgeteilt wird. Es mul3 demnach fir ale
Individuen T; = Y . t; gelten, wobel T; die Gesamtlernzeit des Individuums
i, t; die pro Lernversuch gewahrte Bearbeitungszeit und Y;; die bendtigte An-
zahl der Lernversuche von Individuum i bel Bearbeitungszeit t; pro Lernver-
such ist. Verglichen werden ublicherweise die mittleren Gesamtlernzeiten von
Versuchspersonen (Vpn), die den verschiedenen Versuchsbedingungen (unter-
schiedliche Werte fir t) zuféllig zugewiesen wurden (Bugelski, 1962). Unter
diesen Umstanden folgt aus der Gultigkeit der Invarianzhypothese fur alle
Individuen die statistische Hypothese E(T) = E(Yj) . t;, wobei die Gesamt-
lernzeit T und die Anzahl der Lernversuche Y; bei Bearbeitungszeit t; nun-
mehr als Zufallsvariablen (ZVn) aufzufassen sind. Von zentraler Bedeutung
fur die Implikationsbeziehung ist, da3 mit den verschiedenen Werten fir t
nicht andere Variablen wie z.B. die Lernféhigkeit der Vpn korréiert sind (vgl.
Abschnitt 2.4). Derartige Konfundierungen sollen durch die Randomisierung
verhindert werden.

Die Anwendung der Statistik ist hier offenbar sinnvoll. Die 0. g. SH entspricht
der Nullhypothese (H,) einer Varianzanalyse, wenn vorausgesetzt wird, dafd
die Gesamtlernzeiten innerhalb aller Bedingungen norma und mit gleichen
Varianzen verteilt sind. Wird durch den statistischen Test die Hy nicht zu-
rickgewiesen, so liegt ein Ergebnis vor, das der Invarianzhypothese nicht wi-
derspricht. Muf3 dagegen H, zuriickgewiesen werden, widerspricht der Aus
gang des Tests der PH.

Dennoch ist zu fragen, warum die Invarianzhypothese auf diese Weise gepriift
wird. Denkbar wére auch ein Vorgehen, bel dem jede Vp unter adlen Ver-
suchsbedingungen lernt und sodann geprift wird, ob die Invarianzhypothese
fur jede Vp bestdtigt werden kann. Ginge man so vor, mifdte dennoch auch
in diesem Fal Statistik angewendet werden. Wegen der Fehlerbehaftetheit der
Messungen sind nicht alle Gesamtlernzeitwerte eines Individuums unter kon-
stanten Lernbedingungen identisch, und der satistische Test hétte zu priifen,
ob trotz dieser Abweichungen ein Ergebnis vorliegt, das Hy entspricht. Al-
lerdings mifte in einem derartigen Experiment mit wiederholten Messungen
aus ersichtlichen Grinden jede Vp je Versuchsbedingung unterschiedliche
Lernstoffe bewdtigen. Um Aufwérmeffekte zu vermeiden, mifde die Unter-
suchung jeder Vp auf mehrere Tage verteilt werden, was nicht ausschlief3t,
dal} sie Strategien der Auseinandersetzung mit der Art des Lernstoffes erwer-
ben, die das spétere Lernen schneller ablaufen lassen. Derartige Aufgaben-
und Strategievariablen wéren fur jedes Individuum mit den interessierenden
Versuchsbedingungen vermischt, so daf3 die Invarianzhypothese je Individuum
nicht ohne Ausschaltung dieser Storvariablen gepriift werden konnte. Erreicht
werden konnte in einer Untersuchung, in der jede Vp unter alen Bedingungen
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t. untersucht wird, dafd im Durchschnitt Aufgaben- und Strategievariablen
nicht mit t; korrelieren. In diesem Fall liefe sich wieder eine auf interindivi-
duell aggregierte Daten bezogene SH prifen. Auch die intraindividuelle Va
rigtion der Bedingungen schliefdt aso in diesem Beispiel - und in vielen an-
deren auch - die Uberprifung der PH am einzelnen Individuum aus. Zu viele
Storvariablen beeinflussen den Ausgang dieser Prifung. Das gilt nicht fur die
Prifung einer Populationsaussage, die, wie gesagt, sinnvoll ist, wenn sie mit
der PH deduktiv Verknupfbar ist.

Betrachten wir noch ein zweites Beispiel. Die PH sai: ,,Wer unter Druck eine
Meinung auffert, die seiner eigenen Meinung widerspricht, tendiert dazu, seine
Meinung in Richtung der AuRerung zu verandern.“ Diese Hypothese gehort
zur Theorie der kognitiven Dissonanz. In ihr treten theoretische Terme auf,
deren Operationalisierung in einem Experiment von Festinger und Carlsmith
(1959) versucht wurde. Darauf ist hier nicht einzugehen (vgl. dazu Abschnitt
4). Gepruft werden konnte diese PH an jedem Individuum, wenn folgender-
mal3en vorgegangen wird: Zuerst ist ohne Druckanwendung die Meinung zu
einem Sachverhat zu erkunden. Danach muf3 die Vp unter Druckanwendung
dazu gebracht werden, eine ihrer eigenen Auffassung widersprechende Mei-
nung zu auRern, bevor geprift wird, ob sich die tatsichliche Auffassung ge-
andert hat. Die Gefahr, dal3 ein Versuchsteilnehmer die Hypothese durch-
schaut und willentlich Ergebnisse produziert, die ihr entsprechen oder wider-
sprechen, ist grof3. Deshalb verbot sich fur Festinger und Carlsmith (1959)
die wiederholte Erfassung von Meinungen jeder Vp. Sie wiesen die Vpn zu-
falig den Versuchsbedingungen ,,Druck® und ,kein Druck® zu und erhoben
zu einem Zeitpunkt, as die Vpn glaubten, das Experiment sei schon beendet,
nur einma die Meinung zu dem Experiment. Verglichen wurden die durch-
schnittlichen Meinungen der Versuchsgruppen. Das ist sinnvoll, wenn aus der
PH folgt, dad3 im Durchschnitt die unter Druck stehenden Vpn eine as aus
gesprochen monoton empfundene Tétigkeit nicht as so langweilig beurteilen
wie die Vpn der Kontrollgruppe. Auch hier wurde eine auf Individuen bezo-
gene PH auf dem Umweg Uber die Prifung einer Populationsaussage getestet,
um den Einflud von Stérvariablen zu kontrollieren.

Derartige Beispiele lief3en sich beliebig fortsetzen (vgl. Bredenkamp 1972,
1980). Das Testen von dstatistischen Populationsaussagen, denen auf Individuen
bezogene PHN vorgeordnet sind, ist typisch fir weite Bereiche der Psycho-
logie. Sinnvoll ist dieses Vorgehen aber nur dann, wenn eine Verknipfung
zwischen beiden Aussagen konstruiert werden kann. Im Falle der Invarianz-
hypothese war dies die implikative Verknipfung von PH und Hy:
B=H,=...= MW,. Im Fal der kognitiven Dissonanzhypothese war dies die
Implikationsbeziehung PH = H,: W, < H,. Selbstverstdndlich muR diese im-
plikative Beziehung im Einzelfall bewiesen werden (vgl. Abschnitt 2.4), und
aulerdem missen bestimmte statistische Annahmen gelten, wenn man as sta
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tistisches Prifverfanren die Varianzanayse bzw. den t-Test verwendet. Wenn
wir von diesen Annahmen zundchst einmal absehen, 183 sich sagen, dald bei
Giltigkeit der implikativen Verknipfung ein Ergebnis, das fir die Verneinung
der implizierten SH spricht, notwendig, aber nicht hinreichend fur die Falsi-
fikation der PH ist’. Eine notwendige, aber nicht hinreichende Bedingung fur
die Falsifikation liegt vor, weil im Rahmen eines sophistizierten methodolo-
gischen Fasifikationismus eine Hypothese erst fadfiziert werden sollte, wenn
eine bessere zur Verfigung steht (Lakatos, 1970).

1.2 Die Notwendigkeit der simultanen Kontrolle von o und 13

Wenn eine implikative Beziehung zwischen PH und SH vorliegt, ist weiterhin
zu gewdhrleisten, dal3 neben der statistischen Fehlerwahrscheinlichkeit o auch
die Fehlerwahrscheinlichkeit 3 kontrolliert wird. Bekanntlich ist o die Wahr-
scheinlichkeit fur eine falsche Verwerfung von Hy, 3 die fir eine fasche Ak-
zeptanz von H,. Die Forderung auch der Kontrolle von 3, die sich - wie in
Abschnitt 2 gezeigt wird - aus der Verknipfung von PH und SH ergibt, zeigt
die Relevanz der Neyman-Pearson-Testtheorie fur die psychologische For-
schung auf (vgl. Ostmann & Woutke, Kapitel 16 dieses Bandes). Sie erlaubt,
vor der Durchfuhrung einer Untersuchung unter Annahme bestimmter Ver-
teilungsvoraussetzungen den Stichprobenumfang so zu bestimmen, daf3 eine
Abweichung bestimmter GroRe von H, mit der Wahrscheinlichkeit 1-B ent-
deckt werden kann?. Auf bestimmte Probleme und Losungsvorschlage im Zu-
sammenhang mit der Verfolgung von Entscheidungsstrategien im Rahmen der
Neyman-Pearson-Testtheorie gehen wir in Abschnitt 3 ein (ausfihrlich dazu
Bredenkamp 1972, 1980; Hager & Westermann, 1983c; Hager, 1987; Ostmann
& Wutke, Kapitel 16 dieses Bandes). In Abschnitt 2 wird der Bezug der Wahr-
scheinlichkeiten o und 3 zur Strenge und Fairnef3 einer Untersuchung darge-
stellt.

Die implikative PH-SH-Verknipfung und die Durchfiihrung eines Signifi-
kanztests, der neben o auch 3 kontrolliert, kénnen die Falsifikation einer PH
selbstversténdlich niemals logisch erzwingen. Bei kleinen Fehlerwahrschein-
lichkeiten ist aber die Untersuchung so aussagekréftig, dald man sich u. U. zu
einer Falsfikation entschlieBen kann. Die Strategie ist aso dem methodolo-
gischen Falsifikationismus zuzuordnen. Lakatos (1970, S. 109) betont aus-
dricklich, dafd ,,the Neyman-Pearson approach rests completely on meth-
odological falsificationism“. Dald in der Psychologie die nach Neyman-Pear-

1 Die Alternative zur implizierten SH hat hier eine &hnliche Funktion wie die falsifizierenden
Basissétze in der Falsifikationstheorie von Popper (1982).

2 Die Sequentiastatistik nach Wad (z.B. Wald, 1948) ist in manchen Falen eine 6konomische
Alternative zu Entscheidungsstrategien, die von einer Festlegung des Stichprobenumfangs a
priori ausgehen.
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sonstrategien testbaren Populationsaussagen haufig nicht die interessierenden
PHn sind, liegt nicht an der fehlenden Falsifizierbarkeit im Sinne des dogma
tischen Fasfikationismus, sondern ausschliefdlich daran, dald PHn im Gegen-
satz zu Populationsaussagen auf individuelle Prozesse abzielen. Die auf Indi-
viduen bezogenen PHn wurden von Bredenkamp (1972) as deterministische
oder dtatistische Allaussagen interpretiert, die sich auf eine offene Population
von Vpn beziehen. Derartige Aussagen sind notwendig, um dem Erkl&rungs-
anspruch genligen zu konnen (vgl. Groeben & Westmeyer, 1981%). Zugleich
wirft diese Interpretation aber auch das Problem der Rechtfertigung von Ver-
teilungsannahmen statistischer Tests auf. Hierlber sagen individuenbezogene
PHn gewohnlich nichts aus. Der néchste Abschnitt zeigt, wie dieses Problem
im Rahmen der experimentalpsychologischen Forschung gelést werden kann.

1.3 Die Bedeutung von Randomisierungstests

Verteilungsannahmen werden hinféllig, wenn statt der Ublichen parametri-
schen Signifikanztests sog. Randomisierungstests Verwendung finden. Wir er-
lautern das Prinzip des Randomisierungstests, das von R. A. Fisher stammt
und fir die experimentalpsychologische Forschung von Edgington (1969) pro-
pagiert wurde, anhand einer varianzanalytischen Fragestellung, wie sie z.B.
der Prifung der Invarianzhypothese (vgl. Abschnitt 1.1) zugrunde liegt. Sei
n ( = 1,.., 3) die Anzahl der unter der j-ten Versuchsbedingung erhobenen
Mef3werte. Es sind dann (n; + n, + ny)!/(ny! ny! ng!) Aufteilungen dieser Wer-
te auf die drei Versuchsbedingungen mdglich, die unter H, ale gleich wahr-
scheinlich sind. Fir jede Aufteilung kann die bekannte varianzanaytische F-
Statistik berechnet werden. Féllt die F-Statistik flr die empirisch tatsachlich
eingetretene Aufteilung der Mef3werte unter die 100 . o %-Aufteilungen mit
dem groften F-Wert, wird Hy zurlickgewiesen; andernfals wird H, beibehal-
ten.

Das Verfahren macht keine Verteilungsvoraussetzungen. Es pruft, ob fir die
Vpn des Experiments H, zurlickzuweisen ist; Verallgemeinerungen auf andere
Personen, die nicht am Experiment teilgenommen haben, sind nicht mdglich
und werden auch nicht angestrebt. In der deduktivistischen Methodologie sind
ale Personen, die zum Geltungsbereich der PH gehotren, gleichermal3en re-
présentativ. Wenn mit mehr as einer Vp experimentiert wird, dann nicht, um
die Représentativitét einer Untersuchung zu erhéhen, sondern um PHn stren-
ger Uberprifen zu kdnnen.

Der Randomisierungstest pald ideal zur deduktivistischen Methodologie. Al-
lerdings ist eine Kontrolle des R-Fehlers vor der Durchfiihrung eines Expe-
riments nur unter problematischen Zusatzannahmen und nur mit sehr grof3em
Rechenaufwand maoglich (vgl. Gabriel & Hsu, 1983). Da jedoch haufig die
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Stichprobenverteilung der Statistik eines Randomisierungstests mit der eines
parametrischen Tests approximativ Ubereinstimmt, hat Bredenkamp (1980)
letzteren as rechnerische Vereinfachung eines Randomisierungstests interpre-
tiert. Diese Interpretation, die auf empirischen Robustheitsstudien beruht
(Bredenkamp, 1980; Willmes, 1987), verbindet die Vorteile eines Randomisie-
rungstests mit denen der Neyman-Pearson-Theorie flr parametrische Tests.
Will man sich darauf nicht verlassen, kann man auch tatsachlich Randomisie-
rungstests durchfiihren und den Stichprobenumfang nach Erwégungen fest-
legen, die in Abschnitt 3.4 behandelt werden.

