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Einfihrung

Parallelgruppen-Pretest-Posttest-Designs
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Einfihrung

Anwendungsbeispiel Klinische Psychologie
Hat Kognitive Verhaltenstherapie bei Patient:innen mit Depression einen Effekt?

Randomisierte Zuweisung von n = 16 Patient:innen zu zwei Gruppen

® Treatmentgruppe: Kognitive Verhaltenstherapie (12 Sitzungen)
® Kontrollgruppe: Warteliste

= Messung des BDI-Il vor Therapiebeginn (Pre) und nach Therapieende (Post)
Anwendungsbeispiel Umweltpsychologie

Hat ein Energiespar-Feedback bei Studierenden einen Effekt auf den Stromverbrauch?

Randomisierte Zuweisung von n = 16 Studierendenwohnheim-Zimmern zu zwei Gruppen

® Treatmentgruppe: Wéchentliches Feedback zum eigenen Stromverbrauch plus Energiespartipps

® Kontrollgruppe: Kein Feedback

= Messung des Stromverbrauchs vor Beginn der Intervention (Pre) und nach vier Wochen (Post)
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Einfihrung

Parallelgruppen-Pretest-Posttest-Design

Charakteristika

® Randomisierte Aufteilung von Proband:innen auf eine Kontroll- und eine Treatmentgruppe
® Typischerweise univariate priméare Zielvariable

® Messung der Zielvariablen vor (Pretest, TO, Baseline) und nach (Posttest, T1) Intervention
Nomenklatur im Kontext faktorieller Designs

® Zweifaktorielles Design mit Messwiederholung
® Between-Group Faktor Gruppe mit den Leveln Kontrolle und Treatment

® Within-Group-Faktor Zeit mit den Leveln Pretest und Posttest
Motivation

® Parallelgruppen-Pretest-Postdesigns als die einfachsten RCT-Longitudinaldesigns

® RCT-Longitudinaldesigns oft primar an TO und T1 interessiert
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Einfihrung

Anwendungsbeispiel

® n = 16 Proband:innen randomisiert auf Kontrollgruppe (n; = 8) und Treatmentgruppe (ny = 8) aufgeteilt
® Proband:innen ¢ =1, ..., 8 in Kontrollgruppe, Proband:innen i = 9,...16 in Treatmentgruppe
® Messung der primaren Zielvariablen Pre und Post Intervention in beiden Gruppen

® y;o und y;q fiir Pre- bzw. Postwerte von Proband:in i =1,...,n
P Gruppe Pre Post
1 Kontrolle 37 32
2 Kontrolle 31 32
3 Kontrolle 37 33
4 Kontrolle 38 31
5 Kontrolle 37 29
6 Kontrolle 32 27
7 Kontrolle 34 28
8 Kontrolle 35 29
9 Treatment 34 24
10 Treatment 31 23
11 Treatment 32 26
12 Treatment 32 21
13 Treatment 34 22
14 Treatment 34 25
15 Treatment 34 24
16 Treatment 35 25
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Einfihrung

Anwendungsbeispiel

® n = 16 Proband:innen randomisiert auf Kontrollgruppe (n; = 8) und Treatmentgruppe (ny = 8) aufgeteilt
® Proband:innen ¢ =1, ..., 8 in Kontrollgruppe, Proband:innen i = 9,...16 in Treatmentgruppe
® Messung der primaren Zielvariablen Pre und Post Intervention in beiden Gruppen

® y;o und y;q fiir Pre- bzw. Postwerte von Proband:in i =1,...,n
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Einfihrung

Anwendungsbeispiel

® n = 16 Proband:innen randomisiert auf Kontrollgruppe (nq = 8) und Treatmentgruppe (ny, = 8) aufgeteilt
® Proband:innen ¢ =1, ..., 8 in Kontrollgruppe, Proband:innen i =9, ...16 in Treatmentgruppe
® Messung der priméren Zielvariablen Pre und Post Intervention in beiden Gruppen

® y;0 und y;; fiir Pre- bzw. Postwerte von Proband:ini=1,...,n
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Einfihrung

Deskriptivstatistik

Gruppe Pretest M(SD) Posttest M (SD)
Treatment 33.10 (1.44) 23.74 (1.71)
Kontrolle 35.25 (2.52) 30.31 (2.40)

Anwendungsbeispiel Klinische Psychologie

Die depressive Symptomatik nahm in der Gruppe mit Kognitiver Verhaltenstherapie deskriptiv stérker ab (Pretest: M
= 33.10, SD = 1.44; Posttest: M = 23.74, SD = 1.71) als in der Wartelistenkontrolle (Pretest: M = 35.25, SD =
2.52; Posttest: M = 30.31, SD = 2.40). Bereits im Pretest lagen die Werte in der KVT-Gruppe dabei niedriger als in
der Kontrollgruppe.

Anwendungsbeispiel Umweltpsychologie

Der Stromverbrauch nahm in der Gruppe mit wéchentlichem Energiespar-Feedback deskriptiv stirker ab (Pretest: M
= 33.10, SD = 1.44; Posttest: M = 23.74, SD = 1.71) als in der Kontrollgruppe ohne Feedback (Pretest: M = 35.25,
SD = 2.52; Posttest: M = 30.31, SD = 2.40). Bereits im Pretest lag der Stromverbrauch in der Feedbackgruppe
dabei niedriger als in der Kontrollgruppe.
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Einfihrung

Datenanalysen fiir Parallelgruppen-Pretest-Posttest-Designs

Posttest-Varianzanalyse

® Analyse allein der Posttest-Daten
Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

® Korrektur der Posttest-Gruppenunterschiede durch Pretest-Messungen
Change-Score-Varianzanalyse

® Analyse der Gruppenunterschiede basierend auf Posttest-Pretest-Differenzen
Linear-Mixed-Model-Analyse

® Einfachster Fall von Longitudinal-Datenanalyse mit Linear-Mixed-Models
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Einfihrung

Literaturhinweise

Vergleichsarbeiten zu den hier betrachteten Analyseverfahren

® Crager (1987), Frison and Pocock (1992), Fitzmaurice (2001), Oakes and Feldman (2001)
® Yang and Tsiatis (2001), Senn (2006), Winkens et al. (2007), O Connell et al. (2017)
® Tango (2017) fiir einen exzellenten Uberblick insbesondere beziiglich Linear-Mixed-Models

Arbeiten mit einem Fokus auf bivariater Modellierung des Pretest-Posttest-Szenarios

® Chen (2006), |. Funatogawa and Funatogawa (2011)
® T. Funatogawa, Funatogawa, and Shyr (2011), |. Funatogawa and Funatogawa (2020)

Zur Repeated-Measures ANOVA (Split-Plot ANOVA) Frage
® Generell fiir Parallelgruppen-Pretest-Posttest-Designs nicht empfohlen

® Winer (1971) gibt einen ausfiihrlichen Uberblick und zu Repeated-Measures ANOVA
® Huck and McLean (1975), Brogan and Kutner (1980), Jennings (1988), McCulloch (2005)
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Einfihrung
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Posttest-Varianzanalyse

Posttest-Varianzanalyse

® Nichtberiicksichtigung der Pretest-Daten

® Einfaktorielle Varianzanalyse/Zweistichproben-T-Test-Analyse im Rahmen des ALM
® Posttest-Daten kénnen Mittelwerte iiber mehrere Posttestmessungen sein

® Generell nicht empfohlen, Betrachtung hier nur zu Vergleichszwecken

® Vgl. Frison and Pocock (1992), O Connell et al. (2017), Tango (2017) Kapitel 2.1
Griinde fiir die datenanalytische Inklusion von Pretest-Daten (vgl. Huck and McLean (1975))

® Anpassen der Posttest-Daten fiir im Pretest bestehende Gruppenunterschiede

® Sensitivitatserhohung fiir Gruppeneffekt durch Reduktion der Within-Group Variabilitat
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Posttest-Varianzanalyse

Strukturelle Modellform

Fir i = 1,...,n Proband:innen seien ;1 die Posttest-Daten.

