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Over dit boek

Open Methodologie en Statistiek, OpenMenS, is een Open Access boek van de Open Universiteit. Naast
secties over methodologie en statistiek bevat het secties over de operationele kant van wetenschappelijk
onderzoek binnen de psychologie, zoals werken binnen de Algemene Verordening Gegevensbescherming
en volgens de principes van Open Science. Het boek is beschikbaar via https://openmens.nl.

Software voor onderzoek

De onderzoekspractica zijn zoveel mogelijk software-onafhankelijk. Deze keuze is gemaakt omdat elk
softwarepakket sterke en zwakke punten heeft, en bovendien software komt en gaat. De nadruk in de
meeste cursussen ligt op jamovi en SPSS, maar studenten kunnen ook R gebruiken.

De analyses worden niet besproken in dit boek. In plaats daarvan maken we gebruik van RosettaforOU,
een open access boek waarin voor verschillende analyses staat hoe deze kunnen worden uitgevoerd in
verschillende software-pakketten. Het RosettaforOU bboek is hier te vinden: RosettaforOU.

Daarnaast zijn we bezig met het uitwerken van een boek met meer praktische handleidingen, die wel
belangrijk zijn voor het doen van onderzoek, maar niet passen in dit theoretische boek. Dit boek vind
je hier: Onderzoek in de praktijk
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Andere bronnen
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• Het Learning Statistics with R boek van Danielle Navarro is een uitgebreid tekstboek over sta-
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PDF) via https://learningstatisticswithr.com/book/.

• Het Learning Statistics with jamovi boek is een aanpassing van Danielle Navarro’s boek Learning
Statistics with R voor jamovi door David Foxcroft.

• Het Statistisch Handboek Studiedata is gebaseerd op de Nulhypothese Significantie Toetsings-
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variabelen te toetsen. Het SHS bevat analysescripts in R en Python.

Licentie en colofon

Dit boek heeft op dit moment nog geen uitgever en wordt vrijgegeven onder de CC-BY-NC-SA licentie.
Dat betekent dat het boek vrij gedeeld en gekopieerd mag worden; dat (delen van) het boek mogen
worden opgenomen in andere werken, als maar duidelijk is welke delen uit dit boek komen en er maar
duidelijk naar dit boek wordt verwezen; maar dat zulke afgeleide werken, of (delen van) het boek, niet
mogen worden verkocht, zonder uitdrukkelijke toestemming.

De auteurs en de makers en licenties van gebruikte afbeeldingen, datasets, en R packages staan in de
appendix.

Nonlineair

Dit is geen lineair geschreven boek. Het is een referentiewerk dat wordt gebruikt voor het onderwijs in
Methodologie en Statistiek in het Psychologie-curriculum aan de Open Universiteit. De hoofdstukken
zullen daarom soms verwijzen naar latere of vroegere hoofdstukken.

In ontwikkeling

Dit is een levend boek: dat betekent dat er niet, zoals bij conventionele boeken, edities zijn die elke
paar jaar uitkomen, maar dat diezelfde veranderingen gaandeweg worden aangebracht. In de cursussen
worden steeds een statische PDF gehangen die geldt als lesmateriaal voor die cursus. Studenten kunnen
ook met de online versie op https://openmens.nl werken. In de online versie kunnen in de loop van de
inschrijfduur wijzigingen plaatsvinden, al zal het lesmateriaal voor een betreffende cursus nooit tijdens
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De eerste hoofdstukken in dit boek zijn in 2020 geschreven. Het boek is op dit moment nog in ont-
wikkeling, en er zullen dus nog hoofdstukken en secties worden ingevuld en bijkomen. Soms wordt er
daarom al verwezen naar hoofdstukken die nog niet zijn geschreven. Dit gebeurt dan vanuit hoofdstuk-
ken die in een cursus zijn opgenomen die als instromingseis heeft dat bepaalde voorgaande cursussen
zijn afgerond. In die gevallen wordt dus verwezen naar hoofdstukken die stof bevatten die al in eerdere
cursussen is behandeld.

Studenten die constateren dat zij de stof die logischerwijs wordt behandeld in zo’n hoofdstuk niet
langer beheersen, wordt aangeraden die voorgaande cursussen eerst weer te bestuderen.
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Een concreet voorbeeld: in de hoofdstukken over validiteit, die worden behandeld in Onderzoeksprac-
ticum cross-sectioneel onderzoek, wordt verwezen naar het hoofdstuk waar steekproevenverdelingen
en betrouwbaarheidsintervallen worden uitgelegd. Dit is stof die wordt behandeld in het eerste onder-
zoekspracticum, Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (vroeger Onderzoekspracticum inleiding
data-analyse). Deze stof vormt geen lesstof voor Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek,
maar dient wel bekend te zijn voor studenten die deze cursus volgen, omdat afronding van Onder-
zoekspracticum inleiding onderzoek/data-analyse een ingangseis is.
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Hoofdstuk 1

Wetenschap

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– ontologie en epistemologie
– empirie en theorie
– fundamentaal en toegepast onderzoek
– technologie.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Inleiding in de wetenschappelijke methode (PB2802)
– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

1.1 Inleiding

Dit open access boek wordt gebruikt in het onderwijs van de Open Universiteit. Universiteiten geven
wetenschappelijk onderwijs. Maar wat betekent dat, als iets wetenschappelijk is? Wat is wetenschap?
Over die vraag zijn al veel boeken geschreven, en het is een van de centrale vraagstukken binnen
de wetenschapsfilosofie. Hoe je wetenschap ziet wordt onder andere bepaald door je ontologische en
epistemologische uitgangspunten.

1.2 Ontologie en epistemologie

Allereerst moet duidelijk zijn wat je bestudeert. Ontologie haakt hierop in. Ontologie of zijnsleer
onderzoekt wat is, of accurater, of datgene waarvan we aannemen dat het er is, er ook echt is, en wat
het dan is. Klinkt abstract en vaag? Dat is het ook. Een extreme ontologische positie kan helpen om
het uit te leggen.

19



20 HOOFDSTUK 1. WETENSCHAP

Het ontologisch idealisme gaat ervan uit dat er geen onafhankelijke natuurlijke wereld bestaat, geba-
seerd op het uitgangspunt dat het voor geen enkel mens mogelijk is om ooit te bewijzen dat er iets
anders bestaat dan je eigen waarneming. De bekende film The Matrix speelt met deze ontologische
positie: de werkelijkheid is niet te onderscheiden van een simulatie van voldoende hoge kwaliteit.

Het ontologisch idealisme is een extreem standpunt: vaak wordt er wel vanuit gegaan dat er een
onafhankelijke natuurlijke wereld is. Dit heet ontologisch realisme. Maar, zelfs als je uitgaat van het
bestaan van zo’n onafhankelijke natuurlijke wereld ben je er nog niet: dan wordt de volgende vraag of
je die wereld kunt kennen.

De epistemologie of kenleer onderzoekt wat kennis is en hoe die verworven kan worden. Epistemologisch
scepticisme neemt hierin weer een extreem standpunt in, en stelt dat het nooit mogelijk is om iets te
weten (en dat er dus nooit iets geleerd kan worden over de natuurlijke wereld). Binnen de epistemologie
worden zeer veel stromingen onderscheiden die soms slechts genuanceerd van elkaar verschillen. Er
zijn drie groepen van zulke stromingen die vaak terugkomen in de psychologie.

De eerste omvat onder andere epistemologisch realisme. Het uitgangspunt is dat het mogelijk is om over
de natuurlijke wereld te leren. Het realisme stelt dat zaken zoals bijvoorbeeld zwaartekracht, bomen
en mensen in de natuurlijke wereld bestaan, onafhankelijk van ons. Op basis van epistemologisch
realisme zou je veronderstellen dat depressie bestaat in iemands psyche los van óf en hoe wij dat
kunnen vaststellen, en dat het in principe mogelijk is om er een objectief meetinstrument voor te
ontwikkelen.

De tweede epistemologische stroming die invloed heeft in de psychologie omvat onder andere het
sociaalconstructivisme. Het sociaalconstructivisme stelt dat kennis wordt geconstrueerd door sociale
interactie. Binnen deze stroming is een boom wat wij afspreken dat een boom is. Op basis van het
sociaalconstructivisme zou je veronderstellen dat depressie niet zomaar bestaat in iemands psyche los
van of en hoe dat door anderen kan worden vastgesteld. De vaststelling dat iemand depressief is, wordt
immers onvermijdelijk door mensen gedaan in interactie met andere mensen. De depressie wordt sociaal
geconstrueerd. Overtuigd sociaal realisten kunnen zelfs ontkennen dat zaken zoals zwaartekracht of
graniet bestaan los van hoe mensen erover denken.

De derde stroming is heel pragmatisch, en is gebaseerd op het uitgangspunt dat het minder uitmaakt
of iets echt waar is, maar dat het er vooral om gaat of het werkt. Hierbinnen vind je bijvoorbeeld
het pragmatisme, het instrumentalisme en het functioneel contextualisme. Vanuit deze benaderingen
maakt het niet uit of depressie objectief bestaat in iemands psyche. Als ervan uitgaan dat depressie
bestaat helpt om mensen te helpen, wordt dat uitgangspunt geaccepteerd als waardevol. Als het
bijvoorbeeld mogelijk is om een meetinstrument voor depressie te ontwikkelen, en dat meetinstrument
helpt te bepalen wie een bepaalde therapie moeten krijgen, en die therapie helpt om die mensen
gelukkiger te maken, dan is dat een succesvol geheel, bezien vanuit een pragmatisch standpunt. Of
dat meetinstrument iets meet dat echt bestaat, en of die therapie daar echt op intervenieert, is dan
niet belangrijk meer.

Zo’n pragmatisch standpunt is natuurlijk erg handig, want het maakt veel metafysische discussies
overbodig. Tegelijkertijd vereisen zulke pragmatische benaderingen een onvermijdelijke koppeling met
context-afhankelijke kaders zoals ethiek en moraliteit. In bovenstaand voorbeeld is de beoordeling van
zo’n meetinstrument als waardevol bijvoorbeeld een gevolg van het uitgangspunt dat mensen helpen
wenselijk is. Pragmatische perspectieven kaderen onderzoek dus altijd in een sociale, culturele, en
historische context.

1.3 Empirie en theorie

Net als de meeste wetenschappen is de psychologie een empirische wetenschap. Dat betekent dat zij
observatie, registratie en analyse gebruikt als instrumenten om te leren over de wereld. Om bruik-
bare informatie over patronen (bijvoorbeeld van menselijk gedrag) op te leveren is het belangrijk dat
de observaties systematisch worden verzameld. Als observaties niet systematisch worden verzameld,
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volgens een vooraf vastgestelde procedure, kunnen patronen net zo goed (onbewuste) keuzes van de
observator reflecteren als eigenschappen van het onderzoeksobject.

Als er veel observaties zijn verzameld, zijn daarin vaak patronen te ontwaren. Deze kunnen worden
beschreven in theorieën. Een wetenschappelijke theorie is bijna het omgekeerde van een theorie in de
betekenis in het dagelijks gebruik. In het dagelijks gebruik wordt gesteld dat iets ‘theoretisch’ is als
er weinig zekerheid over is. In een wetenschappelijke context zijn theorieën juist een beschrijving van
een patroon waar relatief veel zekerheid over is.

Een bekend voorbeeld is de evolutietheorie, die het fenomeen van evolutie verklaart . Dit fenomeen
komt naar voren uit veel empirische observaties, waaruit is af te leiden dat als er variatie tussen
organismen is, en als er selectie is op bepaalde kenmerken, die kenmerken zich door de populatie
zullen verspreiden in opeenvolgende generaties. Theorieën bevatten soms wetten: hiervan zijn veel
voorbeelden uit de natuurkunde en de scheikunde bekend, die vaak op het middelbaar onderwijs
worden onderwezen.