1.4 Das Theorie-Empirie-Uberbriickungsproblem

In PHn werden universelle theoretische Begriffe wie ,,imaginale Verarbei-
tung®, , Gedachtnisleistung® , ,,Empfindungsstarke® usw. verwendet. Dies ist
notwendig, wenn dem Erkldrungsanspruch Rechnung getragen werden soll,
da Gesetzeshypothesen in ihrem Geltungsanspruch Uber raumzeitliche Be-
schréankungen hinausgehen muissen. Obwohl die Grenze zwischen Beobach-
tungs- und Theoriensprache nicht scharf ist, ist die Unterscheidung theoreti-
scher und empirischer Begriffe nitzlich in dem Sinne, dal3 bestimmte Proble-
me der Operationalisierung angesprochen werden koénnen (vgl. auch Gadenne,
Kapitel 7 dieses Bandes). Wir gehen hier nur auf eines dieser Probleme ein,
namlich inwieweit die empirischen Variablen die in der psychologischen Hy-
pothese benannten Vorgange représentieren. U. E. ist das die schwierigste Fra-
ge Uberhaupt, die im hypothetisch-deduktiven Forschungsprozefd auftritt. Die
Operationalisierung setzt bestimmte Hilfshypothesen voraus, damit aus Theo-
rie, Anfangsbedingungen und Hilfsannahmen eine Prognose abgeleitet werden
kann, die empirisch zu prifen ist. Oftmas dirfte unklar sein, welche Hilfs-
hypothesen zu préferieren sind. Ob wir z.B. Uber Instruktionen oder Uber
die Auswahl bestimmter Lernmaterialien imaginale Verarbeitungsprozesse
besser induzieren, ist ungewif3. Fir diesen Fall wurde von einigen Autoren
die konzeptuelle Replikation vorgeschlagen. Eine theoretische Variable kon-
zeptuell zu replizieren heilt, sie unterschiedlich zu operationalisieren. Dies
kann in ein- und demselben Versuch (intraexperimentelle Replikation) - es
liegen dann multifaktorielle Versuche vor, wenn sich die Replikation auf die
W bezieht, oder multivariate Versuche, wenn sie sich auf die AV bezieht -
oder in verschiedenen Versuchen geschehen (interexperimentelle Replikation).
Wenn in einem Versuch mehrere Indikatoren fir die interessierenden Varia-
blen vorliegen, kann man sie as fehlerbelastete Indikatorvariablen von latenten
Variablen ansehen und entsprechende statistische Analysen durchfiihren (vgl.
Abschnitt 4). Allerdings sind dann auch im experimentellen Kontext Rando-
misierungstests nicht mehr durchfiihrbar, und der Einsatz von statistischen



612 Edgar Erdfelder und Jirgen Bredenkamp

Verfahren der Modellgeltungsprifung ist neu zu rechtfertigen (vgl. dazu Ab-
schnitt 4.4).

Bel interexperimenteller Replikation der interessierenden theoretischen Grof3e(n)
kann der Bewahrungsgrad der zu testenden PH unter Zuhilfenahme des Bayes--
schen Theorems quantifiziert werden. Wenn im einfachsten Fall Uber alle Unter-
suchungen a und b konstant sind und vor dem Forschungsprogramm HO und
HI fir gleichermal3en wahrscheinlich gehalten wurden, gilt nach t Untersuchun-
gen, daR p,(Hp;Daten) = Q/(Q+l), wobei Q = as A(l-at-g/(I-b)s A bt-s und
s die Anzahl signifikanter Resultate ist. Ist Q > 1 und damit p,(Hq;Daten) > .5,
bekréftigt die Evidenz eher Hy as H,; bei Q < 1 ist es umgekehrt. Was hieraus
fur die inhatliche Hypothese folgt, héngt davon ab, ob H, oder H; aus ihr
abgeleitet wurde. Das Verfahren funktioniert alerdings nur unter der Annah-
me, dal3 die Apriori-Wahrscheinlichkeit fir alle Parameter in der Indifferenz-
zone (H'y) Null ist. Ein Wert Q > 1 mufd deshalb nicht fur Hy sprechen,
sondern kann auch fur H’; sprechen, die von einer geringeren Effektstarke
als H; ausgeht. Dies kann ohne weitere Datenerhebung untersucht werden,
indem fir die neu festgelegte Effektstdrke das 3 in jeder Untersuchung be-
rechnet und Q neu gebildet wird. Ist Q nunmehr Kkleiner als 1, wird H’;
bekréftigt, was darauf hinweist, da3 vor dem Forschungsprogramm die Ef-
fektstérke zu grold angesetzt wurde.

1.5 Die Bedeutung der Situationsvaliditat

Der Geltungsanspruch fur PHn wird nie auf bestimmte Versuchdeiter, Ver-
suchsrdume usw. relativiert. Hat man Vermutungen darUber, daf3 derartige
Gultigkeitseinschrankungen bestehen oder daf’ eine Hypothese nur fir Per-
sonen mit bestimmten Merkmalen gilt, mu3 dies Uber den Test sog. disordi-
naler Wechselwirkungen geprift werden. Eine Wechselwirkung zweier Wn
A und B heifl3t disordinal, wenn a) die Rangordnung der Erwartungswerte
Uber den B-Faktor sich zwischen den Stufen des A-Faktors unterscheidet,
b) sich die Rangordnung der Erwartungswerte Uber den A-Faktor zwischen
den Stufen des B-Faktors unterscheidet oder c) beides der Fal ist (vgl. z.B.
Bredenkamp, 1980)°. Der Nachweis, da3 eine Wechselwirkung disordinal ist,
ist nicht einfach zu fihren. Verfahren zur Bestimmung der Disordinaitdt sind
Bestandteile einer deduktivistischen Methodologie (vgl. dazu Bredenkamp,
1982; Hager & Westermann, 1983c; Hager, 1987, 1992).

3 Bredenkamp (1980) differenziert darlber hinaus zwischen semidisordinalen Wechselwirkun-
gen (3, b) und vollstandig disordinalen Wechselwirkungen (c).
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2. Eine formale Analyse der statistischen Prifung
psychologischer Hypothesen

Die in Abschnitt 1.1 geschilderten Probleme einer ,,direkten” empirischen Be-
urteilung von PHn anhand von Beobachtungen am einzelnen Individuum sind
u. E. en wesentlicher Grund dafiir, dal3 die zuerst in den Agrarwissenschaften
populé&r gewordene ldee dsatistischer Hypothesentests in der Psychologie be-
geistert aufgegriffen und angewandt wurde. Kann jedoch auf diese Weise die
in der Einleitung dieses Kapitels geforderte ,,strenge und zugleich faire® Pri-
fung von PHn erreicht werden? Um diese Frage beantworten zu kénnen,
mui3 zunéchst geklart werden, wie eine ,,moglichst strenge und zugleich faire”
statistische Prufung von PHn zu explizieren ist. Im Anschlul daran ist zu
untersuchen, welche methodologischen Konsequenzen eine geeignete Expli-
kation nach sich zieht.

2.1 Was ist eine strenge und faire statistische Prifung
psychologischer Hypothesen?

Westermann (1987, S. 37f.) und Hager (1987, 1992) haben im Anschluf an
Arbeiten von Hager und Westermann (1983a, 1983b) sowie Westermann und
Hager (1986) ein auf Gadenne (1976) zuriickgehendes Strengekriterium da
durch konkretisiert, dal3 sie zundchst zwei Fehlerwahrscheinlichkeiten e;, und
fy eingefiihrt haben. Dabei ist g, as die Wahrscheinlichkeit eines falschlichen
Bewahrungsurteils und f, as die Wahrscheinlichkeit eines falschlichen Nicht-
bewahrungsurteils bzgl. einer zu prifenden PH in einer konkreten empiri-
schen Untersuchung U definiert:

ey = p(PH gilt in U as bewdahrt; PH trifft in U nicht zu) (2.1)
fu := p(PH gilt in U as nichtbewdhrt; PH trifft in U zu). (2.2)

Das Zeichen “;" ist hier ds ,,unter der Annahme der Giiltigkeit von® zu lesen;
bedingte Wahrscheinlichkeiten werden demgegeniiber durch das Zeichen ,J
ausgedriickt. Man kann nun den Grad der Strenge der Prifung von PH in
U gleichsetzen mit der Wahrscheinlichkeit I-e, fur korrekte Nichtbewah-
rungsurteile und analog die FairneR der Priifung von PH in U mit der Wahr-
scheinlichkeit 1-fufUr korrekte Bewsdhrungsurteile. Es ist leicht zu erkennen,
dal3 eine isolierte Forderung nach ,maximaer Strenge” methodologisch nicht
sinnvoll ist. Thr kénnte ja ganz einfach dadurch entsprochen werden, dal3 man
unabhangig von der Befundlage ausschliefflich Nichtbewahrungsurteile bzgl.
PH abgibt. Dies aber hiefe, da’ keinerlei Information Uber den Wahrheitswert
von PH vermittelt wird. Westermann (1987) und Hager (1987) ersetzen des
halb die Forderung nach Strenge durch die Forderung nach Validitat. Validitat
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ist fir sie der Durchschnitt von Strenge und FairneR. Diese Definition hat
den Nachteil, dal3 mangelnde Strenge durch erhthte Fairnel3 und umgekehrt
mangeinde Fairnefd durch erhthte Strenge kompensierbar ist. Will man sicher-
stellen, dal3 eine Untersuchung nur dann vaide genannt wird, wenn sie sowohl
streng as auch fair ist, empfiehlt sich ein komparativer Validitétsbegriff der
folgenden Art (vgl. auch Hager & Westermann, 1983b, S.69/70; eine graphi-
sche Veranschaulichung liefert Abbildung 1):

Definition 1. Seien U und V zwei empirische Untersuchungen zur Uber-
prifung von PH; dann erfolgt in U genau dann eine validere Prifung
von PH as in V (kurz: U ist valider als V), wenn g, < e, oder f, < f,
aber weder g; > @, noch f, > f.

In Worten ausgedriickt heifdt dies, da3 mindestens eine der beiden Fehler-
wahrscheinlichkeiten in U kleiner und keine groRRer as in V it

Definition 2. U und V kénnen ferner gleich valide (zur Uberprifung von
PH) genannt werden, wenn e, = e, sowie f, = f gilt.

e

Uung v U valider als V
hinsichtlich der Validitat

nicht vergleichbar

ey

N\

fy-Ty

U und V gleich valide

V valider als U

Uund Vv
hinsichtlich der Validitét
nicht vergleichbar

\

Abb. 1. Graphische Veranschaulichung verschiedener komparativer Validitétsbegriffe
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Der Nachteil dieser Definitionsvorschlége, da3 zwei Untersuchungen hin-
sichtlich der Validitat nicht vergleichbar sein konnen (wenn U nicht valider
as V, V nicht vaider as U sowie U und V nicht gleich vaide sind), falt
gegenuber dem o.g. Vorteil u.E. nicht ins Gewicht.

Wir werden im folgenden die Forderung nach moglichst strengen und zugleich
fairen Hypothesenprifungen mit der Forderung nach Validitét im soeben de-
finierten Sinne gleichsetzen (vgl. auch Hager & Westermann, 1983a, 1983b;
Erdfelder, 1993a, 1993b). Im Kontext statistischer Prifungen von PHnN ist nun
alerdings die empirische Untersuchung U noch genauer zu spezifizieren. Ent-
scheidend ist hier vor allem das Konzept der statistischen Hypothese, die in
noch ndher zu spezifizierender Weise aus der PH gewonnen werden muf3.
Hiermit ist nicht nur eine einzelne Parameterhypothese (z. B. Mittelwertshy-
pothese) gemeint, sondern eine Parameterhypothese oder eine logische Ver-
knupfung verschiedener Parameterhypothesen in einem bestimmten empirisch
interpretierten statistischen Modell. Wenn eine bestimmte statistische Hypo-
these SHy spezifiziert wird, ist also immer auch eine konkrete Untersuchungs-
situation einschliefllich der unabhangigen und abhdngigen (Zufalls-)Variablen,
des Versuchsplans und des Versuchsablaufs damit verbunden. Darlber hinaus
ist mit der SHy ein Modell festgelegt (oder eine statistische Oberhypothese
sensu Stegmiller, 1973), auf dessen Hintergrund die Daten statistisch analy-
siert werden. Hierbel wird es sich hdufig um einen Spezialfall des Allgemeinen
Linearen Modells oder des Log-Linearen Modells handeln; prinzipiell sind
aber auch andere statistische Rahmenmodelle als Oberhypothesen denkbar.

Zusétzlich zur SHy ist eine Entscheidungsstrategie ES festzulegen, die angibt,
welche Klasse denkbarer empirischer Daten in U zu einer Annahme und wel-
che zu einer Ablehnung der SH,, fuhrt’. Das Paar (SHy, ESy) bildet dann
die empirisch-statistische Untersuchung, mittels der die PH beurteilt werden
soll. Die Beurteilung geschient in der Weise, dal3 eine Annahme der SHy zu
einem Bewahrungsurteil und eine Ablehnung der SHy zu einem Nichtbewah-
rungsurteil bzgl. PH fuhrt. Die statistische Entscheidung Uber SHy wird also
gewissermalden auf die PH Ubertragen.

Die Forderung nach validen Untersuchungen kann nun wie folgt konkretisiert
werden:

Regel Ry Zu einer gegebenen PH wéhle SHy und ES; derart, dal3 (SHy,
ESy) moglichst valide ist.

4 Die Entscheidungsstrategie entspricht dem, was man gemeinhin unter einem ,,statistischen
Test" versteht. Sie umfaldt die Festlegung einer Teststatistik T, einer Entscheidungsregel
d(T = t) und einer Menge von Entscheidungsalternativen, die hier as A = {H,, H} vorge
geben ist (vgl. dazu Ostmann & Wutke, Kapitel 16 dieses Bandes, Abschnitt 2).
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2.2 Determinanten von Strenge und Fairnef3

Die Umsetzung der methodologischen Regel R; verlangt eine Wahl von SH
und ES; in der Weise, dal3 die Wahrscheinlichkeiten félschlicher Bewdhrungs-
und félschlicher Nichtbewéhrungsurteile bzgl. PH moglichst klein sind. Doch
wie lassen sich diese Fehlbeurteilungswahrscheinlichkeiten reduzieren oder
u. U. sogar kontrollieren, so daf3 sie bestimmte (kleine) Werte nicht Uberschrei-
ten? Erdfelder (1993a) hat gezeigt, dald e, und f, von vier Parametern abhén-
gen, die wir in dieser Arbeit wie folgt einfiihren wollen:

€ = p(Annahme von SH | SHy trifft nicht zu) (2.3)
¢ := p(Ablehnung von SH | SHy, trifft zu) (2.4)
g = p(SHy trifft zu; PH trifft in U nicht zu) (2.5)
h := p(SHy trifft nicht zu; PH trifft in U zu) (2.6)

Die beiden zuerst aufgefiihrten Fehlerwahrscheinlichkeiten, die wir dem Vor-
schlag Hagers (1987, 1992; siehe auch Hager & Westermann, 1983a, 1983b)
folgend mit € und ¢ notieren, sind statistische Irrtumswahrscheinlichkeiten,
d.h. Wahrscheinlichkeiten fiir filschliche Annahmen und Ablehnungen von
SHy bei Anwendung der festgelegten Entscheidungsstrategie ES,. Ist z.B.
SHy ene statistische Alternativhypothese (H,), so gilt € = « und ¢ = 3, wobel
o und B die bekannten statistischen Irrtumswahrscheinlichkeiten erster bzw.
zweiter Art sind. Umgekehrt gilt € = B und ¢ = o, wenn Sy, eine Hy ist.
Ist SHy; : algemein eine bestimmte Konjunktion, Digunktion oder eine andere
Verknipfung verschiedener Null- und/oder Alternativhypothesen, so sind €
und ¢ mehr oder minder komplizierte Funktionen der Irrtumswahrschein-
lichkeiten der durchgefiihrten Einzeltests. Die Kontrolle von & und ¢ bereitet
- wie sich zeigen |83 - vielleicht praktische, aber jedenfalls keine prinzipiellen
Probleme (vgl. bereits Hager & Westermann, 19833, Westermann & Hager,
1986). Wir werden auf diesen Punkt in Abschnitt 3.3 zurtickkommen.