Dann hat das Posttest-Varianzanalysemodell die strukturelle Modellform
vi1 =Bo + Biz; +&; (€]
mit
® gz, := 0 fiir Proband:in 7 in Kontrollgruppe

® x,; := 1 fiir Proband:in 7 in Treatmentgruppe

® &, ~ N(0,02) u.iv.

Parameterbedeutungen

Bo Erwartungswert der Kontrollgruppen-Posttest-Daten
B Erwartungswertunterschied zwischen Kontrollgruppen- und Treatmentgruppen-Posttest-Daten

o Posttest-Datenvariabilitat
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Posttest-Varianzanalyse

Designmatrixform fiir das Anwendungsbeispiel

Y11 10 €1

Y21 10 €2

Y31 10 €3

Y41 10 €4

Y51 10 €5

Y61 10 €6

Y71 10 €7
y=Xpree |V 10 (5"> +| s @)

Y91 1 1 \5 g9

Y101 11 €10

Y111 11 €11

Y121 11 €12

Y131 11 €13

Y141 11 €14

Y151 11 €15

Y161 11 €16

mit

e;~ N(0,0%) uiv. firi=1,..,n < e~ N(014,0%I15) 3)
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Posttest-Varianzanalyse

Modellevaluation fiir das Anwendungsbeispiel

# Dateneinlesen
# Modellformulierung und -schétzung
# Parameterschétzer

# Konfidenzintervalle

D = read.csv("3-Daten/pre-post.csv", row.names = 1)
M = Im(Post ~ Gruppe, data = D)
coefs = summary(M)$coefficients
ci = confint(M, level = 0.95)

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) KI.u KI.o
(Intercept) 30.311 0.7373 41.111 5.311e-16 28.73 31.893
GruppeTreatment -6.573 1.0427 -6.304 1.942e-05 -8.81 -4.337

= Geschatzter Erwartungswertunterschied zwischen Treatment- und Kontrollgruppe: -6.57 (4 1.04)
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Posttest-Varianzanalyse

Visualisierung fiir das Anwendungsbeispiel
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Posttest-Varianzanalyse

Dokumentation
Anwendungsbeispiel Klinische Psychologie

Eine Posttest-Varianzanalyse zeigte nach Abschluss der Intervention eine geringere depressive Symptomatik in der
KVT-Gruppe als in der Wartelistenkontrollgruppe, b = -6.57, SE = 1.04, 95%-KI [-8.81, -4.34], t(14) = -6.30, p <
.001. Die mittlere Posttest-Symptomatik lag damit in der KV T-Gruppe um geschitzt 6.57 Skalenpunkte niedriger als
in der Kontrollgruppe.

Anwendungsbeispiel Umweltpsychologie

Eine Posttest-Varianzanalyse ergab nach Abschluss der Intervention einen geringeren Stromverbrauch in der Feed-
backgruppe als in der Kontrollgruppe ohne Feedback, b = -6.57, SE = 1.04, 95%-KI| [-8.81, -4.34], t(14) = -6.30, p
< .001. Der mittlere Posttest-Stromverbrauch lag in der Feedbackgruppe somit um geschétzt 6.57 Einheiten niedriger
als in der Kontrollgruppe.
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

® Kovarianzanalyse der Posttest-Daten mit Pretest-Daten als Kovariate im Rahmen des ALM

® Verringerung residueller Variabilitdt im Vergleich zur Posttest-Varianzanalyse = Sensitivitat 1

® Korrektur fiir Pretest-Gruppenunterschiede im Sinne adjustierter Posttest-Gruppenmittelwerte

vgl. Crager (1987), Frison and Pocock (1992), Chen (2006)
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Strukturelle Modellform
Fir i =1,...,n Proband:innen seien ;i und y;; die Pretest- bzw. Posttest-Daten.

Der Pretestwert y;( iibernimmt in diesem Modell die Rolle der Kovariate ;o aus dem allgemeinen Kovarianzanalyse-

modell.
Dann hat das Posttest-Kovarianzanalysemodell mit Pretest-Kovariate die strukturelle Modellform

yi1 = Bo + B12i + Bayio + €; (4)

; *= 0 fiir Proband:in i in Kontrollgruppe

. =1 fir Proband:in 7 in Treatmentgruppe

T
® g ~N (0, 02> u.i.v.
Parameterbedeutungen

Bo Erwartungswert der Kontrollgruppe

B Erwartungswertunterschied zwischen Kontrollgruppe und Treatmentgruppe
Bo Steigungsparameter der Pretest-Kovariate
o2 Variabilitat der Posttest-Daten
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Designmatrixform fiir das Anwendungsbeispiel

Y71
Y81

y=XB+tes =

Yoa1
Y101
Y111
Y121
Y131
Y141
Y151
Y161

mit
e; ~ N(0,02) u.iv. fir

Y10
Y20
Y30
Y40
Ys0
Y60
Y70
Y80
Yoo
Y100
Y110
Y120
Y130
Y140
Y150
Y160

[ e el T e T i T O e o
o = = = OO0 0 00 00

Bo
B1
B2

€1
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€11

i=1,...,ns e~ N(0,0%1)

(6)
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Modellevaluation fiir das Anwendungsbeispiel

D = read.csv("3-Daten/pre-post.csv", row.names = 1) # Dateneinlesen
M = Im(Post ~ Gruppe + Pre, data = D) # Modellformulierung und -schitzung
coefs = summary(M)$coefficients # Parameterschétzer
ci = confint(M, level = 0.95) # Konfidenzintervalle
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl) KI.u KI.o
(Intercept) 16.7200 9.2050 1.816 0.0924293 -3.1662 36.6061
GruppeTreatment -5.7452 1.1466 -5.011 0.0002383 -8.2222 -3.2682
Pre 0.3856 0.2604 1.481 0.1624561 -0.1769 0.9482

= Geschatzter Erwartungswertunterschied zwischen Treatment- und Kontrollgruppe: -5.75 (£ 1.15)
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Visualisierung fiir das Anwendungsbeispiel
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