Naarmate meer bekend wordt over aspecten van de natuurlijke wereld, kunnen theorieën verder worden
uitgewerkt (en zelfs tot natuurwet worden verheven). Het wordt dan mogelijk om theorieën te gebruiken
om doelgericht delen van de natuurlijke wereld te manipuleren. Dit resulteert vaak in technologieën,
waar hieronder dieper op wordt ingegaan.

Empirisch onderzoek levert dus observaties op, en als die systematisch zijn verzameld, dan kunnen er
patronen in worden gevonden die ons iets vertellen over de wereld. Naarmate we meer leren over die
patronen kunnen ze worden beschreven in theorieën.

1.4 Fundamenteel en toegepast onderzoek

Wetenschappelijk onderzoek vindt plaats op een dimensie van fundamenteel naar toegepast. Toegepast
onderzoek staat in dienst van specifieke uitdagingen of problemen, terwijl fundamenteel onderzoek erop
is gericht om in het algemeen dingen te leren, of ze nu toepasbaar zijn of niet.

Toegepast onderzoek maakt vaak gebruik van bevindingen uit fundamenteel onderzoek en past deze toe
om een specifiek probleem in een specifieke context op te lossen. Resultaten van toegepast onderzoek
zijn daarom vaak heel informatief over die specifieke context, maar veel minder informatief over andere
contexten. In fundamenteel onderzoek wordt daarentegen vaak gezocht naar overstijgende patronen
die juist in meerdere contexten gelden.

Een voorbeeld van fundamenteel onderzoek met mensen is een studie die onderzoekt hoe groot het
effect van identificatie met een rolmodel is als rolmodellen worden ingezet om een waargenomen sociale
norm te veranderen. De uitkomsten uit zulk onderzoek kunnen worden gebruikt in toegepast onderzoek.
Bijvoorbeeld naar welke campagne om vaker handen te wassen beter werkt: een met rolmodellen waar
iedereen zich een beetje mee kan identificeren, of een met rolmodellen waar een kleine groep zich sterk
mee identificeert, maar veel andere mensen bijna niet.

1.5 Technologie

Wetenschap kan leiden tot vooruitgang in technologie. Soms worden beide begrippen verward. In po-
pulaire media wordt de term wetenschap vaak gebruikt om naar technologie te verwijzen, in plaats van
naar wetenschap. Wetenschappers zijn vaak vindingrijke personen die allerlei technologieën inzetten
om een probleem op te lossen. Ironisch genoeg is een technologie juist geen wetenschap, maar iets
dat mogelijk is als gevolg van wetenschap. Een voorbeeld van een technologie is een fiets: kennis van
zwaartekracht en mechanica maakt het mogelijk een efficiënt vervoersmiddel te ontwikkelen. Echter,
het bouwen van een fiets, het repareren van een fiets, of het upgraden van een fiets door er bijvoorbeeld
een beter zadel op te zetten behelzen geen van alle wetenschap.
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Een ander voorbeeld van een technologie is een pijnstiller: kennis van het menselijk lichaam maakt
het mogelijk om een medicijn te ontwikkelen. Echter, het synthetiseren van een tablet ibuprofen of
het innemen van zo’n tablet is geen beoefening van wetenschap.

Technologie staat hoog in aanzien. Daarom willen wetenschappers soms te snel naar technologische
ontwikkeling. Technologieën zijn voor een groot deel verantwoordelijk voor de hoge kwaliteit van leven
in veel landen, en technologie is overal. Technologie heeft dus veel positieve connotaties, en is bovendien
veel tastbaarder en concreter dan wetenschap. Omdat technologie meestal ontwikkeld wordt op basis
van wetenschappelijke bevindingen is de verwarring dus begrijpelijk. Technologie is te zien als een
soort legitimering van de wetenschap: het is een tastbaar resultaat dat ons leven vaak makkelijker en
prettiger maakt.

Dat het makkelijk is om technologie te zien als legitimering van wetenschappelijk onderzoek, en dat
technologie vaak waardevol is voor mensen, heeft twee nadelen. Ten eerste willen onderzoekers soms
te snel toe naar het ontwikkelen van technologie op basis van bevindingen in hun veld. Ten tweede
wordt soms een product gepresenteerd als wetenschappelijk onderbouwde technologie, terwijl het in
feite niet is gebaseerd op wetenschappelijke inzichten. Niet alleen wordt technologie dus soms gezien als
legitimering van wetenschap, ook het vertrouwen in wetenschap wordt soms misbruikt om een product
of methode extra geloofwaardigheid te verlenen.

Zulk misbruik is niet altijd even makkelijk te herkennen. Sowieso vereist het herkennen van onterechte
wetenschappelijke claims vaak expertise in het betreffende veld; maar bij sommige soorten onderzoek
is dat nog eens extra lastig. Waarom dit lastig is in de Psychologie wordt uitgelegd in het hoofdstuk
Psychologie.

https://openmens.nl/psychologie


Hoofdstuk 2

Psychologie

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– nadenken over mensen
– patronen herkennen
– psychologische technologie
– wetenschappelijke integriteit in psychologisch onderzoek.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Wetenschap

2.1 Inleiding

De psychologie is zowel de naam van een wetenschap als van het object van studie van die wetenschap:
de menselijke psychologie. Hieronder vallen bijvoorbeeld waarnemen, voelen, en denken. Psychologie
overlapt met andere wetenschappen, zoals de biologie (bijvoorbeeld met betrekking tot de ongeveer
90 miljard zenuwcellen waaruit onze hersenen bestaan), filosofie (bijvoorbeeld met betrekking tot de
studie van het bewustzijn), en met andere sociale wetenschappen zoals sociologie, anthropologie, en
onderwijswetenschappen.
Psychologie is in zeker zin een paradoxale wetenschap. Iedereen voelt zich nauw verbonden en zeer
bekend met het onderwerp van studie: iedereen neemt waar, voelt en denkt. Intuïtief voelt het alsof
we prima kunnen nadenken over wat we zelf en wat anderen denken en voelen. We redeneren allemaal
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over waarom mensen dingen doen. Maar in feite staat de wetenschap nog in de kinderschoenen en
begrijpen we nog maar heel weinig van de menselijke psychologie. Tegelijkertijd vereist het redeneren
over waarom mensen dingen doen op basis van theorieën en evidentie uit de psychologie verregaande
specialisatie.

Nadenken over jezelf en anderen gaat prima, maar het is geen betrouwbare methode om inzicht te
krijgen in hoe mensen functioneren. Dit komt onder andere omdat mensen door miljoenen evolutie
uitzonderlijk goed zijn in het opmerken van patronen. Onze waarneming is erop gericht om onze
omgeving zo snel mogelijk te categoriseren, maar hierin kunnen we ook makkelijk fouten maken. Dit is
een belangrijke constatering in de context van wetenschappelijk onderzoek. In dit hoofdstuk bespreken
we enkele aspecten van de psychologie die van belang zijn voor de methodologie van onderzoek.

2.2 Abstracte patronen herkennen

Vaak nemen we de wereld maar in delen waar: een dier staat bijvoorbeeld half achter een boom.
Daarom zijn we getraind om de ontbrekende onderdelen in te vullen. Door die invulling neem je een
volledig hert waar, ook al zie je alleen de kop en het gewei. Ons brein compenseert dus voor gebrekkige
waarneming door zelf in te vullen. Maar daardoor nemen we ook vaak patronen waar die niet bestaan.
Visuele illusies zijn hier een goed voorbeeld van. Kijk bijvoorbeeld eens naar de kunstwerken die
Akiyoshi Kotaoka maakt en via zijn Twitter account deelt: https://twitter.com/akiyoshikitaoka.

Het herkennen en invullen van patronen gebeurt niet alleen voor geluiden en beelden, maar ook voor
meer abstracte onderdelen van de wereld. Dit vindt onder andere plaats door middel van conditio-
nering. De experimenten van Pavlov zijn hiervan een bekend voorbeeld. Klassieke conditionering is
een leerproces waardoor een organisme (zoals een mens) leert om bepaalde stimuli te koppelen aan
een in principe ongerelateerde gebeurtenis. De honden in Pavlov’s experimenten leerden het patroon
herkennen dat ze eten konden verwachten als er een belletje klonk (zie Figuur 2.1).

Figuur 2.1: Klassieke conditionering: een hond kwijlt als ze eten ziet (1) maar niet als een bel klinkt
(2); door herhaaldelijk het eten en de bel tegelijk aan te bieden (3) worden deze gekoppeld, zodat de
hond na verloop van tijd eten verwacht en gaat kwijlen als de bel rinkelt (4).

Het herkennen van abstracte patronen via klassieke conditionering is nuttig. Dieren die leren om
alvast weg te rennen wanneer ze het gebrul van een roofdier horen, ondanks dat het gebrul zelf ze

https://twitter.com/akiyoshikitaoka
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niets kan doen en ze nog nergens een roofdier hebben gezien, hebben meer overlevingskansen dan
organismen die eerst met eigen ogen willen zien of dat gebrul echt wel van een roofdier komt. Maar
helaas is dit leerproces waarbij stimuli aan gebeurtenissen gekoppeld worden geen garantie dat alleen
echt bestaande, oorzakelijke verbanden worden geobserveerd. De hond die denkt dat het belletje eten
veroorzaakt is hier een voorbeeld van: belletjes leiden niet tot eten. In plaats daarvan is er een derde
factor, de onderzoeker, die beiden ‘veroorzaakt’.

Bij mensen zijn er veel voorbeelden van soortgelijke denkfouten. Een bekend voorbeeld is de constate-
ring dat er meer mensen zich melden met kwallenbeten als er meer ijs wordt verkocht. Wellicht bevat
ijs bepaalde voedingsstoffen die door kwallen worden opgepikt en hen aantrekken. Zo’n scenario klinkt
best plausibel, en dat is een probleem. Het is namelijk gebaseerd op de aanname dat de twee obser-
vaties (hoeveel ijs er wordt verkocht, en hoeveel kwallenbeten er worden gemeld) een oorzaak-gevolg
relatie hebben. Maar in dit geval worden beiden verklaard door het weer. Bij mooi weer kopen mensen
vaker een ijsje en gaan ze vaker zwemmen, waardoor ze dus vaker door kwallen worden gebeten.

In deze situatie geldt de uitspraak ‘correlatie impliceert geen causatie’. Correlatie staat hier synoniem
voor ‘relatie’ en ‘causatie’ staat voor een oorzaak-gevolgrelatie. Deze uitspraak zegt dus ‘dat er een
verband is tussen twee dingen, is nog geen reden om aan te nemen dat een van de twee het andere
veroorzaakt.’ Tegelijkertijd hebben mensen de neiging om verbanden toch op die manier waar te nemen.

Deze neiging is waarom de wetenschappelijke methode zo belangrijk is. Zonder een systematische
aanpak en een zorgvuldige, onafhankelijke, verantwoordelijke, eerlijke en transparante manier van
onderzoek doen is het heel makkelijk om je te laten misleiden door patronen waarvan je denkt ze te
zien. Maar er is nog een reden waarom het toepassing van de wetenschappelijke methode belangrijk
is in de psychologie. Daar gaan we in de volgende paragraaf op in.

2.3 De complexe mens in een complexe wereld

Een uitdaging van onderzoek naar mensen is dat de menselijke psychologie complex is. Iedereen die
wel eens heeft gereflecteerd op de eigen manier van denken en doen, dat van hun naasten en van andere
mensen, zal bevestigen dat mensen veelzijdig en complex zijn en dat iedereen anders is. Hoewel er veel
overeenkomsten zijn, zijn er ook heel veel verschillen. Die individuele verschillen zijn lang niet altijd
het onderwerp van studie: vaak wordt juist geprobeerd om algemene processen in kaart te brengen,
en dan manifesteert het feit dat deze bij iedereen net iets anders zijn zich als ruis.