In diesem Abschnitt werden wir uns vor allem den in den Gleichungen (2.5)
und (2.6) eingefihrten Wahrscheinlichkeiten g und h widmen. Beide Wahr-
scheinlichkeiten betreffen das Verhdltnis von PH und daraus gewonnener
SH,. Sie kdnnen am einfachsten as Wahrscheinlichkeiten fir Wahrheitswert-
diskrepanzen zwischen PH und SH, charakterisiert werden: g ist die Wahr-
scheinlichkeit einer wahren SH, im Fale einer ungiltigen PH, h umgekehrt
die Wahrscheinlichkeit einer falschen SH, im Falle einer zutreffenden PH
(Erdfelder, 1993a).

Wie héngen nun ey und f, von den o.g. Parametern ab? Es muR lediglich
untersucht werden, auf welchen Wegen man zu Fehlbeurteilungen der zu te-
stenden PH gelangen kann (vgl. im Detall Erdfelder, 1993a). Betrachten wir
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zunachst die Fehlerwahrscheinlichkeit e;. Wenn PH in U nicht zutrifft,
kommt es zu einer Fehlbeurtellung genau dann, wenn SH, angenommen wird.
Dies ist auf zwel Wegen moglich® (a) SHy trifft zu und wird korrekt ange-
nommen und (b) SHy trifft nicht zu, wird aber dennoch féalschlich angenom-
men. Die Wahrscheinlichkeit fir Weg (a) ist gleich dem Produkt der Wahr-
scheinlichkeiten g und (1-9), die fir Weg (b) gleich dem Produkt der entspre-
chenden Wahrscheinlichkeiten (I-g) und €. Da die Wege digunkt sind, addie-
ren sich die Wahrscheinlichkeiten beider Wege zu g, auf:

e, = p(Annahme von SHy; PH trifft in U nicht zu)
=g.(1-9) + (-9) . € (2.7)
=e+ (1-e¢) .9

Wir sehen, dal3 g, fir gegebene datistische Irrtumswahrscheinlichkeiten € und
¢ ene lineare Funktion von g mit Ordinatenabschnitt € und Steigung 1-e-¢
ist. Da diese Steigung niemas negativ werden kann (vgl. Erdfelder, 1993b),
ist € zugleich der kleinste Wert, den g, annehmen kann. Mit Wachsendern g
wéchst auch . Falls g und ¢ gegeben sind und g kleiner as 1 ist, kdnnen
wir zusédtzlich sagen, dald g, mit € wéchst.

Eine analoge Analyse lait sich fur fy durchfihren. Auch hier kénnen zwei
Wege zu einer faschen Beurteilung der PH fihren, die in diesem Fall aus der
Ablehnung von SH, resultiert. Weg (a) fuhrt Uber eine glltige SHy zu einer
faschlichen Verwerfung von SH, und hat die Wahrscheinlichkeit (1-h) . ¢;
Weg (b) mit Wahrscheinlichkeit h . (1-€) fihrt Uber eine ungiltige SHy, zu
einer korrekten Zurlickweisung. Analog zu (2.7) ergibt sich dann:

fu = p(Verwerfung von SHy; PH trifft in U zu)

@ah .¢+h.@AE (2.8)
= ¢ + (1-¢-¢) . h.

Fir gegebene datistische Irrtumswahrscheinlichkeiten ist (2.8) eine linear stei-

gende Funktion von h mit dem kleinstméglichen Wert ¢. Falls h < 1 ist,

wéchst f, unter sonst gleichen Bedingungen mit ¢ und fallt mit &.

5 Um die Dargtdlung zu vereinfachen, wird hier angenommen, dal? Hy, und H, den Parame-
terraum ausschopfen. Die folgenden Formeln (2.7) und (2.8) sind zu erweitern, wenn diese
Annahme fallengelassen wird. Die methodologischen Folgerungen in Abschnitt 2.3 werden
hierdurch nicht wesentlich tangiert.
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2.3 Methodologische Folgerungen aus der Forderung
nach Strenge und Fairnefd

Hager und Westermann (erstmals 1983a, 1983b) haben behauptet, dal3 g, und
fy durch die datistischen Irrtumswahrscheinlichkeiten € und ¢ beeinflufdt wer-
den konnen. Diese Behauptung ist richtig, wie die Gleichungen (2.7) und (2.8)
zeigen. Zugleich wird aber deutlich, da3 die Art der Abhangigkeit zwischen
statistischen und PH-Fehlbeurteilungswahrscheinlichkeiten keineswegs eine
einfache ist. Sehen wir einma von den Grenzfdllen g = 1 und h = 1 ab, trifft
es zwar zu, dald - ceteris paribus - eine Herabsetzung von g eine Herabsetzung
von &, und eine Reduzierung von ¢ eine Reduzierung von f, bewirkt (vgl.
z.B. Hager, 1987, 1992 und Hussy & Mdller, Kapitel 11 dieses Bandes). Dar-
aus kann aber nicht ohne weiteres geschlossen werden, dal3 die Reduzierung
der datistischen Irrtumswahrscheinlichkeiten eine Erhdhung der Validité zur
Folge hat, denn eine Herabsetzung von ¢ fihrt leider i.a auch zu einer Er-
hoéhung von f, ebenso wie eine Reduzierung von ¢ eine Erhthung von e
zur Folge hat. Wir koénnen vorerst festhalten:

Beobachtung 1. Seien U und V zwei Untersuchungen mit g > 0 und h > O,
die sich nur darin unterscheiden, dal3 genau eine der beiden statistischen
Irrtumswahrscheinlichkeiten in U kleiner gewéhlt wurde. Dann sind U
und V hingichtlich der Validité nicht vergleichbar. Insbesondere ist aus-
geschlossen, dald U valider as V ist.

Angenommen, wir streben eine Erhéhung der Validitdt durch Reduzierung
beider Irrtumswahrscheinlichkeiten € und ¢ an. Unter welchen Bedingungen
ist dies moglich? Wenn wir € um den Betrag &, (0 < k, < E) verkleinern, fuhrt
dies einerseits zu einer Reduzierung von g, andererseits aber auch zu einem
Anwachsen von f,. Dieser unerwinschte Anstieg muf3 durch Reduzierung
der zweiten statistischen Irrtumswahrscheinlichkeit ¢ kompensiert werden,
Man kann zeigen (Erdfelder, 1993b), da3 die Verkleinerung von ¢ um den
Betrag k, = h / (1-h) . k, die gerade notwendige Kompensation leistet, d.h.
éin Anwachsen von f, verhindert. Natirlich fuhrt diese ¢-Anderung wieder-
um zu einem unerwinschten Anstieg von ey, der nur dann kleiner als die
durch e—Anderung erzielte Verbesserung ist, falls g + h < 1 (Erdfelder, 1993b).
Das gleiche Resultat ergibt sich, wenn man ene Validitétsverbesserung zu-
néchst durch Reduzierung von fy Uber ¢ versucht. Wir kénnen demnach kon-
statieren:

Beobachtung 2. Seien U und V zwel Untersuchungen, die sich lediglich
darin unterscheiden, da3 € und ¢ in U kleiner als in V gewéhlt wurden.
Dann kann U nur dann valider ads V sein, fallsg + h < 1.
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Die Forderung nach Reduktion der statistischen Irrtumswahrscheinlichkeiten
ist adso lediglich bei Giiltigkeit einer Randbedingung aus der Forderung nach
Validitat ableitbar. Ehe wir kleinere €- und ¢-Werte fordern, muRl sichergestellt
sein, dal3 die Wahrscheinlichkeiten g und h fur Wahrheitswertdiskrepanzen
zwischen PH und SH, zusammen nicht groRer as 1 sind.

Ein naheliegender Gedanke wéare es, mit folgender Forderung zu beginnen:

Regel R,: Zu einer gegebenen PH wahle SH so, daR die Wahrschein-
lichkeiten g und h den Wert 0 annehmen.

Diese Forderung folgt aus Regel R,. Die oben erwédhnten Eigenschaften der
Gleichungen (2.7) und (2.8) garantieren, dal3 von zwei Untersuchungen, die
sich lediglich hinsichtlich der Wahrscheinlichkeiten g oder h unterscheiden,
grundsétzlich digenige valider sein wird, die Regel R, geniigt. Aber wie kann
gezeigt werden, da3 eine Untersuchung Regel R, geniigt? Dies kann nur Uber
einen Aquivaenzbeweis geschehen, der Wahrheitswertdiskrepanzen zwischen
PH und SHy prinzipiell ausschliefdt. Praktisch bedeutet die Umsetzung der
Regel R, daher enerseits eine stochastische Formulierung der PH und ande-
rerseits eine Spezifikation von SH, derart, dal3 SH, zugleich notwendig und
hinreichend fir die Giiltigkeit von PH in U ist. Der Aquivalenzbeweis ist im
Kakul der Stochastik zu erbringen.

Diese Forderungen erscheinen auf den ersten Blick ungewohnlich streng, so
da3 es angezeigt ist, sich mit ihrer Realisierbarkeit zu beschéftigen. Zunachst
muid festgehalten werden, dal3 es zur stochastischen Beweisfiihrung keine Al-
ternative gibt, wenn man sich einmal auf die methodologische Regel R; in
Verbindung mit den Definitionen 1 und 2 festgelegt hat. Die Definition von
Strenge, Fairnel3 und Validitét in termini von Wahrscheinlichkeiten legt die
formale Sprache fest, in der die Argumentation zu fuhren ist. Ist die formae
Sprache festgelegt, so muR die PH in eben diese Sprache ,,iibersetzt“® werden,
sofern sie nicht von vornherein schon in dieser Sprache formuliert wurde.
Andernfalls sind Behauptungen Uber Implikations- oder Aquivalenzbeziehun-
gen zwischen PH und SH, weder beweisbar noch widerlegbar; wie Regd R,
zeigt, koénnen wir aber hierauf nicht verzichten.

Glicklicherweise ist mit der Festlegung auf die Stochastik ein auf¥erst flexibler
Rahmen gegeben. In dieser Sprache lassen sich deterministische und nichtde-
terministische Aussagen Uber qualitative (diskrete) und quantitative ZVn for-
mulieren, die beobachtbar (manifest) oder nicht beobachtbar (latent) sein kon-
nen (einflhrend z.B. Steyer, 1988, Kapitel 15 dieses Bandes). Tatsachlich sind

6 Es ist klar, daB ein solcher ,Ubersetzungsvorgang® im Regelfall auch eine Explikation der
zumeist umgangssprachlich formulierten PH beinhalten muf3. Dies ist auf die zumeist gege-
bene Vagheit und Mehrdeutigkeit der urspringlichen Formulierung in ener nicht-formalen
Sprache zurtickzufhren und insofern nicht zu vermeiden.



620 Edgar Erdfelder und Jirgen Bredenkamp

PHn, die in diesem Rahmen nicht angemessen formulierbar sind, nur schwer
vorstellbar. So Uberrascht es nicht, dal® PHn, zu denen empirische Uberprii-
fungen vorgeschlagen wurden, die Regel R, geniigen, in der psychologischen
Literatur einen immer breiteren Raum einnehmen. Ein prominentes und be-
sonders typisches Beispiel bilden verschiedene probabilistische Modelle addi-
tiv-verbundener Messung (vgl. Falmagne, 1979), die u.a. zur Uberprifung
von PHn Uber binaurale Lautheitssummation in der Psychoakustik verwendet
wurden (z.B. Famagne, Iverson & Markovici, 1979).

Allerdings ist es nicht leicht, eine SH, zu finden, die Regel R, geniigt. Vor
allem der Nachwels der Implikation SHy ti PH ist normaerweise nicht tri-
vial, so da? man u.U. behelfsweise an schwéchere Formen der Uberpriifung
denken mu3, als sie Regel R, verlangt. Auch andere Griinde kénnen aus-
schlaggebend dafiir sein, die Forderung nach Aquivalenz von PH und SH
fallenzulassen: Wie wir in Abschnitt 1.1 gesehen haben, ist oftmals eine Uber-
prifung von PHn auf Individuumsebene prinzipiell ausgeschlossen, so daf3
zwangdéaufig auf die Aggregatebene Ubergegangen werden muf3. Aggregataus-
sagen konnen aber bestenfalls notwendige, niemals aber zugleich auch hinrei-
chende Bedingungen fir die Glltigkeit (allgemeinpsychologischer) PHn sein,
die fur die Individuumsebene Glltigkeit beanspruchen (vgl. Bredenkamp,
1972, 1980). Will man den in der Psychologie sehr hdufig anzutreffenden und
oftmals gar nicht vermeidbaren Ubergang auf die Aggregatebene nicht von
vornherein als sinnlos abtun, wird man sich der folgenden Abschwé&chung
von Regel R, zuwenden missen:

Regel R,: Zu einer gegebenen PH wahle SH, so, dal3 die Wahrschein-
lichkeit h den Wert 0O annimmt.

Praktisch wird mit R, die Forderung nach Aquivalenz von PH und SH, auf
die Forderung nach einer Implikationsbeziehung PH = SH,, reduziert. Diese
Regel dirfte im Falle einer prézise formulierten, empirisch gehdtvollen PH
wesentlich leichter als R, zu erflllen sein.

Welche Konseguenzen hat die abgeschwéchte Regel R,? Wenn die Wahr-
scheinlichkeit g keiner Normierung unterworfen wird, so heif¥ das nach Glei-
chung (2.7) zundchst, dald die Wahrscheinlichkeit eines félschlichen Bewdh-
rungsurteils fir die PH nicht kontrolliert werden kann. Nur Nichtbewah-
rungsurteile kénnen demnach bei kontrollierter Fehlerwahrscheinlichkeit
fu = ¢ erfolgen (vgl. Gleichung 2.8), nicht aber Bew&hrungsurteile. Dennoch
ist Regel R, streng genug, um eine Erhéhung der Validitdt Uber die Reduktion
von statistischen Irrtumswahrscheinlichkeiten zu ermdglichen. Die Validitét
kann problemlos durch Verkleinerung von € erhoht werden, da diese Mal3-
nahme g, senkt (falls g < 1) und fy nicht tangiert. Prinzipiell kann auch an
eine Validitdtserhohung tUber Reduzierung von ¢ um den Betrag k¢ in Ver-
bindung mit einem mindestens um den Betrag g /(I-g) . k, verringerten €
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gedacht werden. Diese Malinahme wirde f; senken und sicherstellen, dal3 g
zumindest nicht erhtht wird. Da g jedoch im hier interessierenden Fal un-
bekannt ist, nutzt die angegebene E-Adjustierungsformel wenig. Es empfiehlt
sich deshalb, ¢ nicht zu klein zu wahlen, da man ansonsten Gefahr lauft, zu
vidle falschliche Bewdhrungsurteile zu erhalten.