Modellschatzer-basierte Pradiktion der Posttest-Gruppenmittelwerte fiir marginalen Pretest-Mittelwert
® Marginaler Pretest-Mittelwert = Mittelwert der Pretest-Daten (iber beide Gruppen
1 n
Yo==> vio (7)
n 4
i=1
® Modellschitzer-basierte Pradiktion der Posttest-Gruppenmittelwerte (K: Kontrolle, T: Treatment)
.C Bo
Y1 10 g -
G- )
Yy 11 g -
B2

® Bedingte Antwort auf die Frage nach den Gruppenmittelwerten bei angenommenen identischen Pretest-Daten
® “Wenn die Pretest-Daten beider Gruppen identisch wéren, was waren dann die Posttest-Gruppenmittelwerte?”
® = Marginaler Mittelwert der Pretest-Daten als Schatzer fiir interventionsunabhingigen Pretest-Erwartungswert

® Auch als Expected / Conditional / Estimated / Population Marginal Means bezeichnet

vgl. Goodnight and Harvey (1978), Searle, Speed, and Milliken (1980), Lenth (2016)
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

D = read.csv("3-Daten/pre-post.csv", row.names = 1)  # Dateneinlesen

M = 1n(Post - Gruppe + Pre, data = D) # Modellformulierung und -schatzung
beta_hat = M$coefficients # Betaparameterschatzer

y_0_bar = mean(D$Pre) # Marginaler Mittelwert Pretest-Daten
X_p = matrix(c(1,1,0,1,y_0_bar,y_0_bar), nrow = 2) # Pradiktionsdesignmatrix

y_1_bar_adj = X_p %*/ beta_hat # Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

Adjusted marginal means
Kontrolle : 29.9
Treatment : 24.2

library (emmeans) # R Paket fir adjustierte Gruppemmittelwerte
AMM = emmeans (M, "Gruppe") # Adjustierte Gruppenmittelwerte

Gruppe  emmean  SE df lower.CL upper.CL
Kontrolle 29.9 0.761 13 28.3 31.5

Treatment 24.2 0.761 13 22.5 25.8

Confidence level used: 0.95
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

Visualisierung fiir das Anwendungsbeispiel

2 /
22 °
.
20 T T T 1
30 32 34 36 38 40
Pretest
Kontrollgruppe, e Treatmentgruppe, ,—y= XB

Pretest-Kontrollgruppenmittelwert, 4 Pretest-Treatmentgruppenmittelwert, Bl Marginaler Pretest-Mittelwert

Adjustierter Posttest-Kontrollgruppenmittelwert, ¢ Adjustierter Posttest-Treatmentgruppenmittelwert

Interventionsforschung | © 2026 Dirk Ostwald CC BY 4.0 | Folie 29



Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Dokumentation

Anwendungsbeispiel Klinische Psychologie

Eine Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Symptomatik als Kovariate zeigte nach Abschluss der Intervention eine
geringere depressive Symptomatik in der KV T-Gruppe als in der Wartelistenkontrollgruppe, b = -5.75, SE = 1.15,
95%-Kl [-8.22, -3.27], t(13) = -5.01, p < .001. Bei einem gemeinsamen marginalen Pretestwert betrugen die
adjustierten Posttest-Mittelwerte 29.9 in der Kontrollgruppe und 24.2 in der KVT-Gruppe. Die KVT-Gruppe wies
somit auch nach Adjustierung fiir die Pretest-Symptomatik eine geschétzt 5.75 Skalenpunkte geringere depressive
Symptomatik auf.

Anwendungsbeispiel Umweltpsychologie

Eine Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Stromverbrauch als Kovariate ergab nach Abschluss der Intervention einen
geringeren Stromverbrauch in der Feedbackgruppe als in der Kontrollgruppe ohne Feedback, b = -5.75, SE = 1.15,
95%-KI [-8.22, -3.27], t(13) = -5.01, p < .001. Bei einem gemeinsamen marginalen Pretestwert lagen die adjustierten
Posttest-Mittelwerte bei 29.9 in der Kontrollgruppe und 24.2 in der Feedbackgruppe. Der Stromverbrauch war in der
Feedbackgruppe somit auch nach Adjustierung fiir den Pretest-Stromverbrauch geschitzt 5.75 Einheiten geringer.
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

Geringe Pretest-Gruppenmittelwertsunterschiede = Geringer Effekt der Posttest-Gruppenmittelwertadjustierung
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

GroBe Pretest-Gruppenmittelwertsunterschiede mit Verstirkung des Posttest-Gruppenmittelwertsunterschieds
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

GroBe Pretest-Gruppenmittelwertsunterschiede mit Verringerung des Posttest-Gruppenmittelwertsunterschieds
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

Geringe Pretest-Posttest-Korrelation = Geringer Effekt der Posttest-Gruppenmittelwertadjustierung
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Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte unterscheiden sich von tatsachlichen Posttest-Gruppenmittelwerten
(nur) dann stark, wenn sich die Pretest-Daten der Zielvariablen zwischen den Gruppen stark unterscheiden und

die Pretest-Posttest-Korrelation groB ist.

Wenn sich die Pretest-Daten der Zielvariablen zwischen den Gruppen nicht unterscheiden, fiihrt auch eine starke
Pretest-Posttest-Korrelation nicht zu einem Unterschied zwischen adjustierten und tatsachlichen Gruppenmittel-

werten.

In randomisierten kontrollierten Studien (“Experimentellen Designs”) ist der Zweck der Randomisierung gerade

die Minimierung von Unterschieden zwischen Gruppen in den Pretest-Daten.

In randomisierten kontrollierten Studien sollten in der Regel die adjustierten Posttest-Gruppenmittelwerte also

nur wenig von den tatsichlichen Posttest-Gruppenmittelwerten abweichen.

Die Bestimmung adjustierter Posttest-Gruppenmittelwerte im Rahmen einer Posttest-Kovarianzanalyse mit
Pretest-Kovariate ist also insbesondere bei nicht-randomisierten Studien (“quasiexperimentellen Designs”) mit

erheblichen in den Pretest-Daten bestehenden Gruppenunterschieden sinnvoll.

vgl. Maxwell, Delaney, and Kelley (2018), Kapitel 9
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Einfihrung

Posttest-Varianzanalyse

Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Change-Score-Varianzanalyse

Linear-Mixed-Model-Analyse

Selbstkontrollfragen
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Change-Score-Varianzanalyse

Change-Score-Varianzanalyse

® Change-Scores werden auch als Gain-Scores oder Difference-Scores bezeichnet

® Einfaktorielle Varianzanalyse/Zweistichproben-T-Test-Analyse der Posttest-Pretest-Differenzen

® Riickfiihrung bivariater Proband:innendaten (Pre, Post) auf univariates MaB (Posttest-Pretest)

® Langanhaltende Debatte zur Validitit und Aquivalenz beziiglich Posttest-Kovarianzanalyse

vgl. z.B. Lord (1967), Allison (1990), Maris (1998)
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Change-Score-Varianzanalyse

Strukturelle Modellform
Fiir i = 1,...,n Proband:innen seien y;i und y;1 die Pretest- bzw. Posttest-Daten. Weiterhin seien
Yi1 — Yio 9
die Differenzen von Posttest- und Pretest-Daten.
Dann hat das Change-Score-Analysemodell die strukturelle Modellform
Yi1 —Yi0 = Bo + B1x; +€; (10)
mit

0 fiir Proband:in ¢ in Kontrollgruppe

® x,; := 1 fiir Proband:in 7 in Treatmentgruppe
® g ~N (0, a2> u.i.v.