Ook de wereld is complex: de tijd verstrijkt, het weer verandert, seizoenen veranderen, soms wordt er
aan de weg gewerkt, soms breekt er een pandemie uit. Er zijn ontelbaar veel invloeden op de menselijke
psychologie en de toestand waarin een mens zich bevindt. Zelfs wanneer mensen meedoen aan een
onderzoek gebeurt er ontzettend veel tegelijk. Ook dit manifesteert zich vaak als ruis, oftewel meetfout
(zie hoofdstuk Betrouwbaarheid). De signaal-ruisverhouding is vaak zo laag dat de effecten maar heel
klein zijn. Dat maakt onderzoek lastig, want hoe kleiner een effect is, hoe meer gegevens er nodig zijn
om het effect te kunnen detecteren.

Bovendien zijn mensen anders dan bijvoorbeeld planten. Als je bijvoorbeeld een studie doet naar hoe
gerst groeit, dan denkt die gerst niet na over de situatie waarin die zich bevindt. Gerst heeft geen
opvattingen over de meetinstrumenten die worden gebruikt. Als je een gerstveld blootstelt aan een
auditieve stimulus, is de reactie waarschijnlijk altijd precies hetzelfde.

Voor mensen geldt dat niet: diezelfde auditieve stimulus kan een breed scala aan reacties uitlokken
– en die reacties hangen deels af van de inkadering. Als je deelnemers vertelt wat er gaat gebeuren,
zal hun reactie anders zijn dan als je ze verrast. Hoe je omgaat met deelnemers en hun gedachten en
gevoelens, zelfs als deze niet direct verband houden met de studie, manifesteren zich dus ook als ruis.

Kortom, mensen zijn een lastig onderzoeksonderwerp.

https://openmens.nl/betrouwbaarheid
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2.4 Psychologische technologie

Wetenschappelijke disciplines zoals de natuurkunde, scheikunde en geneeskunde hebben duidelijke
technologieën afgeleverd. Voor de psychologie is dit minder duidelijk, hoewel ook hier er een grote
behoefte is aan technologie.

Veel van de problemen waar onze maatschappij mee te maken heeft ontstaan door menselijk gedrag
en de menselijke psychologie. Depressie, burn-out en angststoornissen verlagen de kwaliteit van leven
van honderdduizenden mensen in Nederland. Daarnaast sterven er mensen vroegtijdig als gevolg van
alcoholgebruik, roken, gebrek aan lichaamsbeweging of een ongezond dieet. Ook bij de verspreiding,
of beperking, van pandemieën speelt menselijk gedrag een heel grote rol.

Voor sommige van deze zaken heeft de psychologie technologieën ontwikkeld. Psychotherapie is een
voorbeeld van een psychologische technologie, net zoals de gedragsveranderingsmodellen die worden
gebruikt om preventiecampagnes te ontwikkelen. Voor deze voorbeelden zijn er decennia aan onder-
zoek beschikbaar. Het aantal studies naar verschillende therapievormen is enorm – zelfs het aantal
literatuurstudies die de resultaten van deze studies samenvoegen, is onzettend groot.

Maar de roep om ‘psychologische technologie’ is soms ook sterk op gebieden waar nog weinig evidentie
is. Zoals eerder beschreven, hebben veel mensen op basis van hun dagelijkse leven soms de ervaring
dat ze goed inzicht hebben in andere mensen en zichzelf. Het resultaat is dat er psychologische
technologieën worden ontwikkeld en verkocht die niet gebaseerd zijn op wat inmiddels bekend is over
de menselijke psychologie. Soms wordt er achteraf onderzoek gedaan naar die methoden. Maar je
kunt je afvragen of het doel van dit onderzoek dan niet meer gericht is op het vinden van bewijs voor
effectiviteit, in plaats van om de effectiviteit objectief te onderzoeken.

Een tweede complicatie in de ontwikkeling van goede psychologische technologieën is dat sommige
onderzoekers soms een toepassing promoten die zij zelf hebben ontwikkeld op basis van hun eigen on-
derzoek. Soms verdienen de onderzoekers geld aan de toeassing of ontlenen hier prestige of status aan,
terwijl ze tegelijkertijd onderzoek naar hun eigen toepassing blijven doen. Ook in die gevallen speelt
er belangenverstrengeling, waardoor de onderzoekers soms niet meer open staan voor de mogelijkheid
dat hun eigen ontwikkelde psychologische technologie niet werkt.

Bij toegepast onderzoek bestaat dus het risico dat onderzoek niet wordt ingezet om een vraag te
beantwoorden, maar om een vooropgesteld antwoord te krijgen. Een handige (sarcastische) handleiding
voor hoe ‘je bewijst dat je ontwikkelde therapie effectief is’ wordt gegeven door Cuijpers en Cristea
(2016). Uiteraard werd dit allang gedaan voordat die handige handleiding werd gepubliceerd. Zie Stoll
et al. (2020) voor een mooi overzicht van de hoeveelheid ‘spin’ die wordt toegepast om in onderzoek
naar therapievormen aan te tonen dat de onderzochte therapievorm werkt, ook als de resultaten dat
niet laten zien.

Het toepassen van de wetenschappelijke methode, waarbij systematisch data worden verzameld vol-
gens een vooropgesteld plan, en waarbij de vooraf vastgestelde analyses worden uitgevoerd om de
onderzoeksvraag te beantwoorden, verkleint deze risico’s.

2.5 Wetenschappelijk onderzoek in de psychologie

Zoals gezegd is het makkelijk om in ruis patronen waar te nemen en is er soms sprake van belangen-
verstrengeling. Om het risico op verstoorde resultaten te verkleinen is het van groot belang om bij
wetenschappelijk onderzoek in de psychologie bepaalde procedures te volgen.

De te volgen procedures komen deels voort uit de vijf basisprincipes die zijn vastgesteld in de Ne-
derlandse gedragscode wetenschappelijke integriteit, die bij gebrek aan een beter acroniem onthouden
kunnen worden als ZOVET:

• Zorgvuldigheid
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• Onafhankelijkheid
• Verantwoordelijkheid
• Eerlijkheid
• Transparantie

Deze principes worden in meer detail besproken in het hoofdstuk Wetenschappelijke Integriteit.

In de psychologie is er sinds ongeveer 2010 hernieuwde aandacht voor het verbeteren van de weten-
schappelijke procedures om de kans op verstoring van onderzoeksresultaten te verkleinen. Dit wordt
in meer detail besproken in het hoofdstuk Open Science. Er zijn twee specifieke procedures die vaak
terugkomen.

De eerste is preregistratie. Dit betekent dat de methode, procedures, analyseplannen en steekproef-
berekeningen worden vastgelegd en openbaar gemaakt voordat een studie start. Op de eerste plaats
maakt dit het overzichtelijker voor de onderzoekers om te beseffen dat ze afwijken van die planning,
waardoor ze deze aanpassingen beter kunnen documenteren en onderbouwen. Bovendien verkleint
preregistratie publication bias, het fenomeen dat wetenschappelijke tijdschriften vaak alleen onderzoek
met ‘positieve uitkomsten’ willen publiceren. De preregistraties maken het mogelijk om, bijvoorbeeld
bij het maken van een literatuuroverzicht, ook de studies te vinden die journals niet willen publiceren.
Preregistratie wordt in meer detail besproken in het hoofdstuk Preregistratie.

De tweede belangrijke procedure binnen psychologisch wetenschappelijk onderzoek is full disclosure:
het geven van volledige openheid door alle materialen, data en andere producten van een studie open-
baar te maken. Hierdoor kunnen andere wetenschappers de data hergebruiken, de analyses controleren
en eventueel verbeteren, en kunnen ook materialen zoals vragenlijsten eenvoudig worden hergebruikt.
Het produceren van vragen bijvoorbeeld, kan veel tijd en energie kosten, en dat is meestal gemeen-
schapsgeld. De geproduceerde vragen moeten dus ook openbaar gemaakt worden, zodat deze efficiënt
hergebruikt kunnen worden.

https://openmens.nl/integriteit
https://openmens.nl/open-science
https://openmens.nl/preregistratie
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Hoofdstuk 3

Constructen

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– wat constructen zijn
– psychologische constructen
– hoe constructen worden gemeten
– validiteit en betrouwbaarheid van constructen
– meetmodellen

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Wetenschap
– Psychologie

3.1 Inleiding

Psychologen bestuderen mensen, of beter gezegd, wat mensen doen, waarnemen, voelen, en denken.
Wat mensen doen, wordt bepaald door hun hersenen, en is het gevolg van onder andere waarneming,
gevoel en gedachten. Als er vanuit wordt gegaan dat het gedrag van mensen wordt bepaald door hun
hersenen, en het gevolg is van zintuigelijke informatie, gevoelens, en gedachten dan zou het informatief
zijn om die zintuigelijke informatie, gevoelens en gedachten in het brein te bestuderen. Het probleem
hierbij is echter dat de hersenen bestaan uit ongeveer 90 miljard neuronen die elk met gemiddeld 7000
andere neuronen zijn verbonden. Er bestaat geen manier om rechtstreeks te observeren wat al die
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neuronen precies doen. Bovendien kunnen neuronen ongeveer 200 keer per seconde ‘vuren’ (andere
neuronen activeren of inhiberen). Zelfs als het mogelijk zou zijn om alle neuronen te observeren, dan
zou het opslaan van de benodigde data heel snel uit de hand lopen.

Zaken als persoonlijkheid, hoe mensen beslissingen nemen, hoe mensen stress ervaren en met stress
omgaan, en waarom sommige mensen graag een glas wijn drinken zijn dus niet rechtstreeks, via de
neuronen die daarbij betrokken zijn, te bestuderen.

Bij het bestuderen van mensen worden daarom vaak zogenaamde constructen bestudeerd. Maar wat
is zo’n construct? Hier zijn allerlei opvattingen over. We bespreken hier vier manieren om naar
constructen te kijken: als natuurlijk soorten, sociale soorten, praktische soorten en complexe soorten
(Fried, 2017).

3.2 Soorten: vier perspectieven op constructen

Er zijn vier ontologische perspectieven mogelijk op de aard van wat je bestudeert. Die ontologische per-
spectieven leiden tot een indeling van onderzoeksobjecten in de vier hierboven genoemde ontologische
soorten, die we hier kort zullen toelichten.

Natuurlijke soorten bestaan los van de mensheid, los van namen en definities. Atomen en moleculen
zijn hier voorbeelden van: de eigenschappen van water, 𝐻2𝑂, veranderen bijvoorbeeld niet als je het
anders noemt. Water is een natuurlijke soort. In veel wetenschappen worden vaak natuurlijke soorten
bestudeerd, maar meestal worden psychologische constructen niet als natuurlijke soort beschouwd.

Een andere ontologische soort is de sociale soort. Veel dingen bestaan niet los van wat mensen er van
vinden en ermee doen, maar worden juist uitgevonden door mensen om de wereld om hen heen overzich-
telijker te maken. Zo kun je ook de psychologsiche constructen zien. Persoonlijkheid is hier een voor-
beeld van: karaktertrekken zoals extraversie of openheid bestaan niet op dezelfde mens-onafhankelijke
manier als water bestaat. Het feit dat er meerdere definities van persoonlijkheid zijn, die soms vijf,
soms zes, of soms nog een ander aantal persoonlijkheidstrekken omvatten, is hier al een duidelijke
aanwijzing voor.