Fassen wir zusammen. Aus dem Validitdtsmaximierungspostulat R;, von dem
wir ausgegangen sind, folgt, da® wann immer moglich Regel R, angewendet
werden sollte. In Verbindung mit R, folgt aus R; auch die methodologische
Regel:

Regel R;: Zu einer PH wahle eine Untersuchung U mit einer Entschei-
dungsstrategie ES; so, dal3 die statistischen Irrtumswahrscheinlichkeiten
€ und ¢ kontrollierbar und mdglichst klein sind.

Die Kombination von R, und R; stellt sicher, dal? PH-Bewahrungsurteile bei
kontrollierter (kleiner) Fehlerwahrscheinlichkeit e, = € und Nichtbewah-
rungsurteile bei kontrollierter (kleiner) Fehlerwahrscheinlichkeit fy = ¢ erfol-
gen.

L&t sich dieses ideadle Vorgehen nicht redisieren, so empfiehlt sich die Rea
liserung der abgeschwéachten Regel R, in Verbindung mit der methodologi-
schen Regd:

Regel R;: Zu einer PH wéhle eine Untersuchung U mit einer Entschei-
dungsstrategie ES; so, daf3 ¢ und € kontrollierbar sind. Ferner sollte ¢
moglichst klein gewahlt werden.

Die Kombination von R, und Ry stellt die Kontrolle der Wahrscheinlichkeit
fu = ¢ fir filschliche Nichtbewdhrungsurteile sicher. Die Wahrscheinlichkeit
g, fur faschliche Bewahrungsurteile kann mangels Normierung von g zwar
nicht kontrolliert, aber u.U. (in unbekanntem Ausmald) reduziert werden,
wenn man die folgende Forderung erganzt:

Regel R,,: Zu einer PH wahle SH so, dal} g mdglichst klein (und U
somit madglichst streng) ist.

Aus Regel R, kann abgeleitet werden, welche von mehreren aus einer PH
deduzierbaren SHn zur Uberprifung herangezogen werden sollte. Es gilt
(Erdfelder, 1993b):

Beobachtung 3. Seien (SHy, ESy) und (SHy, ES,) zwei Untersuchungen
zur Prifung einer PH, die beide der Rege R, geniligen. Es gelte ferner
SHy = SHy, nicht aber SHy; = SHy. Dann ist g in U kleiner as in V
und - sofern € und ¢ sich zwischen beiden Untersuchungen nicht unter-
scheiden- U somit auch valider as V.
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Man sollte also immer die ,,bestimmtere” (empirisch gehaltvollere) SH als
Uberprifungsinstanz heranziehen, sofern Wahlmdglichkeiten bestehen (vgl.
auch Bredenkamp, 1984). Diese Malinahme erhtht die Strenge einer Unter-
suchung, ohne die Fairnel3 zu senken.

Die Kombination der Regeln R,, Ry und R, ist die zweitbeste Umsetzung
der Regel R, die denkbar ist. Andere Umsetzungen von Ry die nicht auf der
Forderung basieren, da3 g oder h Null sind, sind zwar forma konzipierbar,
durften aber mangels zwingender Begriindungen fiir bestimmte Wahrschein-
lichkeitswerte von g und h, die dann grofRer Null und kleiner Eins sein mif3-
ten, nicht realisierbar sein. Wie wir anhand von Beobachtung 2 sehen, ist aber
nicht einma die Forderung nach kleinen statistischen Irrtumswahrscheinlich-
keiten € und ¢ gerechtfertigt, wenn die Mdglichkeit besteht, da3 g und h
zusammen groRBer as 1 sind.

2.4 Randomisierte oder nichtrandomisierte Untersuchungen?

Die im letzten Abschnitt besprochenen Folgerungen aus der Forderung nach
maoglichst validen Untersuchungen beinhalten Antworten auf konkrete Pro-
bleme der psychologischen Versuchsplanung, die den Regeln nicht auf den
ersten Blick anzusehen sind. Ein Beispiel hierfir ist die Frage, ob von der
Kontrolltechnik der Randomisierung Gebrauch zu machen ist (vgl. Strack &
Rehm, Kapitel 12 dieses Bandes). Als Begriindung fir die Notwendigkeit der
Randomisierung wird hadufig genannt, dal3 allein randomisierte Untersuchun-
gen ene kausde Interpretation eines eventuellen Effekts der UV(n) auf die
AV(n) ermoglichen. Diese Begriindung ist natirlich genauso problematisch
wie der Kausditétsbegriff, auf den sie Bezug nimmt. Da der Kausalitétsbegriff
wissenschaftstheoretisch nach wie vor als nicht geklart betrachtet werden kann
und insbesondere unklar ist, in welchem Sinne experimentellen Befunden kau-
sadle Interpretierbarkeit zugesprochen werden kann, hat Steyer (1992 und Ka
pitel 15 dieses Bandes) einige Kausalitétsbegriffe vorgeschlagen, die mit dem
(randomisierten) Experiment sinnvoll in Verbindung zu bringen sind. Einer
der Steyerschen Kausalitdtsbegriffe - der Begriff der schwachen kausal-regres
sven Abhangigkeit - ist erfillt, wenn die interessierende UV und potentielle
Storvariablen stochastisch unabhéngig sind. Bekanntlich stellt aber das Ran-
domisierungsprinzip genau diese Unabhéngigkeit von UV(n) und Storvaria-
blen sicher. Insofern kann man mit Steyer (1992) feststellen, da® Randomi-
sierung immer dann angestrebt werden sollte, wenn eine kausale Interpretier-
barkeit der Versuchsergebnisse erwinscht ist.

Man kann nun weiterfragen, warum eine kausale Interpretierbarkeit der Ver-
suchsergebnisse erwiinscht sein sollte. Auf dem in den vorstehenden Abschnit-
ten dargelegten methodologischen Hintergrund 183 sich diese Frage wie folgt
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beantworten: Randomisierung ist im Regelfall deshalb anzustreben, weil fur
viele PHn nur auf diese Weise sichergestellt werden kann, daR die Implikation
PH = SHy und damit h = 0 erfillt ist. Hieraus folgt: Relativ zu einer nicht-
randomisierten Untersuchung erhéht Randomisierung die FairneR (1-ey) und
damit die Validitat einer Untersuchung.

Zur Begrindung wollen wir den einfachen, aber dennoch typischen Fall einer
PH betrachten, die einen Effekt einer dichotomen UV X auf eine AV Y be
hauptet. Als Beispiel, das auch von Hager (1987) zur lllustration herangezogen
wird, sei die PH ,Konkrete Worter (X = 1) werden besser behalten als ab-
strakte Worter (X = 0)* herangezogen. Die AV Y entspricht in diesem Fall
dem Gedéchtnismal® (z. B. einem Reproduktions- oder Rekognitionsmald), auf
das sich die PH bezient. Bel Licht besehen enthaten derartige PHNn oft noch
zwel Zusatzannahmen, die zumeist nicht explizit genannt, aber durchaus mit-
gedacht werden: () Neben dem X-Effekt gibt es mdglicherweise einen addi-
tiven Effekt unbekannter Fehlervariablen mit Erwartungswert O, so dald nicht
Y, sondern der bedingte Erwartungswert von Y unter X linear von X abhangt;
(b) die lineare Beziehung zwischen bedingtem Erwartungswert und X gilt ce-
teris paribus, d.h. bei Konstanthaltung anderer Storeinflisse auf Y. Bei den
Storgrolen kann es sich z.B. um Personlichkeitseigenschaften der Vpn oder
auch um situative Kontextbedingungen handeln, die neben der interessieren-
den W Einflul} auf die interessierende AV der Untersuchung nehmen.

Bezeichnen wir die (u.U. mehrdimensionale) unbekannte StérgroRe mit W
und ihre mdglichen Realisationen mit w, so lautet eine angemessene Formu-
lierung der skizzierten PH:

Fur ale Werte W = w:
E(Y|X, W =w) = a, + b, - X, wobei b, > 0. 2.9

Fir nicht konstantgehaltene Werte der Storvariablen gilt somit

E(Y]X, W) = iW) + (W) - X, (2.10)

wobei g(W) positiv regllwertig sein muf3. Letztlich geprift - z.B. via t-Test
oder Mann-Whitney-Test - wird aber die SHy

E(Y|X)=a+ b - X, wobei b > 0. (2.11)

Ist dieses Vorgehen gerechtfertigt? NatUrlich kann die PH gema3 Gleichung
(2.9) nicht aus der SHy gemald Gleichung (2.11) deduziert werden und deshalb
kénnen PH und SH, auch nicht &quivalent sein. Der bestmoégliche Weg der
Uberprifung der PH (mit g = h = 0) ist somit nicht gegeben. Ist aber we-
nigstens die Implikation PH = SH, eflllt, so dal? h = 0 gilt? Ohne weitere
Zusatzannahmen folgt Gleichung (2.11) nicht aus Gleichung (2.9). Wenn die
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Storvariable W nicht konstantgehalten wird und X und W abhangig sind, kann
bekanntlich trotz Gultigkeit von (2.9) ein negativer Effekt b < 0 in Gleichung
(2.11) auftreten, der félschlich die Ungltigkeit der PH nahelegt (vgl. Steyer,
1992, Kapitel 15 dieses Bandes). Dies mul3 man ausschlieffen, wenn man von
der PH auf die SHy Ubergehen will. Ist W bekannt und vollstdndig kontrol-
lierbar, so kann dies durch die experimentellen Kontrolltechniken der Elimi-
nierung, Konstanthaltung und der systematischen Variation der Stéreinfllsse
oder auch Uber Parallelisierung erfolgen (vgl. Strack & Rehm, Kapitel 12 die-
ses Bandes). Ist W nicht (vollsténdig) bekannt oder nicht (vollsténdig) kon-
trollierbar, so bleibt as einzig moglicher Weg die Randomisierung, welche die
stochastische Unabhéngigkeit (stU) von X und W garantiert. Man kann dann
aus Gleichung (2.10) herleiten:

E(YIX)= E(E(YIX, W)+ Fl X) (daF:=Y-EYI|X, W)
= E(E(Y) X, W) X) + EHX)
= E(E(Y| X, W) X) + 0 (2.12)
= E((AW) + g(W) - X)| X) (nach Gleichung 2.10)

= E(iW) X) + EgW) X) - X
=a+b-X,b>0 (aufgrund stU von X und W).

Ahnliche Argumentationen lassen sich auch fir andere PHn fihren, die ce-
teris-paribus-Klauseln beinhalten. Aus Platzgrinden wollen wir dies jedoch
nicht weiter ausfihren.

Das Fazit dieses Abschnitts lautet, dal3 eine Verwendung der Randomisierung
bei Uberprifungen von PHn geboten ist, die ceteris-paribus-Klauseln beziig-
lich unbekannter oder nicht vollsténdig kontrollierbarer Storeinflisse beinhal-
ten. In diesem Fall ermdglicht die Randomisierung die Deduktion prifbarer
dtatistischer Hypothesen, welche die Storgrof3en nicht mehr beinhaten. Dies
ist der eigentliche Zweck der Randomisierung.

25 Sind statistische Aggregathypothesen zuléssig?

Sehr viele PHn - z.B. die im letzten Abschnitt diskutierte Hypothese Uber
die Abhangigkeit der Gedachtnisleistung von der Konkretheit des Wortma-
teridds - sind algemeinpsychologischer Natur und behaupten demzufolge et-
was Uber (beliebige) einzelne Individuen eines offenen Individuenbereichs
(vgl. Abschnitt 1). Uberpriift werden diese Hypothesen aber sehr haufig an-
hand von SHn, die sich auf Gber Individuen aggregierte Daten beziehen. Die
Frage, ob diese oftmas gar nicht vermeidbare Vorgehensweise methodologisch
vertretbar ist, 183 sich in dhnlicher Weise wie die Frage nach dem Zweck der
Randomisierung beantworten. Wie schon erwéhnt, kann beim Ubergang von
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Individuen auf Aggregate bestenfalls eine notwendige, nicht aber auch eine
hinreichende Bedingung fir die Glltigkeit der vorgeordneten PH resultieren.
Da wir andere Wege der statistischen Priiffung einer PH oben ausgeschlossen
haben, bleibt nur eine Mdglichkeit, die Uberpriifung allgemeinpsychologi-
scher Hypothesen Uber datistische Aggregathypothesen zu rechtfertigen: Die
statistische Aggregathypothese muf? aus der allgemeinpsychologischen Hypo-
these logisch folgen (vgl. bereits Estes, 1956).

Im Regelfal ist die Frage, ob eine Aggregathypothese aus einer allgemeinpsy-
chologischen Hypothese folgt, nicht so leicht zu beantworten, wie es auf den
ersten Blick vielleicht den Anschein hat. Im letzten Abschnitt haben wir bei-
spielsweise gesehen, dal aus der Hypothese ,,Fur ale Individuen gilt, dafl3
konkrete Worter ceteris paribus besser als abstrakte Worter behalten werden®
keineswegs ohne weiteres folgt ,Im Mittel (Uber Individuen) werden konkrete
Worter besser als abstrakte Worter behalten”. Die Implikation gilt nur, wenn
randomisiert wurde. Ebenso wie in diesem Beispiel mu jede PH daraufhin
analysiert werden, welche Aggregathypothesen unter welchen Zusatzannah-
men daraus ableitbar sind und welche nicht.

Bel PHn, die quantitative (durch eine mathematische Funktion beschreibbare)
Gesetzmalligkeiten zwischen einer W X und einer AV Y behaupten, ist be-
sondere Vorsicht geboten. Es gilt im algemeinen nicht, da3 die Uber Indivi-
duen gemittelten Daten demselben Funktionstyp wie die individuellen Funk-
tionen folgen. Z. B. ist das Potenzgesetz fur interindividuell gemittelte Daten
nicht erflllt, wenn es fur einzelne Individuen mit interindividuell variablem
Exponenten gilt. Andere Beispiele dafiir, dald ein bestimmter Funktionstyp
fur individuumsbezogene Daten nicht auch fir die interindividuell gemittelten
Daten gelten muB3, présentieren u. a. Bakan (1954) und Estes (1956). Die glei-
chen Autoren haben auch hinreichende Bedingungen dafiir angegeben, daf3
ein bestimmter Funktionstyp invariant gegenlber arithmetischer Mittelwerts-
bildung ist. Bei der Beantwortung der Frage, ob eine konkrete Aggregathy-
pothese aus einer allgemeinpsychologischen Gesetzeshypothese ableitbar ist,
kdnnen diese Kriterien wertvolle Dienste leisten.