Parameterbedeutungen

Bo Erwartungswert der Posttest-Pretest-Differenzen in der Kontrollgruppe
B Erwartungswertunterschied der Posttest-Pretest-Differenzen zwischen Kontroll- und Treatmentgruppe

o2 Variabilitat der Posttest-Pretest-Differenzen zwischen Proband:innen
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Change-Score-Varianzanalyse

Designmatrixform fiir das Anwendungsbeispiel

Y11 — Y10 10 €1

Y21 — Y20 10 €2

Y31 — Y30 10 €3

Y41 — Y40 10 €4

Y51 — Y50 10 €5

Y61 — Y60 10 €6

Y71 — Y70 10 e7
Y= XBtee | YstTUs0 [ |10 (ﬂo) 4| e 1)

Y91 — Y90 1 1] \A €9

Y101 — Y100 11 €10

Y111 — Y110 11 €11

Y121 ~ Y120 11 €12

Y131 — Y130 11 €13

Y141 — Y140 11 €14

Y151 — Y150 11 €15

Y161 — Y160 11 €16

mit

e~ N(0,0%) uiv. firi=1,...,n s e~ N(014,0%I15) (12)
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Change-Score-Varianzanalyse

Modellevaluation fiir das Anwendungsbeispiel

D = read.csv("3-Daten/pre-post.csv", row.names = 1) # Dateneinlesen

D$CS = D$Post - D$Pre # Change-Score-Berechnung

M = 1m(CS ~ Gruppe, data = D) # Modellformulierung und -schétzung
coefs = summary(M)$coefficients # Parameterschétzer

ci = confint(M, level = 0.95) # Konfidenzintervalle

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) KI.u KI.o
(Intercept) -4.934 0.8151 -6.053 0.0000297 -6.682 -3.186
GruppeTreatment -4.426 1.1527 -3.840 0.0018042 -6.898 -1.954

= Geschatzter Erwartungswertunterschied zwischen Treatment- und Kontrollgruppe: -4.43 (4 1.15)
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Change-Score-Varianzanalyse

Visualisierung fiir das Anwendungsbeispiel

Posttest-Pretest-Differenzen
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Change-Score-Varianzanalyse

Dokumentation

Anwendungsbeispiel Klinische Psychologie

Eine Change-Score-Varianzanalyse zeigte eine stirkere Abnahme der depressiven Symptomatik in der KVT-Gruppe
als in der Wartelistenkontrollgruppe, b = -4.43, SE = 1.15, 95%-KI [-6.90, -1.95], t(14) = -3.84, p = .002. Die
mittlere Posttest-Pretest-Differenz betrug -4.93 Skalenpunkte in der Kontrollgruppe und -9.36 Skalenpunkte in der
KVT-Gruppe. Die depressive Symptomatik nahm in der KVT-Gruppe somit im Mittel um geschétzt 4.43 Skalenpunkte
starker ab als in der Kontrollgruppe.

Anwendungsbeispiel Umweltpsychologie

Eine Change-Score-Varianzanalyse ergab eine stirkere Verringerung des Stromverbrauchs in der Feedbackgruppe als in
der Kontrollgruppe ohne Feedback, b = -4.43, SE = 1.15, 95%-KI [-6.90, -1.95], t(14) = -3.84, p = .002. Die mittlere
Posttest-Pretest-Differenz betrug -4.93 Einheiten in der Kontrollgruppe und -9.36 Einheiten in der Feedbackgruppe.
Der Stromverbrauch ging in der Feedbackgruppe somit im Mittel um geschitzt 4.43 Einheiten starker zuriick als in
der Kontrollgruppe.
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Change-Score-Varianzanalyse

Spezielle Aquivalenzen der bisher betrachteten Modelle fiir i = 1,...,n

Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate Yi1 = B + Brz; + Bayio + €;
Posttest-Varianzanalyse Yi1 =Bo+ Bz +e;
Change-Score-Varianzanalyse Yi1 — Yi0 =Bo+Brz;+e;

Fiir das Posttest-Kovarianzanalysemodell mit Pretest-Kovariate gelte 35 := 0

® Dann gilt
yi1 =Bo +B1z; +0-yo+ & =Bo+ Brz; +&; (13)

und das Posttest-Kovarianzanalysemodell ist dquivalent zum Posttest-Varianzanalysemodell.
Fiir das Posttest-Kovarianzanalysemodell mit Pretest-Kovariate gelte 35 := 1
® Dann gilt

yi1 = Bo + Brzi + 1 Y0+ = Bo+ P12 + Yio + € < ¥i1 — Yio = Bo + Pra; +&; (14)

und das Posttest-Kovarianzanalysemodell ist dquivalent zum Change-Score-Varianzanalysemodell.

Allgemeinere Einsichten in die Beziehungen zwischen den hier betrachteten Modellen erlaubt an spaterer Stelle die

bivariate Analyse des Gruppenx Zeitpunkt-Linear-Mixed-Models mit zufélligen Proband:inneneffekt
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Change-Score-Varianzanalyse

Lord Paradox

® Divergierende Resultate bei Posttest-Kovarianz- und Change-Score-Varianzanalyse
® & Divergierende Resultate bei unterschiedlichen “Korrekturen” fiir Pretestunterschiede
® Insbesondere bei Pretest-Gruppenunterschieden (“Quasiexperimenten”) bedeutsam

® Letztlich unterschiedliche korrekte Antworten auf unterschiedliche Fragen

Lord Paradox Beispiel Annahmen

® Parallelgruppen-Pretest-Posttest-Design

® Kein Effekt der Treatment- bzw. Kontrollintervention
® Pretest-Gruppenerwartungswertunterschiede

® Positive Pretest-Post-Korrelation

Lord Paradox Beispiel Resultate

® Change-Score-Varianzanalyse zeigt keinen Gruppenunterschied der Veranderung

® Mit Pretest-Kovariate adjustierte Posttestmittelwerte zeigen Gruppenunterschied

vgl. Lord (1967), Fitzmaurice (2001), Wainer and Brown (2006)
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Change-Score-Varianzanalyse

Lord Paradox

Beispiel Datengeneration

set.seed(0) # Zufallszahlengeneratorzustand
library (MASS) # Multivariate Normalverteilung

n_1 = 100 # Anzahl Proband:innen Kontrollgruppe
n_2 = 100 # Anzahl Proband:innen Treatmentgruppe
n =n1+n2 # Gesamtanzahl Proband:innen

P # Proband:innen ID

gruppe = c(rep("Kontrolle", n_1), rep("Treatment", n_2)) # Gruppenfaktor

mu_1 = matrix(c(25,25), nrow = 2) # Kontroll-Pre-Post-Erwartungswerte
mu_2 = matrix(c(30,30), nrow = 2) # Treatment-Pre-Post-Ervartungswerte
Sigma = matrix(c(4,1,1,4), nrow = 2) # Pre-Post-Kovarianzmatrix