Je kunt psychologische constructen ook als praktische soort zien. Dan is het niet zo belangrijk meer
of ze wel echt als zodanig bestaan: hun waarde wordt dan ontleend aan hoe nuttig ze zijn. We
kunnen bijvoorbeeld een construct bedenken dat ‘methostatie’ heet. Dat kunnen we definiëren als het
gemiddelde van iemands scores op drie methoden-en-statistiekcursussen. Het moge duidelijk zijn dat
methostatie niet werkelijk bestaat in het hoofd van mensen. Tegelijkertijd kan het heel nuttig zijn om
iemands methostatie te berekenen als je het cijfer voor de bachelor- of masterthese wil voorspellen.

Tot slot zijn er de complexe soorten. Als je constructen ziet als een complexe soort zie je ze als een
verzameling eigenschappen die vaak samen voorkomen omdat ze elkaar wederzijds beïnvloeden. Als
iemand bijvoorbeeld van de smaak van koffie houdt, zal diegene waarschijnlijk (maar niet noodzakelijk)
ook van de geur van koffie houden; waarschijnlijk (maar niet noodzakelijk) koffie drinken gezellig
vinden; en waarschijnlijk (maar niet noodzakelijk) regelmatig koffie drinken. Deze combinatie van
eigenschappen zou je bijvoorbeeld samen het construct ‘koffieliefhebber’ kunnen noemen.

Dingen die tot dezelfde complexe soort behoren, hoeven niet altijd precies dezelfde eigenschappen te
hebben. Als je een stoel als een complexe soort ziet, dan zou je die kunnen definiëren als de volgende
verzameling eigenschappen: een horizontaal vlak van ongeveer 45 bij 45 centimeter, op ongeveer 45
centimeter hoogte, gedragen door vier poten, met een verticaal vlak van ongeveer 50 centimeter hoog
aan een zijde van het horizontale vlak geplaatst. Maar natuurlijk zijn er ook stoelen met drie poten,
of vijf; grotere en kleinere stoelen; en stoelen zonder rugleuning.

Psychologische constructen worden tegenwoordig steeds vaker onderzocht als complexe soorten, waarbij
ze worden gezien als een netwerk van eigenschappen. Mensen die extravert zijn, vinden vaak sociaal
gezelschap prettig, vinden sociale situaties vaak niet stressvol, praten vaak veel, staan vaak op de
voorgrond, en starten vaak gesprekken, om een paar eigenschappen te noemen. En andersom, als
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mensen sociale situaties stressvol vinden en niet graag op de voorgrond staan, is de kans dat ze veel
praten, sociaal gezelschap prettig vinden en vaak op de voorgrond staan al kleiner. Zo bezien beschrijft
‘extraversie’ een set van eigenschappen die vaak samen voorkomen.

3.3 Wat zijn psychologische constructen?

Er is geen correct antwoord op de vraag wat psychologische constructen zijn (behalve dan ‘we weten
het niet’). Het is onwaarschijnlijk dat constructen als een soort discrete, modulaire bouwsteentjes onze
psyche vormen (G.-J. Y. Peters & Crutzen, 2017). Psychologische constructen zijn niet vergelijkbaar
met bijvoorbeeld temperatuur, luchtdruk, of geluid; of met atomen of moleculen; of met cellen of
organen; of met soorten planten of onderdelen van een machine of een computerprogramma. Elk van
die vergelijkingen kan wel nuttig zijn bij het nadenken over psychologische constructen; maar het is
belangrijk te onthouden dat dit metaforen zijn, en dus geen beschrijvingen van de realiteit.

Er is geen ontologisch standpunt dat duidelijk het juiste perspectief biedt op psychologische constructen
(zie het hoofdstuk Wetenschap). Dit maakt psychologisch onderzoek natuurlijk niet eenvoudiger. We
bestuderen dingen die we niet rechtstreeks kunnen observeren, en waarvan je vaak niet eens kan zeggen
dat ze echt bestaan. Toch willen we die dingen meten en proberen we om ze te gebruiken om mensen
beter te begrijpen en voorspellen.

Het ontologische perspectief dat je hanteert met betrekking tot een psychologisch construct en de
definitie van dat construct bepalen samen hoe je na moet denken over het manipuleren en/of meten
van dat construct.

Omdat psychologische constructen niet rechtstreeks observeerbaar zijn (daarom worden ze ook wel
latente constructen genoemd), en omdat er allerlei verschillende ontologische posities te verdedigen
zijn, en omdat mensen zo goed zijn in patroonherkenning dat ze regelmatig patronen waarnemen die
niet bestaan, en omdat mensen zelf de ervaring hebben prima na te kunnen denken over hoe zijzelf
werken en hoe anderen werken, is het in de psychologie extra belangrijk om de wetenschappelijke
methode rigoreus toe te passen.

3.4 Een metafoor om over constructen na te denken

Een handige metafoor om over constructen te denken is een netwerk van psychologische constructen, dat
visueel kan worden weergegeven. Neem bijvoorbeeld ‘het eten van een ijsje’; mensen kunnen gesprekken
voeren over ijsjes, ze kunnen er herinneringen over ophalen, en hebben verschillende voorkeuren met
betrekking tot ijsjes, en een attitude ten opzichte van het eten van een ijsje; ook bestaan er normen
met betrekking tot het eten van een ijsje. Figuur 3.1 verschaft een metafoor om een stukje van de
psychologie rondom ‘het eten van een ijsje’ te visualiseren.

Een persoon bij wie de gedachte aan een ijsje het bovenstaande netwerk van psychologische aspecten
activeert, ziet ‘een ijsje eten’ blijkbaar in een bepaalde mate als iets goeds. De persoon ziet het in een
bepaalde mate als iets leuks; beschouwt het in een bepaalde mate als iets makkelijks; maar heeft ook
een bepaalde associatie met schuldgevoel.

We zouden nu een psychologisch construct kunnen definiëren met behulp van de aspecten van de
menselijke psyche die dat construct beschrijven. Stel dat we het construct ‘attitude ten opzichte van
het eten van een ijsje’ willen definiëren. We zouden dan bijvoorbeeld kunnen stellen dat die attitude
bestaat uit de mate waarin die persoon het eten van een ijsje evalueert als goed, onschadelijk en
voordelig. Een ander construct, ‘waargenomen normen met betrekking tot het eten van een ijsje’
kunnen we vervolgens definiëren als onder andere de mate waarin iemand denkt dat diens partner en
ouders het zouden goedkeuren als diegene een ijsje zou eten. Dit kunnen we vervolgens visualiseren
zoals in Figuur 3.2.

https://openmens.nl/wetenschap
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Figuur 3.1: Een metafoor voor constructen.
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Figuur 3.2: Attitude en Waargenomen Normen geïllustreerd.
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Deze visualisatie maakt het makkelijker om grondig na te denken over definities van constructen. Zou
bijvoorbeeld de mate waarin een ijsje eten volgens de etiquette is, niet ook deel uit moeten maken
van de norm? Of zou de mate waarin een ijsje eten interessant is niet ook deel uit moeten maken van
attitude?
Omdat constructen niet rechtstreeks observeerbaar zijn, moeten ze zodanig expliciet gedefinieerd zijn
dat de definitie helderheid geeft over de inhoud van het construct. Die definitie geeft daarom antwoord
op de vragen zoals in de vorige alinea gesteld.
Elke metafoor, die je kunt inzetten om grip te krijgen op de menselijke psychologie, heeft zijn beper-
kingen. Zo zijn de hier afgebeelde aspecten in zekere zin arbitrair; er zijn ook heel veel andere te
bedenken.
Ook kunnen sommige aspecten zelf nader gespecificeerd worden of wellicht juist worden samen geno-
men. Hoe gezond iemand iets vindt kan net zo goed worden opgesplitst in ‘fysieke gezondheid’ en
‘geestelijke gezondheid’, en ook die opdeling is arbitrair.
Als het goed is specificeert een theorie die een of meerdere constructen postuleert ook hoe die con-
structen kunnen worden onderzocht.

3.5 Operationaliseren versus meten

Omdat de menselijke psychologie niet rechtstreeks onderzocht kan worden, worden constructen gedefi-
nieerd die dan vervolgens wel gemeten kunnen worden. Dit proces bestaat uit twee stappen. De eerste
stap is operationalisatie van het construct: het specificeren van een of meer dingen die wél rechtstreeks
gemeten kunnen worden die informatief zijn voor het construct. De tweede stap is het selecteren of
ontwikkelen van een meetinstrument om die operationalisatie te meten. Een gegeven construct met een
gegeven definitie kan dus meerdere operationalisaties hebben; en voor een gegeven operationalisatie
kunnen meerdere meetinstrumenten bestaan.
Temperatuur, bijvoorbeeld, kun je operationaliseren als “het volume van kwik”. Dit kun je vervolgens
meten door een bepaalde hoeveelheid kwik in een dun buisje te stoppen, zodat je kunt zien of de kwik
uitzet. Je hebt dan een meetinstrument gemaakt voor die specifieke operationalisatie van temperatuur.
Omdat je de afmetingen van je buisje kent, weet je voor een gegeven niveau van kwik hoeveel volume
dat is. Je kunt nu bepaalde volumes definiëren als bepaalde temperaturen: je kunt bijvoorbeeld het
buisje in water laten zakken, en als het water kookt, besluiten dat het volume dat het kwik op dat
moment inneemt staat voor 100 graden. Of 212 graden (Fahrenheit). Of 373.2 graden (Kelvin).
Bij temperatuur heb je het voordeel dat er een “natuurlijke soort” bestaat die je kunt gebruiken om
meetinstrumenten te calibreren. Hoewel het waar is dat je verschillende definities kunt hebben van
wanneer de temperatuur waarmee water kookt wordt bereikt (bij het eerste luchtbelletje? Als de
luchtbelletjes een bepaalde omvang hebben? Als er een bepaalde hoeveelheid damp wordt geprodu-
ceerd?), maken die uiteindelijk maar relatief weinig uit voor waar je je markering zet. De kans dat
je de markering voor de temperatuur waarmee water kookt bij, bijvoorbeeld, 0 graden celcius zet,
is verwaarloosbaar. Je komt misschien uit op 97 graden celsius, of 106 graden celsius, maar dat is
tenminste grofweg in dezelfde richting, omdat het kookpunt van water een “natuurlijke soort” is.
In de psychologie bestaan dergelijke natuurlijke soorten niet. Mensen hebben geen kookpunt (tenmin-
ste, de meeste mensen niet). Laten we als voorbeeld het psychologische construct “attitude” nemen,
specifiek, “attitude ten opzichte van het eten van een ijsje”. Dit kunnen we operationaliseren als “de
mate waarin iemand het eten van een ijsje slecht of goed vindt”.
Die operationalisatie maakt het al een stuk concreter, maar om tot een meetinstrument te komen,
moeten we meer keuzes maken: we moeten een “buisje” kiezen. Laten we die keuzes zodanig maken
dat we een vraag krijgen waarbij mensen een van vijf vakjes aankruisen. Dit is hieronder geïllustreerd:
We nemen nu aan dat mensen die het eten van een ijsje goed vinden, een vakje aan de rechterkant
aankruisen, en mensen die het eten van een ijsje slecht vinden, een vakje aan de linkerkant. Maar we
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Voor mij is het eten van een ijsje... Heel slecht O O O O O Heel goed

hebben geen manier om deze schaal te ijken. Bij temperatuur kunnen natuurlijke soorten (e.g. het
kookpunt van water) worden gebruikt om de schaalverdeling te kalibreren, maar in de psychologie
kan dat niet. Daarom worden in de psychologie geen meeteenheden gedefinieerd, zoals graden celsius,
grammen, of liters. Wel worden vaak getallen gebruikt om de verschillende mogelijke responsen te
representeren: de vijf hokjes hierboven zouden bijvoorbeeld kunnen corresponderen met 1 tot en met
5.
Het gebrek aan meeteenheden en mogelijkheden om te ijken maken het meten van constructen proble-
matisch. Zonder mogelijkheid om een meetinstrument te calibreren is het niet mogelijk om te weten of
twee meetinstrumenten hetzelfde meten of niet, en of ze goed zijn geijkt of niet. Dit maakt het extra
belangrijk om bij het meten van psychologische constructen eerst twee zaken kraakhelder te hebben
voordat het mogelijk wordt om na te denken over meetinstrumenten.