2.6 Skalenniveau und Statistik

Seit Ende der vierziger Jahre wird in der einschldgigen psychologischen Me-
thodenliteratur - inshesondere in der Zeitschrift Psychological Bulletin - eine
Debatte darliber ausgetragen, ob das Skalenniveau psychologischer Variablen
die Wahl der (Prif-) Statistik mitdeterminieren sollte oder nicht. Von bedin-
gungsloser Zustimmung bis hin zu bedingungsloser Ablehnung wurden na-
hezu ale denkbaren Standpunkte zu dieser Frage vertreten. Eine Zusammen-
fassung der frihen Debatte findet man bel Bredenkamp (1972); neuere Ar-
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beiten sind in Luce, Krantz, Suppes und Tversky (1990) zitiert und knapp
zusammengefalt.

Unsere Auffassung, die weitgehend derjenigen von Luce et a. (1990, S.299)
entspricht, kann wie folgt zusammengefalt werden: Bei der Wahl der Prif-
Statistik zu einer vorgegebenen SH spielt das Skalenniveau keine Rolle, bei
der Wahl einer SH, zu einer vorgegebenen PH aber eine ganz entscheidende.
Diese Podtion ergibt sich zwingend aus den Konsequenzen des Validitétsma
ximierungspostulats, die wir am Ende von Abschnitt 2.3 zusammenfassend
dargestellt haben. Nehmen wir zundchst an, eine aus der PH ableitbare SH,
sel bereits gegeben. Dann kommt es lediglich darauf an, ein Prufverfahren
festzulegen, das eine Kontrolle von € und ¢ ermdglicht und dabei mdglichst
effizient ist, d.h. moglichst kleine Irrtumswahrscheinlichkeiten bel mdglichst
kleinem Stichprobenumfang sicherstellt. Hieraus folgt in keiner Weise, daf3
die Prifstatistik bzw. der Wahrheitswert von Aussagen Uber numerische Werte
der Prifstatistik invariant gegentiber zuldssigen Transformationen von UVn
und AVn sein mu3. Also kann zu einer vorgegebenen SH eine Prifstatistik
vollig unabhangig vom Skalenniveau der Variablen ausgewahlt werden.

Ganz anders sieht es bel der Wahl einer SHy, zu einer vorgegebenen PH aus.
Wenn wir mit Regel R, oder R, fordern, dald die SH, aus der PH logisch
folgt, so setzt dies die Bedeutsamkeit der SHy in dem Sinne voraus, dal3 der
Wahrheitswert der SHy invariant gegenliber zuldssigen Transformationen der
involvierten Zvn ist. Andernfalls wére die Antwort auf die Frage, ob PH =
SHy gilt, von der willkurlichen Auswahl einer numerischen Zuordnung ab-
héngig.

Auch bei der Untersuchung von Invarianzeigenschaften statistischer Hypo-
thesen ist Sorgfalt geboten. Ein géngiges Vorurteil ist beispielsweise, da3 mo-
notone Transformationen von ZVn die Rangordnung von Erwartungswerten
invariant lassen, so dald z.B. die gerichtete Mittelwertshypothese E(Y
|X=1)>EKYylix= 0) auch bei Rangskalenniveau von Y bedeutsam ist. Dies
stimmt nicht. Nehmen wir beispielsweise an, da? Y eine Reaktionszeitvariable
ist, die in jeder von zwei Gruppen X = 1 bzw. X = 0 lognormalverteilt ist
mit (Y| X =1) > E(Y|X = 0) Wenn Y Rangskaenniveau aufweist, dirfen
wir z.B. die Transformation Y* := In(Y) anwenden. Unter den genannten Be-
dingungen muf3 Y* innerhalb der Gruppen normalverteilt sein. Man kann zei-
gen, dal3 die gruppenspezifischen Erwartungswerte von Y und Y* dann in
folgender Beziehung zueinander stehen (vgl. Johnson & Kotz, 1970, S. 115,
Gleichung 6.1):

E(Y| X) = exp(E(Y' X) + 0.5 - Var(Y] X)) (2.13)

Es hangt also von der Varianz von Y* innerhalb der Gruppen ab, ob auch
E(Y'| X = 1) > E(Y' X = 0) gilt oder nicht. Wenn man sich im Rahmen eines
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statistischen Modells bewegt, das die Varianzen nicht ndher normiert, ist dem-
zufolge die gerichtete Mittelwertshypothese bel Rangskalennniveau nicht be-
deutsam. Man kann nun darauf verweisen, dal} man das ALM zugrunde legt,
welches Var(Y1X = 1) = Var(Y1 X = 0) vorschreibt. In diesem Fall ware
zwar die gerichtete Mittelwertshypothese bei Rangskalenniveau bedeutsam.
Allerdings wére dann das zugrundeliegende Modell selbst nicht bedeutsam,
denn man verldd es, wenn man eine beliebige nichtlineare (aber monotone)
Transformation von Y vornimmt. Wir kénnen uns also nicht damit begniigen,
Invarianzeigenschaften fur die Parameterhypothese zu fordern; die Gultigkeit
des statistischen Modells selbst muRd invariant gegeniber zuldssigen Transfor-
mationen der ZVn sein. Beides ist gemeint, wenn wir fordern, daf3 nicht Sta-
tistiken, sondern SHn bedeutsam (meaningful) sein missen.

3. Empfehlungen zur statistischen Entscheidungsstrategie

Die in den Regeln R; und Ry geforderte Kontrolle der statistischen Fehler-
wahrscheinlichkeiten ist mdglich, wenn vor der Durchfihrung einer Unter-
suchung neben der Wahrscheinlichkeit a fur die féschliche Zuriickweisung
der H, eine Effektgrofle spezifiziert wird, die mit der Wahrscheinlichkeit 1-3
zu einer korrekten Zurlickweisung von H, fuhren soll. Bei Gultigkeit be-
stimmter statistischer Annahmen 183t sich dann der Stichprobenumfang be-
stimmen, der benétigt wird, um o und B nicht groRer als die Werte werden
zu lassen, die festgelegt wurden. Die Bestimmung des Stichprobenumfangs
flr gegebene Effektstérke sowie gewlnschtes o und R kann z.B. mit Hilfe
der Tabellen Cohens (1977 oder 1988) oder Hagers (1987) vorgenommen wer-
den. Inzwischen liegen aber auch komfortable und leicht bedienbare Program-
me fur Personalcomputer vor, die die Planung von Stichprobenumféngen so-
wie die Durchfihrung anderer Teststdrkeanalysen erheblich erleichtern (z. B.
Faul, Erdfelder & Buchner, 1993).

3.1 Zur Festlegung von o und 3

Wie in Abschnitt 2.3 ausgefiihrt, lassen sich Strenge und Fairnef3 einer Un-
tersuchung nur dann vollsténdig Uber o und [ kontrollieren, wenn g und h
Null sind. Wird dagegen die SHy durch die PH nur impliziert, ist also h = 0
und g > 0, so ist die Kontrolle von Strenge und Fairnef3 nicht mehr so einfach.
Wir schlagen vor, in diesem Fal von der Fairnefd auszugehen, die 1-¢ betrégt
(vgl. Gleichung 2.8, Abschnitt 2.2). Ist festgelegt worden, wie grof3 die Fairnef3
mindestens sein soll, so 183 sich sagen, dal} die Strenge der Prifung um so



628 Edgar Erdfelder und Jirgen Bredenkamp

groler wird, je kleiner € gewahlt wird. Fir verschiedene Werte von € und g
&’ sich nach der Formel

l-ey =(1-¢) - (1-g) + ¢ - g (3.1)
die Strenge bestimmen. Diese betrégt zB. .82 fur g = .1, ¢ = .1 und £ = .1
Be g =.1 ¢ = .1 und € = .2 betrégt die Strenge .73. Wie klein € gewahlt
werden kann, hangt natUrlich auch von den zur Verfligung stehenden Res-
sourcen ab. Wenn z.B. eine PH die SHy H;: n; > W, in eéinem Zwei-Grup-
pen-Experiment impliziert, sind nach Formel (3.2)

2
_Ea_gtza_p)
n= 7

ZF (32
N =2.n=2.33Vpn notwendig, um einen Effekt der GroRe 2 = .1 (vgl.
Cohen, 1977) bei einseitigem Test zum Niveau € = o = .| mit der Wahr-

scheinlichkeit 1-¢ = 1-f = .9 entdecken zu kénnen. In dieser Formel sind
z;_o bzw. Z g die z-Werte zum (1-a).100- bzw. (I-)I00-Perzentil der Stan-
dardnormalverteilung; sie gilt, wenn die AV in den Gruppen normal und mit
gleichen Varianzen verteilt ist (vgl. Bredenkamp, 1969). Wird o auf .2 erhoht,
reduziert sich der Stichprobenumfang auf 2 . 23 Vpn. Dies andert nichts an
der Fairnel3, reduziert aber die Strenge der Prifung.

3.2 Zur Festlegung der Effektstéarke

Erfahrungsgemal’ bereitet die Festlegung der Effektstarke die meisten Proble-
mc. Mdoglicherweise ist das scheinbare Fehlen rationaer Kriterien der Effekt-
groRenfixierung daflr entscheidend, dal3 Signifikanztests so haufig ohne Kon-
trolle von R durchgefuhrt werden. Allerdings 16st dieses Vorgehen das Prob-
lem keineswegs. Nach Formel (3.2) hat man sich im Falle einer unreflektierten
Wahl des Stichprobenumfangs fir jedes oo und R implizit auf eine unbekannte
kritische Effektstarke festgelegt (vgl. Bredenkamp, 1969). Durch die Planung
des Stichprobenumfangs nach vorgegebenen Werten fir o, B und die Effekt-
groRe macht man die Pramissen der Entscheidungsstrategie dagegen explizit
und durchschaubar.

Nach welchen Kriterien kénnen Effektgrofien festgelegt werden? Ohne An-
spruch auf Vollstdndigkeit seien hier drei Mdoglichkeiten aufgefihrt. Die erste
Mdglichkeit besteht darin, aus vorangegangenen Untersuchungen die Effekt-
stérke zu schidtzen (vgl. dazu Bredenkamp, 1980). Weiterhin kann man Uber-
legungen zur Reliabilitédt der AV einbeziehen. Wenn man annimmt, dal3 die
experimentelle Fehlervarianz sich im Sinne der klassischen Testtheorie additiv
aus wahrer Varianz und MeR¥fehlervarianz zusammensetzt, und festlegt, dai3
die durch die experimentellen Effekte bedingte Varianz nicht kleiner als die
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Meffehlervarianz sein sollte, impliziert dies die Spezifikation f> = 1-r,,, wobei
ry, die Reliabilitét der AV ist (vgl. Bredenkamp, 1972). Bei reliablen Variablen
lohnt demnach die Aufdeckung kleiner Effekte, die relativ viele Vpn erfor-
derlich macht’. Schliefdlich bleibt die dritte Mdglichkeit, sich an den von Co-
hen (1977) geschaffenen Konventionen zu orientieren, der ,kleing*, , mittlere
und ,,groRe* Effekte (7 = .01, f* = .0625 und f* = .16) unterscheidet. Wenn
SH,, eine Hy ist, mag man bereits an der Aufdeckung ,kleiner Abweichungen
von H, interessiert sein. Ist SH, dagegen eine H, wird man vieleicht , mitt-
lere’” oder ,,grol3e" Effekte fordern, ehe man die zugrundeliegende PH als
bewdahrt betrachtet.

Allerdings koénnen Cohens (1977) Konventionen auch Probleme aufwerfen.
Diese sollen am Beispiel einer monotonen Trendhypothese erlautert werden.
Grundlegend ist hier die Unterscheidung zwischen der EffektgroRe zu Lasten
des Kontrastes zweier Mittelwerte f.> und der gesamten Effektstarke f2 tiber
alle Bedingungen hinweg. Werden zwei Mittelwerte My und My verglichen, gilt

2 = (W) / (2mo?), (3.3)

wobei m die Gesamtzahl der Versuchsgruppen und o? die Varianz innerhalb
der Bedingungen ist (vgl. Bredenkamp, 1984). Formel (3.3) ist ein Speziafall
von

OOV

2_ Al =t
fi= p=; , (3.4)

wobel u; das Gewicht ist, das dem j-ten Mittelwert im Kontrast zugewiesen
wird. Der in Gleichung (3.4) Uber dem grofen Bruchstrich stehende Ausdruck
ist die durch die lineare Regression von My af u (G =1,..., m aufgeklarte
Varianz, so daB f.2 nichts anderes als das Verhdtnis dieser Varianz zur Bin-
nenvarianz ¢* ist. Be orthogonalen Kontrasten gilt (vgl. Bredenkamp, 1984):

m—1
YfE=f2. (3.5)
=1

Flr nonorthogonale Kontraste jeweils zweier Mittelwerte machen wir uns
folgende Beziehung zunutze:

7 Auch wenn die Religbilitét nicht bekannt ist, kann diese Formel hilfreich sein. Dann ist fir
r,, €ine erwartete Reliabilitst einzusetzen und f° entsprechend darauf abzustimmen.
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X (T L W (TR

il = /= —__m 212
= = (o) .
m(m-—1) m-1 m-1 ft (36)

Ersetzen von (u~;)* durch 2mc?f2 (vgl. Gleichung 3.3) liefert:

m(m-1)

2
2
; 2 fcz =ft2 - (37)

=1

Die Summe auf der linken Seite der Gleichung lauft hierbei Uber ale m(m-1)
/ 2 moglichen paarweisen Mittelwertsvergleiche eines m-Gruppen-Designs.
Bel m = 6 besagt z. B. die Hypothese eines streng monoton steigenden Trends
Hit 1y < By < Hy < By < Wy < K. Angenommen, es wird fur jeden der flnf
Tests, die sich auf die H, der Gleichheit zweier benachbarter Mittelwerte be-
Ziehen, ;> = .01 festgelegt. Bis auf die Konstante 2mo? betragt dann der Un-
terschied zwischen benachbarten Mittelwerten mindestens f.; = .I, zwischen
Mittelwerten, deren Indexdifferenz 2 betragt, f, = .2 usw.; diese f-Werte sind
Zu quadrieren und aufzuaddieren (s. Gleichung 3.7). So entstehen finf Werte
f 2 = .01, vier Werte f,> = .04, drei Werte f? = .09, zwel Werte f,° = .16
und ein Wert fs®> = .25. lhre Summe betragt 1.05. Multiplikation mit dem
Faktor 2/m = 1/3 ergibt f> = .35. Das heif}t: Soll fir jeden Test ein laut Cohen
(1977) ,kleiner* Effekt entdeckt werden, so ist impliziert, dal3 der globale
Effekt f2 = .35 betragt und damit groRer ist als ein ,,groRer Effekt. Bei
f.,°> = .16 ergibt sich f? = 5.6. Um einen , groRen* Effekt f4° = .16 bei ein-
seitigem Test, o = .05 und B = .05 entdecken zu kdnnen, sind aber bereits
unter jeder Bedingung n = 12, insgesamt aso 72 Vpn erforderlich. Dieser Wert
ergibt sich aufgrund von Formel (3.8) (Bredenkamp, 1984), die eine Verallge-
meinerung von (3.2) ist®:

2
» < Za-atZa-p)

- (3.8)

ct

Fir die Festlegung der Effektgrofle resultiert nach den vorangegangenen Aus-
fuhrungen folgendes: Da die H; einer Varianzanalyse wegen ihrer Unbe-
stimmtheit wohl kaum jemals die durch die PH implizierte oder mit ihr aqui-
valente SHy ist, sollte sich die EffektgroRenbestimmung auf die interessieren-
den Kontraste beziehen. Hierbel ist immer zu berlicksichtigen, was aus diesen
Festlegungen fur f? resultiert. Da f® = p? / (1-p?) bzw. p? = f2 / (1+f?) -

8 Forme (3.8) fuhrt approximativ zu denselben Ergebnissen wie ene Stichprobenumfangspla-
nung nach Cohen (1977, Kap. 9), wenn man berticksichtigt, da? Cohen von zweiseitigen Tests
ausgeht. Die Differenz der berechneten n-Werte ist maxima 1.
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wobel p? der in der zugrundeliegenden Population durch die experimentellen
Bedingungen aufgeklérte Anteill an der Gesamtvarianz ist -, bedeutet z.B. ein
f2 = 5.6, da 85 % der Gesamtvarianz durch die Bedingungsvariation aufge-
klart wird. Das ist ein unrealistisch grofer Wert, auf den man sich in der
Regel kaum festlegen wirde. Reduziert man f., so resultiert ein realistisches
f2, aber die erforderlichen Stichprobenumfange werden so groR, daR das Ex-
periment kaum zu realisieren ist. Realisierbare Werte ergeben sich, wenn man
sich entschlief}, die Anzahl der Bedingungen zu reduzieren und o oder 3 zu
erhhen.