Y = rbind(mvrnorm(n_1, mu_1, Sigma), mvrnorm(n_2, mu_2, Sigma)) # Datensatz

D = data.frame(P = P, Gruppe = gruppe, Pre = Y[,1], Post = Y[,2]) # Dataframe

write.csv(D, "3-Daten/pre-post-lord.csv") # Speichern
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Change-Score-Varianzanalyse

Lord Paradox

Kontrolle fiir Pretest-Unterschiede durch Change-Score-Analyse

D = read.csv("3-Daten/pre-post-lord.csv", row.names = 1) # Dateneinlesen

D$CS = D$Post - D$Pre # Change-Score-Berechnung

M1 = 1n(CS ~ Gruppe, data = D) # Modellformulierung und -schitzung
round (summary (M1) $coefficients,2) # Ausgabe

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) -0.11 0.23 -0.48 0.63
GruppeTreatment 0.12 0.33 0.36 0.72

= Geringer und nicht signifikanter Effekt von Treatment
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Change-Score-Varianzanalyse

Lord Paradox

Kontrolle fiir Pretest-Unterschiede durch Auswertung Pretest-adjustierter Posttest-Gruppenunterschiede

library (emmeans)

D = read.csv("3-Daten/pre-post-lord.csv", row.names = 1) # Dateneinlesen

M2 = lm(Post - Gruppe + Pre, data = D) # Modellformulierung und -schitzung

M2a = emmeans (M2, "Gruppe") # Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte
summary (M2a) # Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwerte

Gruppe  emmean  SE df lower.CL upper.CL
Kontrolle 25.7 0.265 197 25.2 26.2
Treatment 29.4 0.265 197 28.9 29.9

Confidence level used: 0.95

pairs(M2a) # Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwertsdifferenz
contrast estimate SE df t.ratio p.value
Kontrolle - Treatment -3.72 0.455 197 -8.181 <0.0001

= Adjustierte Posttest-Gruppenmittelwertsdifferenz signifikant unterschiedlich
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Change-Score-Varianzanalyse

Lord Paradox

Beispiel Visualisierung

Change-Score-Analyse Posttest-Kovarianzanalyse
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Change-Score-Varianzanalyse

Lord Paradox

Fragestellung bei Change-Score-Varianzanalyse

® “Gibt es einen Erwartungswertunterschied in der Pre-Post-Veranderung zwischen Kontrolle und Treatment?”
® Die Frage wird unabhangig von, d.h. gemittelt iiber alle, méglichen Pretestwerte gestellt.

® In diesem Sinn ist die Fragestellung bei Change-Score-Varianzanalyse “unbedingt” bzw. “marginal”.

® Die Fragestellung ist die entscheidende Fragestellung in der Evaluation von Interventionen.

Fragestellung bei Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate und adjustierten Posttest-Gruppenmittelwerten

® “Gibt es einen Posttest-Erwartungswertunterschied zwischen einer Kontrollgruppenproband:in und einer Treat-
mentgruppenproband:in mit identischem Pretest-Wert?"

® Die Frage wird explizit bedingt auf einen der méglichen Pretestwerte gestellt.

® In diesem Sinn ist die Fragestellung bei Posttest-Kovarianzanalysen “bedingt” bzw. “conditional”.

® Bestehen Pretestunterschiede zwischen Gruppen und haben zwei Proband:innen den gleichen Pretestwert (z.B.
den marginalen Pretestgruppenmittelwert), so sind sie per Definition beziiglich ihrer Gruppenerwartungswerte
untypisch und der Regression-zur-Mitte-Effekt induziert adjustierte Posttest-Gruppenunterschiede, die den
Pretestunterschieden dhneln.

® Die Fragestellung ist bei der Evaluation von Interventionen nicht entscheidend und im ldealfall gibt es in

randomisierten Designs sowieso keine Pretestgruppenunterschiede beziiglich der primaren Zielvariablen.

vgl. Fitzmaurice (2001)
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Change-Score-Varianzanalyse

Lord Paradox und Regression-zur-Mitte-Effekt

Intuitive Erlduterung

® Eine Proband:in habe einen festen Gruppenerwartungswert p beziiglich der primaren Zielvariable.

® Fiir die Pretest- und Posttestfehlervariablen gelte ;9 ~ N(0,02) und e;1 ~ N(0,02), also V(g;0) = V(e;1)
® In der Pretest-Messung zeige sich ein hoher Wert y,g = i + €;0 durch einen hohen Fehlerbeitrag ;.

® Hohe Abweichungen von g;5 ~ N (0, &2) von 0 sind unwahrscheinlicher als geringe Abweichungen.

® Der Pretestwert fiir die Proband:in ist also beziiglich des Gruppenrerwartungswerts untypisch.

® In der Posttest-Messung ist £;1 mit hoher Wahrscheinlichkeit geringer als £;(, da auch ;1 ~ N (0, 02)

® Damit ist aber auch y;; = p + &;; mit hoher Wahrscheinlichkeit geringer als y;(.

® Bedingt auf y;( zeigt sich eine durch den Zufallsfehler induzierte Reduktion in der priméren Zielvariablen.

Marginal, d.h. gemittelt iiber viele Proband:innen gleichen sich positive und negative Effekte dieser Art aus.
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Change-Score-Varianzanalyse

Lord Paradox und Regression-zur-Mitte-Effekt

Formale Erlauterung

® Gegeben sei fiir 0'(%0 = o-?] = o2

()=~ (0) ()
Yi1 " U%o ‘7%1

® Dann gilt nach dem Theorem zu den bedingten Normalverteilungen

2
E(yi1lyio) = 1+ —3- (yi0 — 1)
11

Clyio, vi1)

Vi) VoM (16)
C(Wio, vi1)
V(yi1)v/V(yio)

= 1+ p(¥i0, Yi1)(Yio — Ho)

=pt (yio — 1)
® Mit [p(y;0,¥i1)| < 1 folgt dann
E(yi1|yi0) — 1 < yio — 1 < E(yin — 1lyio) < yio — K (17)

® Gegeben den Pretest-Wert ;) ist die erwartete Abweichung des Posttest-Wertes 7,1 vom Posttesterwartungswert
also geringer als die Abweichung des Pretest-Wertes y;; vom Pretesterwartungswert, sofern |p(v;0, v;1)| < 1,
also entsprechend |p(g;0,€;1)| < 1.
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Einfihrung

Posttest-Varianzanalyse

Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Change-Score-Varianzanalyse

Linear-Mixed-Model-Analyse

Selbstkontrollfragen
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Linear-Mixed-Model-Analyse

Aktuell priferierte Analyseform, vgl. Detry and Ma (2016), Yu et al. (2022)

Parameter fiir Gruppeneffekte, Zeitpunkteffekte, Gruppen x Zeitpunkt Interaktionen
Durch Hinzunahme von Random-Effects ergibt sich eine Vielzahl méglicher Analysemodelle
Fiir einen Uberblick und einen systematischen Vergleiche, siehe Tango (2017)

Generell variable Kombinationen von Fixed- und Random Effekten méglich

Fokus hier auf einem Pretest-Posttest-LMM nach Crager (1987) und Chen (2006)

Fokus hier auf Beziigen zu den bisher betrachteten Modellen
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Strukturelle Modellform
Fir i = 1,...,n Proband:innen seien ¥, und ;1 die Pretest- bzw. Posttest-Daten.