Ten eerste moet er een duidelijke definitie van het betreffende construct zijn. Die definitie moet
duidelijk aangeven welke aspecten van de menselijke psychologie onder dat construct vallen, en welke
niet. Zonder duidelijke definitie weet je immers niet waar je het precies over hebt, laat staan dat je
een zinnige operationalisatie kunt specificeren.

Dat is het tweede: je moet een duidelijke operationalisatie hebben gedefinieerd. Als je een duidelijke
operationalisatie hebt gedefinieerd die helemaal consistent is met de definitie van het construct, kun
je gaan nadenken over een meetinstrument om die specifieke operationalisatie te meten.

Het doel van meetinstrumenten is om informatie te krijgen over een construct: het doel is om iets
te meten, en niet te veranderen. Dit wordt bereikt door mensen bloot te stellen aan een procedure
(en eventueel aan stimuli) en vervolgens een respons te registreren. Een voorbeeld is een vragenlijst,
waarbij stimuli worden aangeboden (vragen en antwoordopties) volgens een procedure (bijvoorbeeld
in een online vragenlijst, of op papier), waarbij het de bedoeling is dat de procedure en stimuli op
een bepaalde manier worden verwerkt door de deelnemers, zodat de respons die de mensen vertonen
informatie geeft over een psychologisch construct (meestal is het idee dat de antwoordoptie die mensen
aankruisen iets zegt over dat construct). Meetinstrumenten van psychologische constructen bestaan
uit een procedure, er kunnen één of meer stimuli zijn maar dat hoeft niet, en bovendien is er een
responsregistratie.

In dit boek noemen we een onderdeel van een meetinstrument dat een enkel datapunt oplevert een
“item”. Het simpelste meetinstrument bevat maar één item, en levert dus maar één datapunt op.
Laten we het voor nu bij zo’n één-item-meetinstrument houden.

3.6 Wat is een item?

We definiëren een item als een enkele responsregistratie, meestal vergezeld van een procedure om die
toe te passen, en bovendien bijna altijd vergezeld van een of meerdere stimuli. Voorbeelden van items
zijn:

• een afbeelding die in een computertaakje wordt getoond en waarbij de reactietijd wordt geregi-
streerd;

• een hartslagmeting;
• het antwoord van een deelnemers op een vijf-keuze-vraag.

Hoewel de informatie in dit hoofdstuk over alle soorten items gaat, zijn vragen in een vragenlijst het
makkelijkst als voorbeeld. We zullen daarom verder uitgaan van vragen in een vragenlijst. Voor een
vraag in een papieren vragenlijst zijn de drie componenten bijvoorbeeld als volgt ingevuld:
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• De responsregistratie gebeurt door middel van een pen en geprinte vakjes: deelnemers kruisen
het vakje aan dat correspondeert met het antwoord dat ze in gedachten hebben. De repons (het
gemeten gedrag) is dus het aankruisen van dat vakje.

• De stimuli zijn:

– de vraag (gedrukt in een bepaald lettertype, in een bepaalde kleur, op een bepaalde plek op
het papier)

– de vakjes die kunnen worden aangekruist om de respons te registreren
– eventuele labels bij die vakjes
– een eventuele inleiding of uitleg bij de vraag

• De procedure betreft in dit geval informatie over, bijvoorbeeld, de relatieve positionering van de
stimuli, of de manier waarop het item moet worden aangeboden. Zoals hier al duidelijk is, is de
indeling in stimuli en procedure soms arbitrair; je zou kunnen stellen dat lettertype onderdeel is
van de procedure, of van de stimulus.

Voor een vraag in een online vragenlijst zijn de drie componenten bijvoorbeeld als volgt ingevuld:

• De responsregistratie gebeurt door middel van een “human computer interface”, zoals een toet-
senbord, muis, of touchscreen. Hiermee selecteren deelnemers een van meerdere opties door de
cursor erheen te bewegen en te bevestigen met de spatiebalk, een muisklik, of door op de juiste
positie het scherm aan te raken.

• De stimuli zijn:

– de vraag (weergegeven in een bepaald lettertype, in een bepaalde kleur, op een bepaalde
plek op het scherm)

– de afbeeldingen die aangeven welke respons is geregistreerd
– eventuele labels bij die afbeeldingen
– een eventuele inleiding of uitleg bij de vraag

• De procedure betreft weer informatie over de manier waarop het item moet worden aangeboden
en informatie over de relatieve positionering van de stimuli.

3.7 Validiteit en betrouwbaarheid van items

De procedure, stimuli, en responsregistratie bepalen samen welke aspecten van de psychologie een rol
spelen bij het uiteindelijk produceren van de respons. Deze bepalen daarom de zogenaamde validiteit
van het item: of het item het construct ook echt meet. Dit wordt in meer detail besproken in hoofdstuk
Validiteit van Meetinstrumenten. Een valide item vereist eerst zogenaamde cognitieve validiteit: dat
de stimulus, procedure, en responsregistratie door de deelnemers worden geïnterpreteerd zoals ze zijn
bedoeld. Ook dit wordt in meer detail besproken in het hoofdstuk Validiteit van Meetinstrumenten.

Omdat de menselijke psychologie complex en uitgebreid is en omdat een enkel item maar één respons
registratie bevat, en vaak maar weinig stimuli (bijvoorbeeld een enkele vraag), is er vaak maar een heel
klein aspect van de menselijke psychologie betrokken bij het produceren van de respons. De meeste
constructen zijn breder gedefinieerd, dus de meeste meetinstrumenten bevatten meerdere items. Maar
voor nu blijven we even bij ons ene item.

Als je uitgaat van een item dat helemaal valide is (dat dus wordt geïnterpreteerd zoals bedoeld, en
waarbij de geregistreerde respons afhangt van het betreffende construct, en niet van andere construc-
ten), zal de respons toch nog willekeurig variëren van meting tot meting. Dat komt omdat er net zoals
bij een meting van gewicht, lengte, of temperatuur, ook bij het meten van psychologische constructen
meetfout is. Door toeval geven mensen soms net een wat ander antwoord. Meetfout is het complement
van betrouwbaarheid. Als een item 20% meetfout heeft, wordt gesteld dat de betrouwbaarheid .80
(dus, 80%) is. Dit wordt uitgebreider besproken in het hoofdstuk Betrouwbaarheid.

https://openmens.nl/validiteit-van-meetinstrumenten
https://openmens.nl/validiteit-van-meetinstrumenten
https://openmens.nl/betrouwbaarheid


3.8. MEERDERE ITEMS: MEETMODELLEN 37

Validiteit en betrouwbaarheid zijn geen kenmerken van een item, maar van een specifieke toepassing
van dat item. Neem bijvoorbeeld dit item om de attitude ten opzichte van het eten van een ijsje te
meten:

Voor mij is het eten van een ijsje... Heel slecht O O O O O Heel goed

Het idee van dit item is dat mensen het lezen en dan het antwoord aankruisen dat voor hen geldt.
Als het goed is speelt in dat proces het relevante construct (de attitude van mensen jegens het eten
van een ijsje) een rol, maar ook andere psychologische constructen spelen een rol: een bepaald niveau
van Nederlandse taalvaardigheid is nodig om de stimuli te verwerken, en een zekere mate van abstract
denken is nodig om de responsregistratie te begrijpen.

Dit item is dus niet voor iedereen even valide. Als dit item wordt ingevuld door iemand die geen
Nederlands spreekt, is de validiteit waarschijnlijk heel laag. De validiteit kan ook lager zijn voor mensen
die wel Nederlands spreken maar minder geletterd zijn. Net als validiteit, is ook betrouwbaarheid een
eigenschap van een gegeven toepassing van het item, niet van het item op zich. Als dit item bijvoorbeeld
wordt ingevuld in een zeer rumoerige omgeving is de meetfout wellicht groter.

3.8 Meerdere items: meetmodellen

Veel constructen zijn relatief breed, en hun operationalisaties zijn daarom vaak niet met een enkel item
te meten. Daarom bestaan psychologische meetinstrumenten vaak uit meerdere items, bijvoorbeeld
meerdere vragen. Als attitude ten opzichte van het eten van een ijsje breder zou zijn gedefinieerd, en
dus ook breder zou zijn geoperationaliseerd, dan zou ons meetinstrument bijvoorbeeld kunnen bestaan
uit deze twee items:

Voor mij is het eten van een ijsje... Heel slecht O O O O O Heel goed
Voor mij is het eten van een ijsje... Heel onprettig O O O O O Heel prettig

Elk item levert per toepassing bij een deelnemer een datapunt op, en meerdere items leveren dus
meerdere datapunten op. De responsen op de items uit het voorbeeld hierboven kunnen bijvoorbeeld
worden gerepresenteerd met 1, 2, 3, 4, of 5, en elke keer als we dit meetinstrument toepassen op een
deelnemer aan een studie krijgen we dus twee getallen. We hanteren hierbij de aanname dat iemand
die het eten van een ijsje heel slecht en heel onprettig vindt, twee keer het meest linkse vakje aankruist,
waardoor de twee datapunten die we krijgen twee keer een 1 zijn; terwijl iemand die het eten van een
ijsje heel goed en heel prettig vindt, twee keer het meest rechtse vakje aankruist, waardoor de twee
datapunten die we voor die deelnemer krijgen juist twee keer een 5 zijn.

Op dit moment wordt de vraag hoe we die twee getallen aggregeren. De simpelste manier is om ze te
middelen of op te tellen, maar dat gaat niet zo makkelijk: we zouden dan allerlei aannames maken,
en die moeten wel kloppen. Hiervoor wordt een zogenaamd meetmodel opgesteld. Een meetmodel
beschrijft wat voor soort construct we meten, op basis van onze ontologische positie ten opzichte van
dat construct.

Als wordt aangenomen dat een psychologisch construct een (onobserveerbare oftwel latente) natuurlijke
soort of een sociaal geconstrueerde soort is betekent dat vaak dat een zogenaamd reflectief meetmodel
wordt gebruikt. Er wordt dan aangenomen dat de scores op de items worden veroorzaakt door dat
construct: de aanname is dat de scores op de items een “reflectie” zijn van het onderliggende latente
construct, zoals geïllustreerd in Figuur 3.3. Maar, validiteit en betrouwbaarheid kunnen verschillen
van item tot item, dus niet elk item telt noodzakelijkerwijs even zwaar mee. Het ‘gewicht’ van elk item
moet dus worden bijgesteld afhankelijk van de meetfout en validiteit van dat item.

Als er geen aannames zijn over een onderliggend latent construct dat de scores op de items veroorzaakt,
maar het construct een praktische soort is, dan wordt het meetmodel omgedraaid. In dat geval wordt
het construct gedefinieerd als de scores op de items. In het zogenaamde formatieve meetmodel vormen
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Figuur 3.3: Een reflectief meetmodel.
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de scores het construct, zoals geïllustreerd in Figuur 3.4. In dat geval worden de gewichten toegekend
op basis van het aandeel dat het item in dat construct moet hebben.

Construct

Score op
item 1

Score op
item 2

Score op
item 3

Score op
item 4

Score op
item 5

Score op
item 6

Figuur 3.4: Een formatief meetmodel.