Die obigen Erdrterungen gelten in analoger Form auch fir andere spezielle
Mittelwertskontraste. Wenn dagegen die Hy einer Varianzanalyse die durch
die PH implizierte SHy ist, muB bei der EffektgroBenbestimmung von f2
ausgegangen werden.

3.3 Mehrfache Signifikanztests

Manchmal besteht die abgeleitete SH, aus der Konjunktion verschiedener
SHn. Bei der eben besprochenen SH, eines monctonen Trends und m = 3
gilt zB. SHy & (" : 1y < 1y) A (H®): py < my)).

Tabelle 1. Statistische Fehlerwahrscheinlichkeiten bei der Entscheidung Uber eine
Konjunktion zweier Alternativhypothesen

Zutreffend ist
SHy ~SHy
Entscheidung fiir H{W A H;@  Hy) A H®@ H® A H{@ H,(0 A H®@
HOAH®  14=(1-B &=0 g = a(1-B) & = a(1-)

~HD A H®) ¢ =1-(1-B  1-g = 1-0? 1-g; = 1-0.(1-B) 1-€5 = 1-a(1-P)
H® v H,® 1-¢ = 1-p2 g = 1-(1-0)? g =1-B(1-o) €3 = 1-B(1-a)
~HOVvH®) ¢=p 1-e, = (1-0)® 1, =B(1-@) 1-€3=P(1-0)

Tabelle 1 verdeutlicht die Wahrscheinlichkeiten richtiger und falscher Ent-
scheidungen fir SHy, unter der Annahme, dal3 bei den beiden erforderlichen
Signifikanztests o, = cz, = o und B, = B, = B ist. Wenn die PH die SHy eines
streng monotonen Trends impliziert, gilt weiterhin, dald3 die Wahrscheinlich-
keit h fir das Nichtzutreffen dieser Hypothese bei Gultigkeit der PH Null
ist. Die Fairne ist dann unter Zugrundelegung der Entscheidungsstrategie,
nur dann fir SH, zu entscheiden, wenn Hl(') und Hl(z)) angenommen werden,
genau 1-¢ = (1-B)%. Wenn die Fairnel der Untersuchung nicht kleiner as ein



632 Edgar Erdfelder und Jurgen Bredenkamp

bestimmter Wert werden soll, ist in diesem Fal fir die einzelnen Tests 3 zu
adjustieren, wahrend eine Adjustierung des a-Fehlers keine Vorteile bringt,
da die Wahrscheinlichkeit fur die falschliche Annahme von H," und H,®)
ohnehin kleiner as a ist (vgl. Tabelle 1, obere Hélfte). Eine Adjustierung nach
der Formel - = B / (Anzahl Tests) stellt sicher, daR die FairneR nicht unter
den gewiinschten Wert 1-p fallt.

Westermann und Hager haben verschiedentlich (z.B. 1986) auf die Notwen-
digkeit der Adjustierung von 3 hingewiesen, wenn eine konjunktive Verknip-
fung von Alternativhypothesen aus der PH abgeleitet wird. Bei einer kon-
junktiven Verkniipfung von Nullhypothesen ist dagegen die Adjustierung von
a erforderlich. Zum Fall mehrerer Hy- und H;-Hypothesen vgl. Westermann
und Hager (1986).

Zurick zum Beispid. Wie gro3 ist die Strenge der Prifung? SH, kann auf
dreierlei Weise nicht zutreffen (vgl. Tabele 1), und die Wahrscheinlichkeiten
hierfir seien g;, g, und g; genannt. In diesem Fal gilt:

ey = &€& t§6+8€+(1-g -8 -8)(1-9¢) (3.9)

Ohne Kenntnis der g-Wahrscheinlichkeiten &% sich Uber die Strenge der Ent-
scheidungsstrategie nichts  sagen.

Die bisher betrachtete Entscheidungsstrategie (obere Hélfte der Tabelle 1) sei
mit Westermann und Hager (1986) streng genannt, wahrend die Strategie, auf
Richtigkeit der Hypothese Hl(') A Hl(z)) Zu entscheiden, wenn wenigstens einer
der Tests H; bekréftigt, schwach genannt sei. Die Wahrscheinlichkeit fir rich-
tige und falsche Entscheidungen beim Verfolgen dieser Strategie gibt die un-
tere Halfte von Tabelle 1 wieder. Wie man erkennt, ist die Fairnef3 der ,,stren-
gen“ Strategie kleiner als die der ,,schwachen*, wahrend die Strenge gréfer
ist, da jeder einzelne Summand in Gleichung (3.9) fir die strenge Strategie
kleiner ist. Durch eine Adjustierung des [>-Fehlers kann man diesen Nachtelil
der ,,schwachen“ Strategie nicht ausgleichen, wahrend der Fairnefl3-Nachteil
der ,strengen Strategie durch eine Reduktion des [-Fehlers kompensierbar
ist.

3.4 Nonparametrische Verfahren

Die bislang besprochenen Stichprobenumfangsplanungen sind an Annahmen
Uber die Vertellung der Teststatistik gebunden. Annahmedrmere Hypothesen-
Prifungen lassen sich in experimentellen Untersuchungen mit Hilfe von Ran-
domisierungstests durchfuhren. Da die asymptotische relative Effizienz
(A.R.E.)) des Randomisierungstests relativ zum F-Test bzw. t-Test im Nor-
malverteilungsfall gleich Eins ist, kann man die Tabellen Cohens (1977, 1988)
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oder das Programm von Faul et al. (1993) benutzen, um den Stichprobenum-
fang fir einen Randomisierungstest zu bestimmen (Willmes, 1987), sofern ein
solcher fur die Tedtsituation exigtiert. Seien Np und N, die Stichprobenum-
fange eines auf der Annahme der Normalverteilung basierenden parametri-
schen bzw. eines verteilungsfreien Tests. Bel gleichem 3 wird mit Wachsendern
N, die entdeckbare EffektgroRe immer kleiner werden. N, ist der Stichpro-
benumfang des verteilungsfreien Tests, der diese EffektgroRe mit gleicher Test-
starke entdeckt. Die A.R.E. ist der Wert, dem der Quotient N, / N, mit
Wachsendern N, zustrebt. Wenn A.R.E. = 1, kann man erwarten, dal3 auch
im finiten Fal be nicht zu kleinem Stichprobenumfang die Teststérkeunter-
schiede Vernachléssigbar sind. Sind die Verteilungsvoraussetzungen des para
metrischen Tests nicht erfillt, dirfte der Randomisierungstest das teststérkere
Verfahren sein.

Bei groRem N ist alerdings die Anzahl mdglicher Permutationen so grof3,
dal die Durchfiihrung eines exakten Randomisierungstests unméglich wird.
Durchfihrbar sind aber Tests, die auf einer Zufallsstichprobe aus alen mdg-
lichen Permutationen beruhen. Fir derartige Monte-Carlo-Lésungen kann
entsprechend den Empfehlungen von Willmes (1987) der Stichprobenumfang
durch das N im Normalverteilungsfall, dividiert durch die sog. Dwass-Effi-
zienz, bestimmt werden. Wenn 7'(a) und T,(a) die Teststarken des exakten
Tests bzw. der Monte-Carlo-Lésung mit dem Simulationsumfang S sind, gilt
(vgl. Willmes 1987, S.400):

T(e) - Tg(o) < T(or) - (1-€P ), (3.10)

wobel P, die Dwass-Effizienz zum Simulationsumfang S ist. Willmes (1987,
S. 400f.) présentiert Tabellen und Approximationsformeln, welche die Bestim-
mung des erforderlichen Simulationsumfangs S fir vorgegebene Dwass-Effi-
zienzen und o-Niveaus ermdglichen. Umgekehrt ist nattrlich auch die Be-
stimmung der Dwass-Effizienz fir gegebenes a und S mdglich. Bel a = .05
und S = 1219 ist €” z.B. .95 (Willmes, 1987, S.401, Tab. 8.2).

Viele der auf Réngen beruhenden nonparametrischen Verfahren wie der Krus-
kal-Wallis-H-Test, der U-Test nach Mann-Whitney usw. sind de facto
Randomisierungstests. Das erforderliche N 183t sich approximativ bestimmen,
wenn der fir den Normalverteilungsfall bestimmte Stichprobenumfang durch
die A.R.E. des nonparametrischen Tests dividiert wird, die fur verschiedene
Verfahren z. B. bei Lienert (1973) angegeben ist (Bredenkamp, 1980; Willmes,
1987). Ob derartige Verfahren eingesetzt werden sollten, héngt von der aus
der PH abgeleiteten SH, ab. Die auf Réngen beruhenden Randomisierungs
tests prifen die H, gleicher Rang-Erwartungswerte fir verschiedene experi-
mentelle Bedingungen. Nur wenn sich die SHy auf Erwartungswerte von Rén-
gen bezieht, sind diese Tests indiziert. Dies wird z.B. dann haufig der Fall
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sein, wenn fur die AV Ordinalskalenniveau unterstellt werden muf3. Mittel-
wertshypothesen sind in diesem Fall nicht bedeutsam (vgl. Abschnitt 2.6),
wohl aber Hypothesen Uber Erwartungswerte von Ré&ngen.

4. Stochastische Modelle mit latenten Variablen als Bestandteile
einer deduktivistischen Methodologie

Wenn PHn theoretische Grofien beinhalten, deren Ausprdgungen der direkten
Beobachtung nicht zugénglich sind (wie z. B. ,Intelligenz‘, ,,Gedéachtnisspur”,
,, Empfindungsintensitat“, ,,Erfolgsmotiv* usw.), stellt sich die grundlegende
Frage, wie eine logische Beziehung zwischen derartigen PHNn und beobacht-
baren Tatbestdnden hergestellt werden kann, die dann eventuell in Form von
SHn formulierbar sind (vgl. Abschnitt 1.4). Macht man sich klar, da3 PHn,
die - wie die Invarianzhypothese des verbalen Lernens (vgl. Abschnitt 1.1) -
ausschliefllich beobachtbare GroRen enthalten, eher die Ausnahme as die Re-
gel sind, wird deutlich, welcher Stellenwert dem Theorie-Empirie-Uberbriik-
kungsproblem in der psychologischen Forschung zukommt.

4.1 Probleme der Operationalisierung

Die in der psychologischen Forschung Ubliche Methode des Umgangs mit
dem Theorie-Empirie-Uberbriickungsproblem ist die sog. Operationalisie-
rung theoretischer GroRen. ,Operationalisierung” darf dabel nicht im Sinne
von ,operationaler Definition” verstanden werden. Operationale Definitionen
Ziehen bekanntlich Implikationen auch fir nicht beobachtete Untersuchungs-
einheiten nach sich und sind schon aus diesem Grunde abzulehnen (vgl. Herr-
mann, 1973). Eine ,Operationalisierung” entspricht eher dem, was in der ana
lytischen Wissenschaftstheorie als ,,bilateraler Reduktionssatz“ bezeichnet
wird. Es handelt sich hierbei um eine bedingte Definition, die eine Aquivalenz
von theoretischer und empirischer GrofRe unter einer empirischen (situativen)
Randbedingung behauptet (vgl. Westmeyer, 1972; Herrmann, 1973). Wahrend
alerdings in bilateralen Reduktionssdtzen von perfekten, deterministischen
Beziehungen zwischen theoretischen und empirischen Grof3en ausgegangen
wird, beruhen Operationalisierungen eher auf der vagen ldee einer nicht-per-
fekten, ,,ungefahren* Korrespondenz zwischen theoretischer und empirischer
Grole.

Eine theoretische Grofe operationalisieren bedeutet in praktischer Hinsicht,
ihr (mindestens) eine empirische Indikatorvariable zuzuordnen, die mehr oder
minder fehlerbelastet ist, d.h. in nicht perfekt eineindeutiger Beziehung zur
theoretischen GrofRe steht. Wenn diese Zuordnung erfolgt ist, werden alle
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theoretischen GroRen der PH durch ihre empirischen Indikatoren (z.B. HA-
WIE-1Q, Reproduktions- oder Rekognitionsleistung, Grofienschatzung, Ka-
tegorialurteil, TAT-Score usw.) ersetzt. Aus der so resultierenden modifizier-
ten Hypothese, die wir in Anlehnung an Hager (1987) as empirische Hypo-
these (EH) bezeichnen wollen, wird dann eine SH, abgeleitet und statistisch
geprift (vgl. Hussy & Modller, Kapitd 11 dieses Bandes). Die statistische Ent-
scheidung wird anschlieffend der Beurteilung der PH zugrunde gelegt.

Ist dieses Vorgehen gerechtfertigt? Dies ist selbst dann nicht notwendigerweise
der Fall, wenn eine Implikation EH = SH, oder gar eine Aquivalenz EH
& SHy nachweidich vorliegt. Zu fordern ist namlich aufgrund von Rege R,
bzw. R, eine Aquivalenz- oder Implikationsbeziehung nicht zwischen EH
und SHy, sondern zwischen PH und SH,. Uber die Beziehung zwischen PH
und SHy, ist jedoch zundchst nichts bekannt, da EH und PH in keiner logisch
determinierten Beziehung zueinander stehen.

Wie kann gezeigt werden, dal3 die aus ener EH gewonnene SHy nicht aus
der eigentlich zu prifenden PH folgt? Hierzu muld man jewells im Einzelfall
ein stochastisches Modell formulieren, das (@) eine geeignete Darstellung der
zentralen theoretischen Aussagen der PH beinhaltet (sog. ,,Strukturmodell”)
und (b) Beziehungen zwischen den as latente ZVn aufzufassenden theoreti-
schen Groéfen und den empirischen ZVn der SH herstellt (sog. ,,Mef3mo-
dell*). Kann man nun zeigen, da3 zu einem gegebenen Strukturmodell (der
»eigentlichen PH aso) mindestens ein plausibles Mef3modell denkbar ist, der-
art, dald die Negation von SH, aus der Konjunktion von Struktur- und Mef3-
modell ableitbar ist, dann ist damit der Nachweis des Nichtbestehens einer
Implikationsbeziehung PH = SH, erbracht. Beispiele findet man z.B. bei
Batchelder und Riefer (1986) sowie Erdfelder (1991).