Dann hat das Gruppenx Zeitpunkt-LMM mit zufélligem Proband:inneneffekt die Form

yio = Bo + B1z; +bi + &0
(18)
yi1 = Bo + Brx; + Ba + B3z + by + &4
mit
® z; := 0 fiir Proband:in i in Kontrollgruppe
® g, :=1 fiir Proband:in ¢ in Treatmentgruppe
® go~N (O,o‘?) und ;1 ~ N (O,Gg) u.i.v.
® b~N (0, ag) u.iv.
Parameterbedeutungen
Bo Erwartungswert im Pretests der Kontrollgruppe
B Erwartungswertunterschied im Pretest zwischen Kontroll- und Treatmentgruppe
Bo Erwartungswertunterschied zwischen Posttest und Pretest in der Kontrollgruppe
B3 Unterschied der Posttest-Pretest-Erwartungswertunterschiede zwischen Kontroll- und Treatmentgruppe
Ug Varianz der Fehlerterme in Pretest und Posttest in Kontroll- und Treatmentgruppe
a? Varianz des zufélligen Proband:innen-spezifischen Intercepts
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Designmatrixform fiir Proband:innen i = 1,2,3,9,10, 11 des Anwendungsbeispiels

y=XB+Zb+e

Y10 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 €10

Y11 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 e

Yoo 1 0 0 0 01 0 0 0 0 €20

Yor 1 0 1 o0 01 0 0 0 0]/b €21

Y30 1 0 0 0 Bo 0 0 1 0 0 0 by €30
slw ||t 0o v ooffm]| o 0o 1 0 0 offby| |ex (19)

Yoo 11 0 0f]fBge 0 0 0 1 0 O0f]bg €90

Yo1 11 1 1| \Bs 0 0 0 1 0 0f]by 01

Y100 1 1 0 0 00 0 0 1 of\bpy €100

Y101 11 1 1 00 0 0 1 0 €101

Y110 1 1 0 O 0O 0 0 o0 0 1 £110

Y111 11 1 1 o 0 0 0 0 1 £111

mit

e~ N(019,02I15) und b ~ N(0g, Ug[g) u.v. (20)
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Expressivitat der Fixed-Effects des Modells - Erwartungswerte

B=(3,0,-1,0)" B=(3, -1, -1,0)
4 4
Kontrolle Kontrolle
* Treatment « Treatment
3 3
2
1
0
-1
Pretest Posttest Pretest Posttest
B=(3.0, -1, -1)" B=(3,-1,-1,-1)"
4 4
Kontrolle Kontrolle
3 . *  Treatment 3 «  Treatment

Pretest Posttest Pretest Posttest
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Modellevaluation fiir das Anwendungsbeispiel

library(tidyverse)
D = read.csv("3-Daten/pre-post.csv", row.names = 1)
D =
values_to =
D$Zeit =

# Dateneinlesen

D %>% pivot_longer(cols = c(Pre, Post), names_to = "Zeitpunkt", # Zeitpunktkodierung

factor (D$Zeitpunkt, levels = c("Pre", "Post"))

nyw)

# Zielvariablenkodierung

# Zeitfaktor-Kodierung

P Gruppe Zeitpunkt Y Zeit
1 Kontrolle Pre 37 Pre
1 Kontrolle Post. 32 Post.
2 Kontrolle Pre 31 Pre
2 Kontrolle Post. 32 Post.
3 Kontrolle Pre 37 Pre
3 Kontrolle Post 33 Post
4 Kontrolle Pre 38 Pre
4 Kontrolle Post 31 Post
5 Kontrolle Pre 37 Pre
5 Kontrolle Post 29 Post
6 Kontrolle Pre 32 Pre
6 Kontrolle Post. 27 Post.
7 Kontrolle Pre 34 Pre
7 Kontrolle Post 28 Post.
8 Kontrolle Pre 35 Pre
8 Kontrolle Post 29 Post
9 Treatment Pre 34 Pre
9 Treatment Post 24 Post
10 Treatment Pre 31 Pre
10 Treatment Post. 23 Post.
11 Treatment Pre 32 Pre
11 Treatment Post 26 Post
12 Treatment Pre 32 Pre
12 Treatment Post 21 Post
13 Treatment Pre 34 Pre
13 Treatment Post 22 Post
14 Treatment Pre 34 Pre
14 Treatment Post. 25 Post.
15 Treatment Pre 34 Pre
15 Treatment Post. 24 Post.
16 Treatment Pre 35 Pre
16 Treatment Post 25 Post
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Modellevaluation fiir das Anwendungsbeispiel

library(nlme) # nlme

D = read.csv("3-Daten/pre-post.csv", row.names = 1) # Dateneinlesen

D = D %>% pivot_longer(cols = c(Pre, Post), names_to = "Zeitpunkt", # Zeitpunktkodierung
values_to = "Y") # Zielvariablenkodierung

D$Zeit = factor(D$Zeitpunkt, levels = c("Pre", "Post")) # Zeitfaktor-Kodierung

M = 1me(Y ~ Gruppe*Zeitpunkt, data = D, random = ~ 1 | P) # LMM

X = model.matrix(M,D) # Fixed-Effects-Designmatrix

z = model.matrix(~ M$groups[[1]] - 1) # Random-Effects-Designmatrix

beta_hat = M$coefficients$fixed # Fixed-Effects-Schitzer

b_hat = M$coefficients$random$P # Random-Effects-Schétzer

s_eps_hat = M$sigmax*2 # Varianzkomponentenschitzer

s_b_hat = diag(getVarCov(M)) # Varianzkomponentenschitzer

ci = intervals(M, level = 0.95, which = "fixed") # Konfidenzintervalle

beta_hat : 30.31 -6.57 4.93 4.43

b_hat :1.15 -0.49 1.22 1.16 0.27 -1.74 -1.11 -0.46 0.3 -0.87 0.49 -1.23 -0.19 0.43 0.18 0.87

sigsqr_b_hat : 1.63

sigsqr_eps_hat 1 2.66

Approximate 95% confidence intervals

Fixed effects:
lower est. upper

(Intercept) 28.74 30.31 31.88
GruppeTreatment -8.79 -6.57 -4.35
ZeitpunktPre 3.19 4.93 6.68

GruppeTreatment:ZeitpunktPre 1.95 4.43 6.90
= Signifikanter Gruppe x Zeitpunkt-Effekt
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Visualisierung fiir das Anwendungsbeispiel
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Dokumentation

Anwendungsbeispiel Klinische Psychologie

Eine Linear-Mixed-Model-Analyse mit festen Effekten fiir Gruppe, Zeitpunkt und Gruppe x Zeitpunkt sowie zufélligem
Proband:inneneffekt zeigte einen signifikanten Gruppe x Zeitpunkt-Effekt, b = -4.43, SE = 1.15, 95%-KI [-6.90,
-1.95], t(14) = -3.84, p = .002. Die mittleren Werte lagen in der Kontrollgruppe bei 35.25 im Pretest und 30.31
im Posttest sowie in der KVT-Gruppe bei 33.10 im Pretest und 23.74 im Posttest. Der negative Interaktionseffekt
entspricht einer um geschétzt 4.43 Skalenpunkte stérkeren Posttest-Pretest-Abnahme der depressiven Symptomatik in
der KVT-Gruppe.