Tot slot kan worden aangenomen dat het construct een complexe soort is. In dat geval wordt niet aan-
genomen dat de scores op de items worden veroorzaakt door een onderliggend latent construct; en het
construct wordt ook niet gedefinieerd door de scores op de items. In plaats daarvan wordt gesteld dat
het construct bestaat uit een patroon van samenhang tussen verschillende aspecten van de menselijke
psychologie die elkaar wederzijds beïnvloeden. In dat geval is het meetmodel een netwerkmodel, waar
het construct bestaat uit de relaties tussen de items, zoals geïllustreerd in Figuur 3.5.
Hoewel Figuren 3.3 en 3.4 beiden een expliciete representatie van het construct hebben, geldt dat niet
voor Figuur 3.5: daar bestaat het construct in de regelmatigheden in de invloeden tussen de items.
Een voorbeeld is het construct ‘depressie’. Dit begrip zou gedefinieerd kunnen worden als een netwerk-
meetmodel waarbij de items bestaan uit scores op bijvoorbeeld: slaapkwaliteit, suicidale gedachten,
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Figuur 3.5: Een netwerk-meetmodel.
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gebrek aan interesses, concentratieproblemen, angst, en dergelijke. De samenhang tussen deze items
kan dan worden weergegeven als in Figuur 3.5. Het geheel van deze onderlinge verbanden beschrijft
in een netwerk-meetmodel het construct ‘depressie’.

3.9 Itemscores samenvoegen

Het meetmodel dat je hanteert bepaalt hoe je de scores op de items samenvoegt. Die samenvoeging
representeert de aannames over hoe de items en het construct samenhangen:

• Bij een reflectief meetmodel is de aanname dat het construct onafhankelijk van de items bestaat,
en dat de scores op de items worden veroorzaakt door dat latente construct;

• Bij een formatief meetmodel is het construct gedefinieerd als het aggregaat van de items, en kan
dus niet onafhankelijk van de items bestaan;

• Bij een netwerk-meetmodel is het construct gedefinieerd als regelmatigheden in hoe de items
elkaar beïnvloeden, en bestaat het dus alleen in die verbanden.

Als een netwerk-meetmodel wordt gebruikt wordt er meestal niets samengevoegd, in plaats daarvan
wordt juist vaak naar de netwerken zelf gekeken. Netwerk-modellen verschillen fundamenteel van de
andere benaderingen in dit boek, en worden in deze versie van het boek daarom verder niet behandeld.1

Als een reflectief of formatief meetmodel wordt verondersteld is samenvoeging vaak wel gangbaar.
Zoals hierboven is uitgelegd heeft elk item een bepaalde validiteit en een bepaalde betrouwbaarheid:
in principe kan elk item worden beschouwd alsof het een sub-construct meet.

Als een reflectief meetmodel wordt gebruikt, wordt verondersteld dat het construct voor elk item
hetzelfde is, bijvoorbeeld dat elk item in een depressievragenlijst hetzelfde construct ‘depressie’ meet.
In dat geval geldt dat de mate waarin elk item samenhangt met de andere items indicatief is voor
hoe valide en betrouwbaar het item is. Als een item bijvoorbeeld veel meetfout heeft, en dus een lage
betrouwbaarheid, dan worden de scores op dat item voor een groot deel bepaald door toeval. Omdat
toeval niet systematisch is, kan zo’n onbetrouwbaar item niet sterk samenhangen met de andere items.
Als een item weinig meetfout heeft (en dus betrouwbaar is), maar (voor een deel) een ander construct
meet dan de bedoeling is (en dus minder valide is), kan dat item ook niet sterk samenhangen met de
andere items.

In zo’n situatie kunnen de verbanden tussen items worden bekeken om te kijken hoe zwaar elk item
mee moet tellen om de beste indruk van het construct te krijgen. Dit kan met factoranalyse, een
statistische techniek die ook wordt behandeld in dit boek (zie hoofdstuk Factoranalyse). Het idee is dat
een item dat sterk samenhangt met de meeste andere items het veronderstelde latente construct beter
representereert dan een item dat minder samenhang vertoont. Op basis van de relevante gewichten
worden de scores op de items dan samengevoegd tot een score op het construct.

Als een formatief meetmodel wordt gebruikt wordt niet aangenomen dat er een onderliggend construct
is: het construct wordt juist gedefinieerd door de items. In dat geval levert de bijbehorende theorie als
het goed is een model voor de samenvoeging. Die theorie kan bijvoorbeeld stellen welke items zwaarder
moeten tellen, welke lichter moeten tellen, en of de items worden opgeteld of dat er een ander algoritme
wordt toegepast (bijvoorbeeld: “het resultaat van de samenvoeging is het gemiddelde van de scores op
de items, behalve als er 1 wordt gescoord op item 1 of op item 2, dan is het resultaat altijd 0”).

1Om meer te lezen over netwerkbenaderingen is https://psych-networks.com/ een uitstekend startpunt. Deze site
wordt onderhouden door Eiko Fried, en de nadruk ligt hier op psychopathologie. Jonas Dalege gebruikt netwerken om
attitudes te onderzoeken, en zijn publicaties met een korte samenvatting staan op https://jdalege.com/publications/.

https://openmens.nl/factor-analyse
https://psych-networks.com/
https://jdalege.com/publications/
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3.10 Validiteit en betrouwbaarheid van meetinstrumenten

Elke keer dat een meetinstrument wordt toegepast, heeft die toepassing een gegeven validiteit en
betrouwbaarheid. In elk studie is het dus nodig om die te schatten om te verifiëren of ze voldoende
hoog zijn. Er zijn geen meetinstrumenten die altijd goed werken, dus soms zal dat niet het geval zijn,
en in zulke situaties kunnen de scores niet beschouwd worden als informatief voor de desbetreffende
constructen.

In dit verband is het handig om onderscheid te maken tussen schalen en indices (G.-J. Y. Peters, 2014).
Bij een schaal is de bedoeling dat alle items precies hetzelfde construct meten. Het aggregaat van de
items in zo’n schaal worden daarom beschouwd als een maat voor het desbetreffende construct. Als
een meetinstrument als schaal wordt gezien wordt dus vaak bedoeld dat er een reflectief meetmodel
wordt gebruikt.

Bij een index wordt juist gesteld dat alle items niet hetzelfde construct meten. Dit correspondeert
juist eerder met een formatief meetmodel (hoewel er sprake kan zijn van een index zonder dat er een
construct bij hoort, of een index die meerdere constructen combineert).

Dat bij een index de items niet hetzelfde meten, en bij een schaal wel, heeft implicaties voor de analyses
die uitgevoerd kunnen worden. In hoofdstukken Betrouwbaarheid en Validiteit schatten en verhogen
wordt besproken hoe betrouwbaarheid en validiteit van een meetinstrument geschat kunnen worden.

https://openmens.nl/betrouwbaarheid
https://openmens.nl/validiteit-schatten-en-verhogen


Hoofdstuk 4

Modellen

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– conceptuele modellen
– structurele modellen
– DAGs.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Wetenschap
– Psychologie
– Constructen

4.1 Inleiding

Wetenschappelijke kennis wordt vaak gerepresenteerd als een model. De term model kan verschillende
betekenissen hebben. Zo spraken we in het hoofdstuk Constructen al over meetmodellen, die de wer-
king van een meetinstrument representeren. Een anders soort model zijn statistische modellen. Een
statistisch model is vooral een verzameling aannames. Er wordt bijvoorbeeld gesteld dat de data onaf-
hankelijk zijn van elkaar en normaal verdeeld met gemiddelde nul en een bepaalde standaardafwijking.
Op basis van zo’n statistisch model kan een bijpassende analysetechniek worden gekozen.
In dit hoofdstuk beschouwen we een model echter vooral als een visualisatie van een (deel van een)
theorie. Hierbij wordt onderscheid gemaakt tussen een conceptueel en een structureel model die beide
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de relaties laten zien tussen constructen. In dit hoofdstuk zullen we deze soorten modellen verder
toelichten.

4.2 Bouwstenen van een model

Een model bestaat in de basis uit zogenaamde knooppunten (nodes) en takken (edges). De knooppunten
geven concepten weer en de takken relaties tussen die concepten. De concepten kunnen van alles zijn:
dat hangt af van het soort model. Zo’n knooppunt kan bijvoorbeeld staan voor depressie, een vraag
in een vragenlijst, of het kijken van een film. Die relaties kunnen ook van alles zijn: ze kunnen
structureel zijn (een tafel bestaat uit vier tafelpoten), causaal (lichaamsbeweging veroorzaakt zweten),
of simpelweg een correlationeel verband representeren (als er meer ijsjes worden gegeten, zijn er meer
verdrinkingen).

4.3 Soorten modellen

4.3.1 Conceptuele modellen (theoretisch)

Theoretische modellen worden ook wel conceptuele modellen genoemd. Deze bevatten alleen theo-
retische constructen (zie het hoofdstuk Constructen), en er zijn geen regels over hoe zulke modellen
worden getekend.

Hoewel er dus geen formele voorschriften bestaan, zijn er wel twee conventies die bijna altijd worden
gevolgd. Die hebben betrekking op de betekenis van pijlpunten aan het uiteinde van takken. Ten
eerste drukt een tak met een pijlpunt aan maar één uiteinde bijna altijd de theoretische verwachting
uit dat er een causaal verband is. Ten tweede drukt een tak met pijlpunten aan beide uiteinden bijna
altijd de theoretische verwachting uit dat er verband is zonder dat de theorie stelt dat het causaal is.
Dit laatste komt beduidend minder voor dan de eerste: bijna alle conceptuele modellen hebben alleen
‘eenrichtingspijlen’.

Een voorbeeld van een simpel conceptueel model is de representatie van de zogenaamde beredeneerd-
gedragtheorie. Die theorie stelt dat beredeneerd gedrag wordt bepaald door de intentie van mensen,
en dat die intentie wordt bepaald door hun attitudes over dat gedrag en hun waargenomen normen
met betrekking tot dat gedrag. Deze theorie kan worden gerepresenteerd in een model zoals getoond
in Figuur 4.1. Omdat hiervoor geen formele regels bestaan, hadden de ovalen die de constructen
representeren net zo goed rechthoeken of andere vormen kunnen zijn. Wel is het door de vormgeving
van de takken redelijk eenduidig dat hier drie causale relaties worden beschreven.

Attitude

Intentie Gedrag

Normen

Figuur 4.1: Voorbeeldmodel: de Beredeneerd Gedrag Theorie.

https://openmens.nl/constructen
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4.3.2 Structurele modellen (statistisch)

Structurele modellen visualiseren de wiskundige relaties tussen concepten. Vaak lijkt een conceptueel
model op het structurele model waarmee de betreffende theorie wordt onderzocht, maar lang niet altijd.
Bovendien verschillen de modellen fundamenteel. Dit komt omdat een conceptueel model een model
is van hoe een klein stukje werkelijkheid werkt (volgens de betreffende theorie, tenminste), terwijl
een structureel model niet pretendeert iets over de werkelijkheid te zeggen. Dit onderscheid is erg
belangrijk in de psychologische wetenschap, omdat als je per abuis een structureel model interpreteert
als een conceptueel model, je makkelijk conclusies trekt die niet kloppen.

Omdat structurele modellen visuele weergaven zijn met achterliggende wiskundige relaties, gelden hier-
voor meer formele regels dan voor conceptuele modellen. Een knooppunt representeert nu ofwel een
construct, ofwel een direct geobserveerde variabele (bijvoorbeeld een score op een item uit een vragen-
lijst). In tegenstelling tot conceptuele modellen kun je in een structureel model wel herkennen wat een
knooppunt representeert. Een construct wordt namelijk altijd met een cirkel of ovaal weergegeven en
een geobserveerde variabele met een rechthoek of vierkant.