4.2 Die stochastische Formulierung psychologischer
Hypothesen mit theoretischen Grofien

In der Psychologie gibt es eine lange Tradition psychophysikalischer Skalie-
rungsmodelle, deren Bedeutung fur die Losung des Theorie-Empirie-Uber-
brickungsproblems aulRerhalb der Psychophysik lange Zeit Ubersehen wurde.
Der Grundgedanke dieser Modelle besteht darin, theoretische psychologische
GroRRen - wie z.B. die durch einen Reiz ausgeldste Empfindungsintensitét -
durch latente ZVn oder Parameter der Vertellung latenter ZVn (kurz: latente
Parameter) zu reprasentieren. ,Latent® soll in diesem Zusammenhang einfach
besagen, dal3 die Auspragungen der entsprechenden ZVn nicht beobachtbar
sind oder zumindest nicht beobachtet wurden, so da die Schatzung der la
tenten Parameter nicht anhand einer Stichprobe aus der Verteilung der latenten
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ZVn erfolgen kann. Losbar wird das Problem der Schétzung latenter Para-
meter dadurch, dald Uber ein geeignetes Mel3modell eine Beziehung zwischen
den Verteilungen latenter und beobachteter ZVn hergestellt wird, derart, dai
Schétzer fur die latenten Parameter aus Schétzern fur die Parameter der Ver-
teilung beobachtbarer ZVn ableitbar sind.

Wann ist ein MelBmodell ,,geeignet“? Unseres Erachtens sind enerseits for-
male, andererseits aber auch sog. inhaltliche Kriterien ausschlaggebend dafir,
ob ein bestimmtes stochastisches Modell as Werkzeug zur Uberpriifung einer
bestimmten PH eingesetzt werden sollte. Die formalen Kriterien lassen sich
am besten anhand der durch das Mef3model (bzw. die entsprechenden Mo-
dellgleichungen) definierten Abbildung f: A — 0 erlautern, wobel A die Menge
moglicher latenter Parameterwerte und O die Menge der moglichen Parameter-
werte der beobachtbaren Verteilung ist. Durch die Abbildung f wird jedem A € A
(jedem u.U. mehrdimensionalen latenten Parameter) genau ein o € 0 (ein
u. U. mehrdimensionaler Parameter der beobachtbaren Verteilung) zugeord-
net.

Es lassen sich nun drei Kriterien formulieren: (1) Die Abbildung f sollte mog-
lichst nicht surjektiv sein, d.h. die Bildmenge f(A) sollte eine echte Teilmenge
von 0 sein. Konkret bedeutet dies, da3 Parameterkonstellationen der beob-
achtbaren Verteilung existieren (namlich ale o € O\f(A)), die bei Giiltigkeit
der Modellgleichungen nicht vorkommen dirften. Ist diese Situation gegeben,
so ist es prinzipiell moglich, einen Modellgeltungstest zu konstruieren. Da
dieser Test nur eine von mehreren Mdglichkeiten der empirischen Adéaguat-
heitsprifung darstellt (vgl. Punkt 3 weiter unten), wollen wir die Nichtsur-
jektivitédt von f nicht zwingend fordern. Prinzipiell sollen aso auch Modele
zugelassen werden, die keine beobachtbaren Verteilungen ausschlief3en und
fur die sich demzufolge kein Modellanpassungstest konstruieren 133°. Wenn
alerdings die Abbildung f nicht surjektiv ist, so wollen wir fordern, dal3 der
Modellanpassungstest positiv ausfalt. Auf satistische Probleme, die sich im
Zusammenhang mit der Modellgeltungsprifung stellen, gehen wir in Ab-
schnitt 4.4 ein.

(2) Die Abbildung f sollte injektiv sein, d. h. unterschiedlichen latenten Para-
metern sollten auch unterschiedliche Parameter der beobachtbaren Verteilung
zugeordnet sein. Ist diese Bedingung erflllt, so heildt das Modell auch ,,globa
identifizierbar“. Die globae Identifizierbarkeit stellt sicher, da eine Funktion
g f(A) = A, namlich g & f!, definiert werden kann, die es erlaubt, die in-
teressierenden latenten Parameter aus den Parametern der beobachtbaren Ver-
teilung riickzurechnen. Dies ist eine Voraussetzung fur die Schétzbarkeit der

9 Die Two-High Threshold-Theorie (vgl. Snodgrass & Corwin, 1988) ist ein Beispie fir ein
derartiges saturiertes Modell, sofern sie auf lediglich eine Versuchsbedingung (eine Treffer-
und eine falsche Alarmrate) angewendet wird.
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latenten Parameter. Dennoch ist die globale ldentifizierbarkeit keine generell
unverzichtbare Forderung. Impliziert namlich die zu prifende PH keine be
stimmte SH, Uber die latenten Parameter, sondern lediglich die Gultigkeit
des entsprechenden Modells unabhangig von konkreten Parameterwerten, so
ist die Forderung nach Injektivitdt von f Verzichtbar. Grundsétzlich missen
nur die Parameter identifizierbar sein, fir die sich aus der zu prifenden PH
konkrete Hypothesen ableiten lassen. Probleme, die sich bei der Modellgel-
tungsprifung nichtidentifizierbarer Modelle stellen, werden ebenfalls in Ab-
schnitt 4.4 angesprochen.

(3) Ist ein Modell global identifizierbar oder sind zumindest einige latente
Parameter des Moddlls identifizierbar, so mu3 das Modell beziiglich der iden-
tifizierbaren Parameter konstruktvalide sein. Der Begriff der Konstruktvali-
ditdt wird hier in Anlehnung an Cronbach und Meehl (1956) gebraucht. Ge-
meint ist damit, da3 experimentelle UVn, die gemal? der zu prifenden PH
bestimmte theoretische Grofen beeinflussen, einen hypothesenkonformen Ef-
fekt auf genau die latenten Parameter ausiiben missen, welche die entspre-
chenden theoretischen GroRRen im stochastischen Modell reprasentieren.

Alle drel genannten Kriterien lassen sich sehr schén am Beispiel der Signal-
entdeckungstheorie (Green & Swets, 1974) erlautern. Zunachst muf3 die Ab-
bildung f untersucht werden, die den latenten Parametern d' (Sensitivitét) und
3 (Antworttendenz) Parameter der beobachtbaren Verteilung - namlich Wahr-
scheinlichkeiten eines Treffers und eines falschen Alarms - zuordnet. Eine
nahere Analyse zeigt, dal3 diese Abbildung surjektiv und injektiv ist, wenn
nur eine Versuchsbedingung redisiert wurde, d.h. nur eine Treffer- und nur
eine fasche Alarmrate vorliegt. Das Modell ist unter diesen Umstdnden somit
nicht testbar, wohl aber globa identifizierbar, d.h. es lassen sich Schétzer fir
d’ und [ ableiten. Eine Mdglichkeit, die Konstruktvaliditdt des Modells zu
Uberprifen, besteht darin, Treffer- und falsche Alarmraten unter k verschie-
denen Versuchsbedingungen zu erheben, die sich z.B. hinsichtlich der Aus
zahlungen fir falsche und korrekte Ja-Antworten unterscheiden. Es &% sich
nun die PH prifen, daB die Auszahlungen die Antworttendenzen B, nicht
aber die Sensitivitéten dj (j = 1, . . ., k) beeinflussen. Hierzu ist lediglich ein
simultanes signalentdeckungstheoretisches Modell fir alle k Versuchsbedin-
gungen mit der Parameterrestriktion d'; = d, = . . . = d}¢ zu formulieren. Die-
ses Modell entspricht der zu testenden SHy. Es umfald nicht mehr 2, sondern
2k Modellgleichungen (fur k Paare von Treffer- und falschen Alarmraten).
Waéhrend 0 somit nun 2k-dimensional ist, ist A lediglich k+l-dimensional,
da neben k Antworttendenzparametern B; lediglich ein Sensitivitatsparameter
d’ vorgesehen ist. Eine Anayse dieser Abbildung zeigt, dal’3 sie nicht surjektiv
und injektiv ist, so da3 (@) ein Modellgeltungstest konstruierbar und (b) das
Modell globa identifizierbar ist. Der Modellgeltungstest hétte in diesem Fall
die Hy zu Uberprifen, dal? alle k Paare von Treffer- und falschen Alarmwahr-
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scheinlichkeiten auf einer durch die Modellgleichungen definierten ROC-Kur-
ve liegen. Geht der Test insignifikant aus und beeinflu® die UV ,,Auszahlung"
die [FParameter in der erwarteten Richtung, so liegt eine Bestétigung der zu
prifenden PH vor. Das Modell kann als fur diese empirische Anwendungssi-
tuation konstruktvalide gelten. Weitere Mdglichkeiten der Konstruktvalidie-
rung bestehen darin, andere UVn zu variieren, fur die PHn einen Effekt auf
die Sendtivitdt d’ oder die Antworttendenz 3 behaupten.

4.3 Eine Auswahl wichtiger stochastischer Rahmenmodelle

Die Mdglichkeit, das Theorie-Empirie-Uberbriickungsproblem mittels sto-
chastischer Skalierungsmodelle anzugehen, wird in der Psychophysik schon
seit léngerer Zeit genutzt. Erst in jingerer Zeit zeichnet sich jedoch ab, dai
das Prinzip der stochastischen Modellbildung auch in anderen Bereichen der
Psychologie nutzbar gemacht werden kann. Dies gilt vor alem fir die Berei-
che, in denen die psychophysikalischen Skalierungsmodelle ohne methodische
Modifikationen zur Beantwortung neuer psychologischer Fragestellungen ein-
setzbar sind, z.B. bel der Anayse von Rekognitionsdaten in der Gedéchtnis-
psychologie (vgl. Snodgrass & Corwin, 1988; Bredenkamp & Erdfelder, 1993).
Die Vefiugbarkeit schneller Computer und damit die praktische Realisierbar-
keit aufwendiger numerischer Verfahren der Parameterschétzung und Modell-
prifung 183t darlber hinaus inzwischen die Anwendung weitaus komplizier-
terer stochastischer Modelle mit latenten Variablen zu. Die entsprechenden
stochastischen Rahmenmodelle sind durchweg nicht neu, schieden jedoch in
der Vergangenheit hdufig einfach deshab als Werkzeuge der Hypothesenpri-
fung aus, well die zugehdrige statistische Analyse nicht praktikabel war.

Ohne Anspruch auf Vollstéandigkeit sollen einige wichtige Rahmenmodelle
angesprochen werden, die als Instrumente der Uberprifung von PHn in Zu-
kunft noch an Bedeutung gewinnen konnten. Zundchst wéren hier Struktur-
gleichungsmodelle zu nennen. Sie gehdren zu den derzeit populérsten Model-
len mit latenten Variablen, nicht zuletzt wohl aufgrund der allgemeinen Ver-
fugbarkeit benutzerfreundlicher Computerprogramme (z. B. Joreskog & Sor-
bom, 1988). PHn, die sich als lineare Regressionshypothesen formulieren
lassen, d.h. einfache und multiple Regressions- sowie Pfadmodelle, kénnen
im Rahmen von Strukturgleichungsmodellen angemessen formuliert und ge-
pruft werden; dies gilt insbesondere dann, wenn die involvierten ZVn |, latent"
sind und lediglich mef¥fehlerbelastete Indikatoren vorliegen. Strukturglei-
chungsmodelle decken damit den Bereich komplett ab, der sich mit den
Schlagworten ,,Faktorenanalyse” und ,,Pfadanalyse mit latenten und manife-
sten Variablen" grob charakterisieren |&t. Die Modellgleichungen linearer
Strukturgleichungsmodelle dricken die Kovarianzen beobachteter ZVn als
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Funktion latenter Parameter (latenter Pfadkoeffizienten und Faktorladungen
sowie Varianzen und ggf. auch Kovarianzen latenter ZVn) aus. Zugrunde ge-
legt wird dabei immer ein lineares Mel3modell, d.h. es wird angenommen,
dal beobachtete und latente ZVn in linearer Beziehung zueinander stehen.
Eine Darstellung der Grundlagen linearer Strukturgleichsmodelle unter be-
sonderer Berlicksichtigung nichtrekursiver Modelle und der ldentifizierbar-
keitsproblematik gibt Andres (1990). Die Anwendungen linearer Struktur-
gleichsmodelle dirften in erster Linie im Bereich der Differentiellen Psycho-
logie und im Bereich der Entwicklungspsychologie liegen. Fir die experimen-
telle Psychologie dirften primér simultane Strukturgleichungsmodelle ber
mehrere Gruppen von Bedeutung sein. Mit diesem Spezialfall, der z.B. via
LISREL (Joreskog & Sorbom, 1988) analysierbar ist, lassen sich Varianzana-
lysen fir latente AVn durchfiihren, soweit mehrere Indikatorvariablen dieser
AV verfigbar sind (intraexperimentelle Replikation der AV) und ein lineares
MeRmodell unterstellt werden kann (LISREL-MANOVA).

Eine weitere wichtige Modellklasse, die in der Psychologie erst in jingster
Zeit Beachtung findet, bilden sog. finite Mischverteilungen (Titterington,
Smith & Makov, 1985; Erdfelder, 1990a; Rost & Langeheine, 1991). Finite
Mischverteilungen stellen einen geeigneten formalen Rahmen zur Prifung von
PHn zur Verfigung, die die Untersuchungseinheiten (z.B. Vpn) in mehrere
disjunkte und exhaustive ,latente Klassen“ unterteilen, fur die jeweils unter-
schiedliche Vertellungen beobachteter ZVn gelten. ,Latent bedeutet hier wie-
derum, dal3 eine exakte Indikatorvariable fur die Klassenzugehorigkeit einer
Untersuchungseinheit nicht vorliegt. Es konnen daher nicht die Verteilungen
der beobachteten ZVn innerhalb der latenten Klassen, sondern nur ihre ,,Mi-
schung” Uber ale Klassen hinweg beobachtet werden.

Ein wichtiger Speziadfall finiter Mischverteilungsmodelle ist das auf P. Lazars
feld zuriickgehende Modell mehrerer latenter Klassen (latent class model, vgl.
Lazarsfeld & Henry, 1968). Es ergibt sich aus dem algemeinen finiten Misch-
verteilungsmodell durch die Annahme, dal3 die beobachteten ZVn zum einen
qualitativ und zum anderen lokal (d.h. innerhalb der latenten Klassen) sto-
chastisch unabhéngig sind. Obwohl dieses Modell bisang vorwiegend in der
Soziologie und in der Differentiellen und Diagnostischen Psychologie einge-
setzt wurde, ist es fur ale Bereiche der Psychologie von auf3erordentlicher
Bedeutung. So 18t sich etwa zeigen, dal3 multinomiale probabilistische Er-
eignisbdume - von Riefer und Batchelder (1988) as Instrumente zur Prifung
kognitionspsychologischer Hypothesen und zur Messung kognitiver Prozesse
propagiert - nichts anderes sind als spezielle Modelle mehrerer latenter Klas-
sen (Erdfelder, 1990b).