Anwendungsbeispiel Umweltpsychologie

Eine Linear-Mixed-Model-Analyse mit festen Effekten fiir Gruppe, Zeitpunkt und Gruppe x Zeitpunkt sowie zufélligem
Proband:inneneffekt ergab einen signifikanten Gruppe x Zeitpunkt-Effekt, b = -4.43, SE = 1.15, 95%-KI [-6.90,
-1.95], t(14) = -3.84, p = .002. Der mittlere Stromverbrauch lag in der Kontrollgruppe bei 35.25 im Pretest und 30.31
im Posttest sowie in der Feedbackgruppe bei 33.10 im Pretest und 23.74 im Posttest. Der negative Interaktionseffekt
entspricht einer um geschitzt 4.43 Einheiten stirkeren Posttest-Pretest-Verringerung des Stromverbrauchs in der
Feedbackgruppe.
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse

Uberblick und Hauptaussagen

(1) Marginale Datenverteilung des LMMs fiir Proband:in 7

= Induktion von Fehlerkovarianz durch zuféllige Proband:inneneffekte

(2) Induktion des Change-Score-Varianzanalyse-Modells

= Change-Score Varianzanalyse als Differenzvariante des LMMs

(3) Posttest-Kovarianzanalysemodell mit Pretest-Kovariate als bedingte Verteilung der Change-Scores

= Kovarianzanalyse als spezialisierte Change-Score-Analyse
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(1) Marginale Datenverteilung des LMMs fiir Proband:in ¢

Fiir Proband:in ¢ hat das Gruppenx Zeitpunkt-LMM mit zufélligem Proband:inneneffekt die Designmatrixform

Bo
_ yiol _ (1 =z O 0 B1 1 ) €i0
y=XB+Zb+ee (y“) = (1 . xl) alt <1> (b;) + (E“) (1)

B3
mit
e~ N(02,02I5) und b~ N(0,02) u.v. (22)

Nach dem Theorem zur marginalen Datenverteilung des Linear-Mixed-Models gilt damit

Yy~ N(,uy,Ey) mit i, = X und = U%ZZT +0'312 (23)
also
Bo
1 z; O 0 B8 Bo + B
1y = i 1 0 144 (24)
Loz 1 z) | B Bo + B1z; + B + Bax;
B3
und

1 1 0 2 2 2 0 2 + 2 2
Ty =0} (1 1)+o2 =\ )T ) =TT LT (25)
1 0 1 oy ay 0 oz oy, oy + oz
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse

(1) Marginale Datenverteilung des LMMs fiir Proband:in ¢

Yio) _ n [ [Hio B0 Th (26)
Yi1 Hi1 U%o 0%1

wio = Bo + Br@; und piy = By + Bra; + Pa + Bax; (27)

Fiir Proband:in gilt also

mit

sowie

2 42 2 2 2 52 _ .2
oho =011 =0y + 0z und ofy =07y =0} (28)

2 2

y=XB+emte~n (%), (%00 0 (29)
2 2
0 910 %11

Man erkennt also, dass die Annahme eines zufilligen Proband:inneneffektes 7 in der Verteilung der Pretest- und

Aquivalent gilt also

Posttest-Daten von Proband:in ¢ eine Daten- und Fehlerkovarianz von
C(i0, ¥i1) = o = Clego, €i1) (309)

bzw. eine Daten- und Fehlerkorrelation von

2
(i yin) = Clinyi)  _ CWioya) _ _ %%  _ Cleg,ein) _ _ Cleios 511) = pleso, en)
o VV(Wi0) vV (yi1) Y(yio) o} + o2 V(eio) VV(€i0)v/Viein) o

induziert.
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse

(1) Marginale Datenverteilung des LMMs fiir Proband:in i fiir o, = 1, 0. = 0.01

6 4
(] 3 - °
.
4 — = oo
e 2 — o
E . g (.oo
24 s : g 14 .:w%
. H 0 o:
0 H
_1 —
° L]
-2 T T -2 T T T T 1
Pretest Posttest 0O 1 2 3 4 5 6
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse

(1) Marginale Datenverteilung des LMMs fiir Proband:in i fiir o, = 1, 0. = 100

6 ] 4 -
H
3 —
4 ° o o
(3 LN )
2 2 -
o - . L]
. : g : .
2 . : g1 .
o P
H a .
® 0 %
o ° : ©
: -1 .
-2 T T -2 T T T T 1
Pretest Posttest 0O 1 2 3 4 5 6
Pre
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(2) Induktion des Change-Score-Varianzanalyse-Modells durch lineare Transformation von Pre- und Posttest-Daten
Fiir den Change-Score fiir Proband:in ¢, also die Posttest-Pretest-Differenz

d.

i

= Yi1 — Yio (31)

betrachten wir die gemeinsame Verteilung des Zufallsvektors
2= (Y0, vi1, di) ¥ (32)

vor dem Hintergrund des Gruppenx Zeitpunkt-LMMs mit zufélligem Proband:inneneffekt. Dazu halten wir zunichst

fest, dass
1
z=AymitA:=| 0 1], (33)
—1
denn
0 ) Yio Yio
Ay=|0 1 (yzlo) = i1 =i (34)
1) W Yi1 — Yio d;
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(2) Induktion des Change-Score-Varianzanalyse-Modells durch lineare Transformation von Pre- und Posttest-Daten

Also gilt mit dem Theorem zu linearen Transformation normalverteilter Zufallsvektoren, dass

Hio o1 901\ 4T
z~N(py, 3,) mit p, =A und X, =A| 5 5 | AT (35)
Hi1 910 11

Speziell ergibt sich
Hy=

Hio
Hit
i1 — M40
(36)
Bo + B1;
(50 + B1x; + B2 + Baw;
Bo + B1xi + By + Bax; — (Bo + B1z;)
Bo + Br;
(50 + B1x; + Ba + Baw;
B2 + Baw;

Interventionsforschung | © 2026 Dirk Ostwald CC BY 4.0 | Folie 67



Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(2) Induktion des Change-Score-Varianzanalyse-Modells durch lineare Transformation von Pre- und Posttest-Daten

Weiterhin ergibt sich

%o g§1 10 -1
= 2"10 ) 2‘711 , (O 1 1)
910 ~ %0 %11~ %01
(37)
‘7%0 C’(%1 ”%1 *”%0
= ( ‘7%0 ‘7%1 "%1 *‘7%0
ot~ 950 o111~ 01 "%1*031*@7%0*"30)
U%o ‘731 ”31 *"30
= ( %o ot ot — %o
901~ %0 ot —o%  Th + o7 — 200,