Er zijn drie belangrijke en veel voorkomende typen takken: een lijn zonder pijlpunten, een lijn met een
pijlpunt aan één uiteinde en een lijn met pijlpunten aan beide uiteinden. Een lijn tussen twee knoop-
punten symboliseert een correlationeel verband tussen de knooppunten, dus tussen twee constructen of
variabelen. Er is bij een lijn geen sprake van causaliteit: er wordt alleen uitgedrukt dat het wiskundig
model veronderstelt dat die twee knooppunten correleren.

Een enkele pijlpunt geeft aan dat er sprake is van causaliteit: het ene construct/variabele veroorzaakt
of heeft een effect op het andere, en wel in de richting van de pijl. In het wiskundige model heeft dat
bijvoorbeeld implicaties voor hoe de meetfout wordt berekend. Het is belangrijk om dit uitgedrukte
‘eenrichtingsverband’ niet te verwarren met de betekenis van een causaal verband in een conceptueel
model. Het is goed mogelijk om een structureel model te specificeren waarin causale verbanden staan
die duidelijk onzin zijn, zonder dat de analyse uitwijst dat ze onzinnig zijn. Hier wordt uitgebreider
op ingegaan in hoofdstuk Causaliteit).

Tot slot wordt bij twee pijlpunten verondersteld dat de causaliteit beide kanten op werkt. De con-
structen hebben dan een effect op elkaar. Dit komt minder vaak voor dan de eerste twee.

In Figuur 4.2 worden drie eenvoudige verbanden getoond, oftewel drie structurele modellen. Het
eerste verband tussen werkdruk en burnout is een causaal verband waarbij wordt verondersteld dat
het construct werkdruk het construct burnout veroorzaakt of tenminste een effect op burnout heeft.

Het tweede model relateert de geobserveerde variabele opleidingsniveau aan het het construct
levensgeluk. Er wordt hier een samenhang veronderstelt, maar geen causaal verband. Het derde
model geeft aan dat het construct angst (bijvoorbeeld de angst die iemand ervaart voor sociale
contacten) een effect heeft op de geobserveerde variabele vermijdingsgedrag, maar dat tevens
vermijdingsgedrag een effect heeft op angst. Het veronderstelde causale verband werkt hier dus
twee kanten op.

4.3.3 DAGs: directed acylic graphs

Een type conceptueel model is bekend onder de naam directed acyclic graphs (DAGs). De DAG is
afkomstig uit de wiskunde en wordt veel gebruikt in wetenschapsgebieden waar experimenten niet
altijd goed mogelijk zijn. Het opstellen van een uitgebreide DAG is dan bijna de enige manier om
toch conclusies te kunnen trekken over causaliteit. DAGs worden bijvoorbeeld veel gebruikt in de
epidemiologie en in de financiele wereld. Bovendien zijn sommige cryptocurrencies gebaseerd op DAGs.

Het doel van een DAG is om causale processen te modelleren. Dat komt ook tot uitdrukking in de
term ‘directed’ in de naam van het model, want bij causaliteit loopt het proces altijd in een bepaalde
richting, namelijk van oorzaak naar gevolg. Dit vereist een heel nauwkeurige formulering van het

https://openmens.nl/causaliteit
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Angst Vermijdingsgedrag

LevensgelukOpleidingsniveau

Werkdruk Burnout

Figuur 4.2: Drie voorbeelden van structurele modellen.

model, waarin alle factoren die bij het causale proces zijn betrokken, moeten worden meegenomen.
Veel onderzoek op het gebied van causaliteit is gedaan door Judea Pearl (Pearl, 2009).

Binnen de psychologie is het heel uitdagend om een adequate DAG op te stellen, omdat er meestal veel,
vaak onbekende, factoren invloed hebben op de uitkomst die dus niet gemodelleerd kunnen worden.
Maar indien er wel een correcte DAG gemaakt kan worden, dan kunnen er ook met niet-experimentele
designs causale uitspraken worden gedaan. Dit komt verder aan bod in hoofdstuk Causaliteit.

https://openmens.nl/causaliteit
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Hoofdstuk 5

Causaliteit

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– de definitie van causaliteit
– correlatie impliceert geen causatie
– het pure experiment
– als een experiment onmogelijk is

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

5.1 De definitie van causaliteit

Causaliteit betekent dat er sprake is van een oorzaak-gevolgrelatie: er bestaat een verband tussen
een oorzaak, ook wel een causaal antecedent genoemd, en een gevolg, ook wel een causaal consequent
genoemd. In de praktijk wordt causaliteit aangenomen als aan de volgende drie voorwaarden wordt
voldaan:

• De oorzaak gaat in de tijd vooraf aan het gevolg.
• De oorzaak en het gevolg hangen samen.
• De samenhang tussen de oorzaak en het gevolg kan niet worden verklaard door iets anders.

Begrip van causaliteit is waardevol omdat dit begrip het mogelijk maakt om de wereld om ons heen
te veranderen. Een simpel voorbeeld is het causale verband tussen het eten van een appel en een
verminderd hongergevoel. Een complexer voorbeeld is het causale verband tussen vaccinatie en de
verminderde kans op besmetting met een virus.

Omdat causaliteit zo waardevol is, wordt het binnen onderzoek vaak gezien als een soort heilige graal.
Veel psychologische theorieën beschrijven bijvoorbeeld hoe een psychologisch proces leidt tot een ander
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psychologisch proces, of welke psychologische constructen een causale rol spelen bij het veroorzaken
van gedrag.

Tegelijkertijd geldt voor kennis over causaliteit, net als voor veel andere waardevolle zaken, dat deze
niet makkelijk te verkrijgen is. Dat komt door de voorwaarden waaraan voldaan moet worden voordat
van causaliteit gesproken mag worden.

5.2 Correlatie impliceert geen causatie

De volgende slogan is belangrijk om te onthouden: ‘Correlatie impliceert geen causatie.’ Correlatie
wordt hier gebruikt als synoniem voor samenhang of verband, maar het is ook een statistische grootheid:
zie hoofdstuk Correlaties. Dit betekent dat als twee factoren met elkaar samenhangen, dat nog niet
wil zeggen dat er ook sprake is van een causale relatie, oftewel oorzaak en gevolg.

Anders gezegd, de reden van een correlatie is meestal niet dat de ene factor de andere veroorzaakt.
Sterker nog, maar een fractie van alle verbanden is causaal. Als twee dingen samenhangen, dan hebben
ze vaak niets met elkaar te maken. Heel soms worden ze beide veroorzaakt door een derde variabele,
meestal door een hele set andere variabelen. Maar heel zelden is de ene variabele echt de veroorzaker
van de andere variabele. Als je een verband observeert, weet je dus al bijna zeker dat het niet causaal
is.

Stel dat je een studie doet waarin je mensen een vragenlijst geeft die een aantal psychologische con-
structen meet (zie het hoofdstuk Constructen). Vervolgens bereken je verbanden tussen de variabelen
in de dataset die informatie geven over die constructen. Je weet dan twee dingen bijna zeker:

1. Je gaat tussen bijna alle constructen verbanden vinden (zie ook Orben & Lakens, 2020).
2. Geen van die verbanden is causaal.

Dat is jammer, want dergelijk onderzoek (ook wel cross-sectioneel onderzoek genoemd) is relatief
goedkoop en eenvoudig uit te voeren. Omdat de verbanden die in zulk onderzoek worden gevonden
meestal niet indicatief zijn voor causale verbanden, is er vaak een andere studieopzet nodig: het pure
experiment.

5.3 Het pure experiment

Het pure experiment (hierna: experiment) is een studie ontwerp die uitspraken over causaliteit mogelijk
maakt. Bij een experiment worden er twee of meer ‘behandelingen’ onderzocht, waarbij die behande-
lingen uitsluitend verschillen in de aan- of afwezigheid van de (vermeende) oorzaak. Het idee daarbij is
dat het gewenste gevolg alleen plaatsvindt wanneer de behandeling de (vermeende) oorzaak omvat en
anders niet. Een effectieve therapie leidt dus tot een vermindering van de klachten; een behandeling
waarin het cruciale element van die therapie ontbreekt, zal niet tot vermindering van klachten leiden.
Of: de ene behandeling is de procedure om een psychologisch construct te manipuleren, terwijl de
andere behandeling de corresponderende controleprocedure is. De variabele die de behandelingen van
elkaar onderscheidt, wordt vaak de onafhankelijke variabele genoemd.

Als is vastgesteld welke behandelingen onderzocht gaan worden, krijgen de onderzoekseenheden (in
psychologisch onderzoek zijn dit vaak de deelnemers) willekeurig een behandeling toegewezen. Die
willekeur is cruciaal: die voorkomt dat er een samenhang is tussen ‘het type’ deelnemers aan de studie
en de behandeling die ze krijgen. Nadat de behandeling is toegepast, wordt het (vermeende) gevolg
gemeten. De variabele die dit meet wordt vaak de afhankelijke variabele genoemd.

https://openmens.nl/correlaties
https://openmens.nl/constructen
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5.3.1 Randomisatie

Zoals aangegeven is de willekeur in toewijzing van de behandeling cruciaal. Alleen als die behandelingen
puur door toeval worden toegewezen – en echt alleen verschillen in het vermeende causale antecedent –
is het mogelijk om uit een gevonden verband af te leiden dat de onafhankelijke variabele de afhankelijke
variabele veroorzaakt. Die willekeurige toewijzing heet randomisatie.

Vaak gebeurt randomisatie met computerprogramma’s die algoritmen gebruiken om willekeurige pa-
tronen na te bootsen. Voor echt willekeurige getallen kan gebruikgemaakt worden van bijvoorbeeld
https://random.org. De kwaliteit van de randomisatie is een van de factoren die de interne validiteit
van een experiment bepaalt.

Hoewel met randomisatie in principe behandelingen willekeurig worden toegewezen aan deelnemers,
wordt in de praktijk vaak gesproken over het willekeurig toewijzen van deelnemers aan groepen (vaak
condities genoemd).

Het gegeven dat randomisatie garandeert dat niets samenhangt met de toewijzing van de behandelin-
gen, of met de toewijzing van de deelnemers, zorgt ervoor dat de groepen niet systematisch van elkaar
verschillen. Het is belangrijk om te beseffen dat dit een eigenschap is van het proces van randomisatie,
maar niet van elke individuele toepassing van dit proces.

Als je oneindig vaak 1000 mensen willekeurig in twee groepen indeelt, dan weet je zeker dat die
randomisatie ervoor zorgt dat gemiddeld genomen beide groepen 500 mensen bevatten, de mensen
in beide groepen exact even oud zijn, het percentage vrouwen in beide groepen gelijk is, en dat de
IQ-scores in beide groepen exact gelijk zijn. Dit moet wel, want de toewijzing van mensen in groepen
was volledig willekeurig.

Maar in een studie waarin je randomisatie toepast, doe je dat eenmalig en niet oneindig vaak. Het
is dus best mogelijk dat je bij die ene keer 513 mensen aan de ene groep toewijst en 487 mensen
aan de andere groep. Het is ook prima mogelijk dat in de ene groep toevallig drie zeer oude mensen
zijn ingedeeld, waardoor de gemiddelde leeftijd in die groep iets hoger is. In je studie zullen er dus
waarschijnlijk toevallige verschillen bestaan tussen de twee condities.

Dit principe kun je ook zelf ondervinden. Als je zes keer met een dobbelsteen gooit, is de kans dat
deze toevallig precies een keer op elke zijde belandt relatief klein. Maar als je vaker gooit en uitrekent
in welk percentage van de gevallen de dobbelsteen op elke zijde belandt, zul je zien dat dat precies
even vaak is. De uitkomsten van een toevalsproces worden steeds betrouwbaarder naarmate er meer
herhalingen zijn, zijn exact gelijk verdeeld bij oneindig veel herhalingen, en zijn onbetrouwbaar bij
weinig herhalingen.