Von grolRer Bedeutung sind ferner Markoff-Modelle (Wickens, 1982), deren
Einsatz bidang auf stochastische Lerntheorien (vgl. Tack, 1976) weitgehend
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beschrénkt blieb, die sich aber zur Formulierung von PHn, welche sich auf
zeitlich erstreckte Prozesse beziehen, auch in anderen Bereichen der Psycho-
logie prinzipiell eignen. Reaktionszeitmodelle (Townsend & Ashby, 1983;
Luce, 1986) bilden eine in formaer Hinsicht heterogene Modellklasse, welche
eine Vielzahl kognitionspsychologischer PHn zu formulieren und zu prifen
gestattet.

4.4 Probleme der Modellgeltungsprifung

In Abschnitt 4.2 wurde festgestellt, dal? die Modellgleichungen stochastischer
Modelle moglichst eine Abbildung f definieresol Iten, die nicht surjektiv ist.
In diesem Fall ist eine Teilklasse denkbarer beobachtbarer Verteilungen mit
der Glltigkeit des Modells unvereinbar. Prinzipiell ist es somit mdglich, einen
Modellgeltungstest zu konstruieren, der prift, ob der (u.U. mehrdimensio-
nale) Parameter o, welcher die empirische Vertellung charakterisiert, im | er-
laubten Bereich, d.h. in der Bildmenge f{A) des Raumes latenter Parameter,
oder auBerhalb des erlaubten Bereichs liegt. Ein solcher Modellgeltungstest
kann natrlich nur ein statistischer Hypothesentest sein, da die Modellgel-
tungshypothese sich nicht auf Statistiken (Kennwerte der beobachteten Stich-
probe), sondern auf Parameter (Kennwerte der zugrundeliegenden Verteilung
beobachtbarer ZVn) bezieht. Das Problem besteht somit zundchst darin, eine
Teststatistik und eine Stichprobenverteilung dieser Teststatistik unter der
Nullhypothese

Hy: 0, € fih) (41)

abzuleiten. Diese H, entspricht der SHy, die aus der vorgeordneten PH ab-
geleitet wurde. Eine Entscheidung fur Hy ist demnach als Bew&hrungsurteil
bzgl. PH, eine Entscheidung gegen H, als Nichtbew&hrungsurteil bzgl. PH
Zu interpretieren.

Wilks (1938) hat vorgeschlagen, die transformierte Likelihood-Quotienten-
Statistik

L? = =2 - In(L(My) / L(M,)) 4.2)

zum Vergleich der durch verschiedene stochastische Modelle erzielten Daten-
anpassungen heranzuziehen. In Gleichung (4.2) bezeichnet L(M,) die maxi-
male Likelihood™ fir eine gegebene Datenstichprobe unter einem stochasti-
schen Modell M, und L(M,) andog die maximale Likelihood fir den gleichen
Datensatz unter einem ,,allgemeineren“ stochastischen Modell M,. Die Be-

10 Gemeint ist die Likelihood, die resultiert, wenn die freien Parameter des Modells durch ihre
Maximum-Likelihood (ML) - Schétzer ersetzt werden. Die Existenz von ML-Schédtzern wird
vorausgesetzt.
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deutung von ,,allgemeiner* wird klarer, wenn man sich die Modellgleichungen
der beiden Modelle anschaut, welche zwei Abbildungen f;: Ay — 0 und f;:
A; = 0 in die Menge moglicher empirischer Verteilungen definieren. Gilt far
die beiden Bildmengen die Teilmengenrelation fo(Ay) < fi(A,), ist adso jeder
Mgy-konforme Parameter o € 0 zugleich Mj-konform, so heil¥ M, ,algemei-
ner‘ as M, Geht es - wie im hier zu diskutierenden Fall der Modellgeltungs-
hypothese gema Gleichung (4.1) - in erster Linie nicht um den Vergleich
zweier stochastischer Modelle, sondern um die statistische Evaluation eines
bestimmten Modells M,, wéhlt man zweckmaligerweise M, als saturiertes
Modell, so dal f;(A;) = 0.

Wilks (1938) hat gezeigt, daR die Statistik L* unter bestimmten Regularitéts-
bedingungen bei Giiltigkeit von H, asymptotisch zentral y2-verteilt ist, wobei
sich die Freiheitsgrade df aus der Anzahl unabhangiger Parameterrestriktionen
ergeben, die notwendig sind, um das Modell M, in den Speziafall M, zu
UberfUhren. Im Regelfal entspricht df gerade der Differenz zwischen der An-
zahl freier Parameter in M, und in M, Darlber hinaus 183t sich nachweisen,
dald die Wilksschen Bedingungen ebenfals hinreichend sind, um fir N — oo
eine nonzentrale Xz(df)-VerteiIung von L? bei Ungultigkeit des Modells M,
(d.h. 0 € OVy(A)) zu garantieren. Dies erdffnet die Moglichkeit der Kontrolle
von R, z.B. mit Hilfe der x?-Tabellen von Cohen (1977 oder 1988) oder mit
Hilfe des Programms von Faul et al. (1993).

Die simultane Kontrolle von a und 3 scheint also bei Verwendung der Wilks-
schen Statistik auf den ersten Blick keine Probleme zu bereiten. Leider tauscht
dieser Eindruck, da gerade bei Modellgeltungstests fir die im letzten Ab-
schnitt erwdhnten Modelle die Regularitétsbedingungen, die zur Herleitung
der asymptotischen Verteilung von L® benétigt werden, oftmals nicht erfullt
sind. Grundsétzlich gibt es die Mdglichkeit, die genannten Probleme in jedem
Einzelfal durch Adjustierungen der L%-Statistik anzugehen, derart, daR nach
einer , korrigierten® L2-Statistik gesucht wird, die unter H, annahernd einer
Standard-y2-Verteilung folgt. Dieses Vorgehen war in einigen Falen erfolg-
reich (vgl. Titterington et a., 1985), verlangt alerdings als Rechtfertigung im-
mer eine Simulationsstudie, die die Adaguatheit der verwendeten Korrektur-
formel belegt. Wenn ein solcher Aufwand schon getrieben werden muf3, gibt
es u. E. bessere, generell anwendbare Alternativen, wie z.B. die von Aitkin,
Anderson und Hinde (1981) zur Prifung von Latent-Class-Modellen vorge-
schlagene Vorgehensweise: Sie approximierten die Stichprobenverteilung von
L® Uber eine Monte-Carlo-Studie, in der wiederholt Stichproben des (empi-
risch redlisierten) Umfangs N nach einem Modell generiert wurden, das aus
der Ersetzung dler freien Modellparameter durch ihre ML-Schétzer resultiert.

Aus der Sicht einer deduktivistischen Methodologie ergibt sich ein weiteres
Problem, das nicht ausgeklammert werden soll: das Problem der Rechtferti-
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gung der Verteilungsannahmen, die den Inferenzverfahren (und auch den ML-
Schétzern) zugrunde liegen. Beziehen sich die aus PHn abgeleiteten SHn auf
Mittelwerte verschiedener experimenteller Bedingungen, so gibt es - wie in
Abschnitt 1.3 ausgefuhrt - prinzipiell die Mdéglichkeit, die Ublichen parame-
trischen Tests als approximative Randomisierungstests ohne jede Verteilungs-
annahme zu rechtfertigen. Gibt es eine @hnliche Méglichkeit auch fir Mo-
dellgeltungstests, die auf L® basieren? Eine endgiiltige Antwort auf diese Frage
kann derzeit noch nicht gegeben werden. Wir vermuten jedoch, dald die von
Efron (1979) vorgeschlagene Bootstrap-Methode hier u. U. weiterhilft. Die
Bootstrap-Methode ist im Kern eine Konkretisierung der Idee, dal3 die em-
pirisch vorliegende Stichprobe die bestmégliche Schétzung fir die zugrunde-
liegende Population ist. Ist Uber die Population nichts bekannt, was Uber die
vorliegende Stichprobe hinausgeht, so liegt es nahe, die Stichprobenverteilung
einer Statistik in der Weise zu approximieren, da® man aus der empirisch
vorliegenden Stichprobe des Umfangs N weitere Stichproben des Umfangs N
mit Zurlicklegen zieht (sog. Bootstrap-Stichproben). Fir jede aus der empi-
rischen Stichprobe gezogene Bootstrap-Stichprobe wird die zur Diskussion
stehende Statistik berechnet, so dal’3 eine Bootstrap-Stichprobenverteilung die-
ser Statistik resultiert.

Efron hat diese Methode vor alen Dingen zur verteillungsfreien Bestimmung
von Konfidenzintervallen und Standardschétzfehlern herangezogen. Hierzu
liegt inzwischen auch ein beachtliches Arsenal an mathematisch-statistischer
Literatur vor, das die positiven Eigenschaften der Bootstrap-Methode analy-
tisch zu begrinden erlaubt (vgl. das Literaturverzeichnis von Sievers, 1990).
Simulationsstudien von Sievers (1990) deuten dartber hinaus an, daf3 die Lei-
stungsfahigkeit der Bootstrap-Methode moglicherweise weit Uber das hinaus-
reicht, was bisang in der mathematischen Statistik untersucht wurde. Seine
Ergebnisse zeigen in beeindruckender Weise, dafd einiges. dafir spricht, auch
dtatistische Inferenzverfahren im Lichte der Bootstrap-Methode zu betrachten:
Die zentralen Verteilungen einiger Ublicher F-Statistiken (ANOVA und Ho-
tellings T?) werden bei Giiltigkeit der parametrischen Verteilungsannahmen
nahezu perfekt durch die entsprechenden Bootstrap-Verteilungen approxi-
miert. Sind die Standardannahmen dagegen verletzt, so halten die parametri-
schen Tests das a-Niveau z.T. nicht ein, wahrend das Bootstrap-Verfahren
unter allen Bedingungen die nominellen Fehlerrisiken bewahrt. Damit wird
der Versuch nahegelegt, die Bootstrap-Methode auch zur Absicherung von
Modellgeltungstests heranzuziehen. Ob dieser Versuch in eine generelle Emp-
fehlung einminden kann, muf3 von weiteren Resultaten zur Bootstrap-Me-
thode abhéngig gemacht werden.
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45 Einwande gegen stochastische Modellbildung
zwecks Uberprifung psychologischer Hypothesen

Gegen die Verwendung formaler Modelle in der Psychologie sind verschie-
dentlich Einwéande erhoben worden, auf die abschlieflend kurz eingegangen
werden soll. Eine recht ausfihrliche Liste dieser Argumente hat Deppe (1977,
Kapitel 8) zusammengestellt und zugleich Gegenargumente geliefert, die auf-
zeigen, dald die Kritikpunkte eigentlich nicht formale Modelle per se, sondern
lediglich bestimmte Formen ihrer Verwendung betreffen. Sehr viele Kritik-
punkte werden hinféllig, wenn deutlich gemacht wird, dal3 Modellbildung
nicht auf eine kaum zu leistende isomorphe Abbildung des Gegenstandsbe-
reiches abzielt. Die Art der Verwendung, von der in dieser Arbeit die Rede
ist, hat z.B. wesentlich bescheidenere Ziele. Stochastische Modelle interessie-
ren lediglich insoweit, als sie mathematische Formulierungen (notwendiger
Bedingungen) von PHn fir bestimmte Untersuchungssituationen darstellen.
Sie sind somit lediglich Werkzeuge der Hypothesenpriifung und sonst nichts.

Sind sie gesignete Werkzeuge in dem Sinne, dai sie eine optimale Uberpriifung
von PHn erlauben? Die Antwort auf diese Frage hangt davon ab, was man
genau unter einer PH versteht. Betrachten wir den Prototyp der Frustrations-
Aggressions-Hypothese, die fur eine bestimmte Untersuchungssituation for-
muliert wird: ,,Fir ale Vpn x der Untersuchung gilt: Wenn x frustriert wird,
reagiert x aggressiv.“ Diese Hypothese |43t sich as latente 2-2-Kontingenztafel
mit einer leeren Zelle im Rahmen eines finiten Mischverteilungsmodells for-
mulieren: Die latente Klasse der frustrierten und nicht aggressiven Personen
muld hypothesengemald leer sein, ale anderen latenten Klassen (frustriert und
aggressiv, nicht frustriert und aggressiv, nicht frustriert und nicht aggressiv)
konnen dagegen beliebig frequentiert sein. Damit hat man allerdings noch
kein testbares Modell. Das Strukturmodell bedarf der Ergénzung durch ein
MeRmodell, welches die Beziehung zu beobachtbaren ZVn herstellt. Erst die
Konjunktion von Struktur- und Mef3modell kann Uber einen Modellgeltungs-
test gepruft werden.

Versteht man unter der PH eine Konjunktion von Struktur- und Mef3modell,
so0 kann offenbar ohne Einschrénkung davon gesprochen werden, daf3 stocha-
stische Modelle eine geeignete Methode der Uberprifung von PHn sind. Ver-
steht man dagegen unter einer PH ausschliefdlich das, was im Rahmen des
stochastischen Modells ,,Strukturmodell® genannt wird, so kann der Modéll-
geltungstest nicht ohne weiteres als Test der PH interpretiert werden. Denkbar
ist ja, dal3 das stochastische Modell aufgrund eines ungeeigneten Mef3modells
verworfen werden mul3, obwohl der ,,psychologische Kern* - das Struktur-
modell - durchaus zutrifft. Dieses Problem ist als Duhem-Quine-Problem
bekannt (z.B. Gadenne, 1984, Kapitel 9 dieses Bandes) und keineswegs spe-
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zifisch fur Hypothesenpriifungen mittels stochastischer Modelle. Grundsétz-
lich gelingt es fast nie, eine direkte Implikationsbeziehung zwischen einer pri-
mér interessierenden wissenschaftlichen Hypothese und bestimmten Daten-
klassen herzustellen. Fast immer ist eine Konjunktion von wissenschaftlicher
Hypothese und Hilfsannahmen erforderlich, um empirisch prifbare Folge-
rungen ableiten zu konnen. Treten diese Folgerungen empirisch nicht ein, ist
es logisch immer vertretbar, das Scheitern auf die Hilfsannahmen und nicht
auf die wissenschaftliche Kernhypothese zu attribuieren.

Als Ausweg aus dem Duhem-Quine-Problem bleibt nur die nlchterne Ein-
sicht, daf3 isolierten psychologischen Kernhypothesen ohne Mel3modell fir
die involvierten theoretischen GréRen nicht sinnvoll empirische Prifbarkeit
atestiert werden kann. Die 0. g. Frustrations-Aggressions-Hypothese ist also
keine prifbare PH, solange man sich nicht auf ein bestimmtes MeRmodell fir
,Frustration* und ,,Aggression“ festgelegt hat. Ohne ein solches Mef3modell
ist die Frustrations-Aggressions-Hypothese lediglich eine Heuristik, die in
Verbindung mit Intuitionen Uber adaquate Operationalisierungen prifbare
PHN unregen kann. Beziglich einer Heuristik fragt man aber sinnvollerweise
nicht nach Wahrheit und Falschheit, sondern nach Fruchtbarkeit oder Un-
fruchtbarkeit.
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