Interventionsforschung | © 2026 Dirk Ostwald CC BY 4.0 | Folie 68



Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(2) Induktion des Change-Score-Varianzanalyse-Modells durch lineare Transformation von Pre- und Posttest-Daten

Ablesen der Marginalverteilung von d; = y;1 — y;0 ergibt damit mit

O'go + 0%1 - 20%1 = 20‘% +202 - 20’% =202 (38)
dass
Yi1 — Yio ~ N (Ba + B3z, 202) (39)
oder aquivalent
Yi1 — Yio = Ba + Bym; +&; mit ; ~ N (0,202) (40)

Umbenennen der Parameter durch
Ba = By, By > By und 202 1 o2 (41)

zeigt dann die Aquivalenz zur strukturellen Modellform der Change-Score-Varianzanalyse
Yi1 — Yio = Bo + B1a; +&; mite; ~ N (0,02). (42)

Das Change-Score-Varianzanalysemodell ist also das ALM, das sich durch Posttest-Pretest-Differenzbildung im
Gruppen x Zeitpunkt-LMM mit zufélligen Proband:inneneffekten ergibt. Man beachte die identische Parameterbe-
deutungen der entsprechenden Fixed-Effects-Parameter sowie die Tatsache, dass der Varianzeffekt der Posttest-
Pretest-Differenzen liber Proband:innen (a%) durch Differenzbildung innerhalb der Proband:innen aus dem Modell
entnommen wird.
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(3) Posttest-Kovarianzanalysemodell mit Pretest-Kovariate als bedingte Verteilung der Change-Scores

Wir betrachten schlieBlich die bedingte Verteilung der Posttest-Pretest-Differenzen gegeben die Pretest-Werte. Anhand
der gemeinsamen Verteilung (vgl. Gleichung (35)) von ;9,¥y;1 und d; ergibt sich mit dem Theorem zu bedingten
Normalverteilungen

dilyo ~ N (/’Ldi\yiov Edi\yi(J) (43)

Insbesondere ergibt sich mit pgq := p(Y;0, yi1) = 0(2]1/0%0, dass
Hdylyo = Hd; + C(dis yio)Y(wWio) ™ (yio — Hyy)

2 o
= B2 + B3z + (M) (yio = Bo — B1z;)
0

90
2 2
O, O,
= Bo + B3z; + (721 - 72[)) (yio — Bo — B17i)
%00 %00 (44)

= B + B3x; + (po1 — 1) (Y0 — Bo — B1;)

= Ba + Bax; + po1Yio — ¥io — Po1Bo + Bo — po1B1%; + Brw;
= Bo — po1Bo + B1zi — po1B1®i + B2 + B3z + po1Yio — Yio
= (1=po1)Bo + (1 — po1)B12i + B2 + B3z; + (po1 — )wio
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(3) Posttest-Kovarianzanalysemodell mit Pretest-Kovariate als bedingte Verteilung der Change-Scores
Weiterhin gilt

Sa;lyzo = Y(di) — Cdy, 9i0)V(wi0) ' Cluio, dy)

(”31 *"80)2

_ 2 2 2
=0p0 T 911 — 2051 — )
00

4 L 2 2 2 o 4 2 92 . 4
_ 900191190~ 2901%0 _ %01 — 2961%0 T %00

2 2
00 900

42 2 2 o 4 2 2 4
_ 900+ 911950 — 2951960 — %01 + 2901960 — %00

8o (45)
_ ot 080 — ”31
780
_ "’%1"%0 _ ”(74)1
2 2

900 00
4
— g2 901
=011 o
00
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(3) Posttest-Kovarianzanalysemodell mit Pretest-Kovariate als bedingte Verteilung der Change-Scores

Es ergibt sich also

4
g,
Yi1 — Yiol¥io ~ N ((1 —po1)Bo + (1= po1)Bi; + Ba + Bax; + (po1 — 1)yi0, 051 — 031 ) (46)
0o
bzw.

4
9 g,
Yi1 — Yiolvio = (1= po1)Bo + (1 — po1) Brz; + B2 + Baxi + (po1 — L)yso +&; mit e, ~ N (070% - 0—31) (47)
00
Nimmt man nun weiterhin an, dass es fiir die Pretestwerte keine Gruppenunterschiede gibt, also dass 31 := 0, so
erhalt man (vgl. Chen (2006), Seite 4163 oben)
Yi1 — Yiolvio = (L = po1)Bo + B2 + Bszi + (o1 — L)wio + &;
< Yi1 — Yiolvio = (1 = po1)Bo + B2 + B3x; + po1vio — Yio + & (48)
< vi1lyio = (1 = po1)Bo + B2 + Baz; + po1yio +&i
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Linear-Mixed-Model-Analyse

Bivariate Analyse
(3) Posttest-Kovarianzanalysemodell mit Pretest-Kovariate als bedingte Verteilung der Change-Scores
Umbenennen der Parameter durch

4
g,
(1= po1)Bo + B2 - By, B3 B, po1 > Bo und o3y — 721 P o? (49)
00

zeigt dann die Aquivalenz zur strukturellen Modellform der Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Yitlvio = Bo + B1z; + Bayio + &5 mit &; ~ N (0,02). (50)
Insbesondere zeigen sich dabei der auf den Pretest-Werten-bedingte Charakter dieses Modells sowie die Tatsache, dass
der Koeffizient der Pretest-Werte im Posttest-Kovarianzanalysemodell im hier betrachteten Spezialfall der Korrelation
7%

5 51
a§+a§ (51)

po1 = P(Yio, Yi1) =

der Pretest-Posttest-Werte bzw. Fehlervariablen entspricht (vgl. Theorem A.1 in Crager (1987)).
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Einfihrung

Posttest-Varianzanalyse

Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate

Change-Score-Varianzanalyse

Linear-Mixed-Model-Analyse

Selbstkontrollfragen
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Selbstkontrollfragen

1. Erlautern Sie die wesentlichen Charakteristika eines Parallelgruppen-Pretest-Posttest-Designs.
2. Nennen Sie vier mégliche Datenanalysen fiir Parallelgruppen-Pretest-Posttest-Designs.
3. Erlautern Sie das Modell der Posttest-Varianzanalyse.
4. Erlautern Sie das Modell der Posttest-Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate.
5. Erlautern Sie den Begriff der adjustierten Posttest-Gruppenmittelwerte.
6. Erlautern Sie die Bedeutung adjustierter Posttest-Gruppenmittelwerte fiir randomisierte (“experimentelle”) und
nicht-randomisierte (“quasiexperimentelle”) Studien.
7. Erlautern Sie das Modell der Change-Score-Varianzanalyse.
8. Geben Sie die speziellen Aquivalenzen zwischen den Modellen der Posttest-Varianzanalyse, der Posttest-
Kovarianzanalyse mit Pretest-Kovariate und der Change-Score-Varianzanalyse wieder.
9. Erlautern Sie das Lord Paradox.
10. Erlautern Sie den Regression-zur-Mitte-Effekt.

11. Erlautern Sie das Gruppen X Zeitpunkt-LMM mit zufilligem Proband:inneneffekt
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