Dit mechanisme is ook van kracht bij een experiment. Randomisatie garandeert dat gemiddeld geno-
men, over oneindig veel herhalingen, de groepen waarin je deelnemers indeelt equivalent zijn. Maar
dat betekent niet dat de groepen in één enkel experiment ook gelijk zijn. In één experiment kan het
best zijn dat de ene groep bijvoorbeeld toevallig een hoger IQ heeft, of meer uithoudingsvermogen
heeft, of ouder is, of toevallig chagrijnig is.

Als door randomisatie een verschil ontstaat tussen de groepen voorafgaand aan een experiment, kan
dit de reden zijn voor een waargenomen verschil op de afhankelijke variabele na het experiment. Zelfs
bij een goed uitgevoerd experiment, kan dus niet met zekerheid geconcludeerd worden dat het verschil
tussen de condities veroorzaakt wordt door het verschil in de behandelingen, en dat er dus sprake is
van een causaal verband. Over meerdere studies verdwijnt dit effect noodzakelijkerwijs. Dit is een van
de redenen waarom resultaten uit een enkele studie nooit als definitief moeten worden beschouwd.

5.4 Als een experiment onmogelijk is

Als een experiment niet mogelijk is, is het heel moeilijk om een uitspraak te doen over causaliteit.
Bijvoorbeeld, omdat het ethisch niet verantwoord is om via een experiment te onderzoeken of roken

https://random.org
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longkanker veroorzaakt, heeft het decennia aan onderzoek gekost op veel verschillende terreinen om
dit causaal verband toch vast te stellen. Maar decennia aan tijd en miljarden aan financiering zijn in
de praktijk meestal niet beschikbaar.

Vaak blijkt, na grondige analyse, dat een experiment in principe wel mogelijk is, maar dat de vereiste
middelen niet beschikbaar zijn. Het kan bijvoorbeeld zo zijn dat een experiment alleen goed uitgevoerd
kan worden als er heel veel deelnemende scholen of ziekenhuizen geworven worden, als er een dure
manipulatie ontwikkeld wordt, als mensen gedurende heel lange tijd gevolgd worden, of als er met een
grote groep onderzoekers wordt samengewerkt. In zulke situaties is een experiment dus in principe wel
mogelijk, maar misschien niet voor de onderzoekers die op dat moment hun onderzoeksvraag willen
beantwoorden.

Dit is vaak de situatie waarin studenten zich bevinden als ze een studie ontwerpen voor hun bachelor-
of masterthesis. Onderzoeksvragen over causaliteit zijn namelijk heel interessant, maar de middelen
en beschikbare tijd voor de studenten zijn vaak te beperkt om een gedegen experiment uit te voeren
waarmee vragen over causaliteit beantwoord kunnen worden.

Meestal is het dan beter om een ‘minder zware’ onderzoeksvraag te onderzoeken met het juiste stu-
dieontwerp, dan om een studieontwerp te gebruiken dat niet in staat is om een antwoord te geven op
de onderzoeksvraag. Daarmee voorkom je dat je als onderzoeker in een situatie komt dat je op basis
van een niet-experimenteel ontwerp graag toch conclusies over causaliteit wilt trekken, waarmee je de
gedragscode wetenschappelijke integriteit schendt. Wanneer er onvoldoende middelen zijn voor een
passend (dus experimenteel) studieontwerp is het ook mogelijk om een onderzoeksvraag over causaliteit
te laten liggen en eerst de tijd nemen om de benodigde middelen te verwerven.

Overigens zie je soms in artikelen dat onderzoekers toch een verkeerd studieontwerp gebruiken (bijvoor-
beeld een observationeel ontwerp) voor het beantwoorden van onderzoeksvragen over causaliteit en dit
slechts benoemen in de discussieparagraaf over de beperkingen van de studie. Dit schendt nog steeds
de gedragscode wetenschappelijke integriteit, die stelt dat wetenschappers Zorgvuldig, Onafhankelijk,
Verantwoordelijk, Eerlijk en Transparant dienen te werken. Het is niet zorgvuldig om het verkeerde
studieontwerp te kiezen en niet eerlijk om dat probleem te bagatelliseren als slechts een beperking.
Door dit te doen suggereren de onderzoekers ten onrechte dat de gevonden correlatie in die studie
wel degelijk causatie impliceert, en dat slechts een verificatie met een sterker studieontwerp nodig is
om echt zekerheid te krijgen. Bovendien suggereert dit impliciet dat andere onderzoekers ook kunnen
volstaan met een ontoereikend studieontwerp.

In sommige gevallen zijn er echter toch voldoende zwaarwegende redenen om toch een onderzoeksvraag
over causaliteit te proberen te onderzoeken zonder een experiment, bijvoorbeeld met longitudinaal
onderzoek.



Hoofdstuk 6

Experimentele designs

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– experimentele designs
– zuiver versus quasi-experiment
– beween en within designs
– ethiek van experimenten.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0422)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Causaliteit
– Experimentele methode

6.1 Inleiding

Menselijk gedrag is lastig te bestuderen omdat een oneindigheid aan factoren op de voor- en achtergrond
debet zijn aan het vertoonde gedrag. Het helpt ook niet echt dat mensen van nature geneigd zijn om
patronen te zien waar in werkelijkheid geen patronen zijn.

Het grootste deel van psychologisch onderzoek richt zich op de vraag “waarom” bepaald gedrag voor-
komt. Onderzoekers hebben theorieën over de onderliggende mechanismen die het gedrag veroorzaken.
Een voorbeeld van zo’n theorie is dat interesse in een studietaak alleen kan ontstaan wanneer studenten
zichzelf competent genoeg achten om de taak succesvol af te ronden.
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Om dit te onderzoeken, kunnen we het gedrag observeren en de omstandigheden waarin het plaatsvindt.
Het probleem met observaties is echter dat we wel kunnen zien dat B volgt op A (bijvoorbeeld interesse
in een studietaak na competentiebeleving), maar dat we niet zonder meer kunnen concluderen dat A
de oorzaak was van B. De enige manier om een oorzakelijk verband (causaliteit) vast te stellen, is door
een experiment uit te voeren. Experimenten worden over het algemeen gebruikt om ons te laten zien
hoe verschillende observaties en uitkomsten met elkaar samenhangen. Het doel van experimenten is
dus om causale relaties empirisch te observeren en te evalueren.

Experimenten zijn geschikt om causale claims te onderzoeken omdat de onderzoeker strenge controle
heeft over de variabelen die worden onderzocht. In een ideaal geval wordt alleen de onafhankelijke vari-
abele (de veronderstelde oorzaak) veranderd of gemanipuleerd, terwijl alle andere mogelijke invloeden
constant worden gehouden (“ceteris paribus”: alle overige omstandigheden gelijkblijvend). Als dit
lukt, kunnen we concluderen dat een waargenomen verandering in de afhankelijke variabele wordt
veroorzaakt door de verandering in de onafhankelijke variabele, en kan causaliteit worden vastgesteld.

Wanneer we spreken over “manipulaties” in experimenten, heeft deze term een iets andere betekenis dan
in het dagelijks leven. Het experimenteel manipuleren van een variabele betekent dat deze opzettelijk
wordt veranderd. Bij placebostudies met medicijnen is bijvoorbeeld de manipulatie het toedienen van
een pil met of zonder werkzame stof. In psychologisch onderzoek bestaat de manipulatie vaak uit het
aanbieden van een interventie.

6.1.1 Controlegroepen

Een experiment wordt versterkt door het toevoegen van een controleconditie. Een controleconditie is
een (experimentele) conditie waarin de manipulatie niet wordt toegepast, en die dient als referentiepunt
voor vergelijking met de conditie waarin de manipulatie wel wordt toegepast. De term “controlegroep”
wordt ook vaak gebruikt in plaats van controleconditie. Onderzoekers die willen onderzoeken of een dag
op een stormbaan werknemers tot een hechter team maakt, kunnen niet volstaan met het willekeurig
plaatsen van een groep mensen op de stormbaan en vervolgens observeren hoe die groep zich ontwikkelt
als team. Zelfs als de stormbaan effectief lijkt te zijn, kunnen we ons afvragen of het gevoel van
teamspirit ook spontaan zou zijn toegenomen als we de medewerkers met rust hadden gelaten en de
samenwerking natuurlijk hadden laten verlopen. Zonder een vergelijkbare situatie kan deze vraag niet
beantwoord worden.

Wanneer een nieuwe psychologische behandeling wordt gepresenteerd, willen we weten of de behande-
ling daadwerkelijk effect heeft. Werkt het beter dan helemaal niets doen? En vooral, werkt de nieuwe
behandeling beter dan een al bestaande en veelgebruikte methode? Een controleconditie betekent dus
niet per se “niets doen”; een controle vertegenwoordigt een neutrale situatie in brede zin. Het is een
situatie zoals deze zou zijn als er geen experimentele manipulatie zou plaatsvinden.

6.1.2 Mill’s methode

Het idee van een ‘controlegroep’ is bekend geworden door de filosoof John Stuart Mill en het concept
staat ook wel bekend als de “methode van Mill”. Het concept van de controlegroep leidt tot een logisch
gefundeerd bewijs, waarbij het niet alleen draait om het aantonen van een effect, maar ook om het
weerleggen van het tegenovergestelde. Het is niet voldoende dat een experiment aantoont dat wanneer
mensen gaan stormbaanrennen, er meer teamgevoel ontstaat, maar het experiment moet ook kunnen
aantonen dat wanneer mensen niet gaan stormbaanrennen, er geen toename van teamgevoel is. Mill
heeft deze eisen samengevat in de taal van de logica en stelde dat experimenten twee vormen van bewijs
moeten leveren.

De eerste vorm van bewijs, de “methode van overeenkomst”, stelt dat een experiment allereerst moet
aantonen dat als X zich voordoet, Y zich ook voordoet. Dit betekent dat als er ten minste twee
situaties zijn waarin Y zich voordoet, en X is aanwezig in elk van die gevallen, dan is X een voldoende
(sufficient) voorwaarde voor Y. Met andere woorden, X is voldoende om het effect in Y te veroorzaken.
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Tabel 6.1: Schema Mill’s methode.

Experimentelegroep Controlegroep
Als X, dan Y Als -X, dan -Y

Als tweede vorm van bewijs stelde Mill dat met behulp van de “methode van verschil” moet worden
vastgesteld dat als X zich niet voordoet (-X), Y zich ook niet voordoet (-Y). Dit betekent dat als
het vermoede effect Y afwezig is wanneer X ook afwezig is, dan is X een noodzakelijke (necessary)
voorwaarde voor Y. Met andere woorden, X is onmisbaar voor het effect in Y. Om de causaliteit van
bepaalde vragen te beantwoorden, is het soms noodzakelijk om een controlegroep toe te voegen aan
het experiment waarin geen manipulatie plaatsvindt (-X). Hier is een schematische weergave van een
eenvoudig voorbeeld van de methode van Mill:

Waar in de rechtspraak een verdachte onschuldig is totdat het tegendeel is bewezen, is dat niet het
uitgangspunt van wetenschappelijk experimenteel onderzoek. De methode van Mill waarborgt dat
onderzoekers niet alleen bewijs verzamelen vóór een bepaalde theorie of hypothese, maar ook het
tegenovergestelde toetsen. Een goede onderzoeker test zowel de claim dat iets waar is als de claim dat
het niet waar is.

6.1.3 Invulling van de controlegroep/-conditie

Het is essentieel om de samenstelling van de controlegroep zorgvuldig te kiezen. Een goede controle-
groep betekent niet altijd een groep waarin er ‘niets’ gebeurt. In het eerder genoemde voorbeeld van
de stormbaan is de controleconditie bijvoorbeeld ‘business as usual’, waarbij de samenwerking tussen
werknemers zijn natuurlijke gang gaat. Men zou er ook voor kunnen kiezen om de stormbaaninterven-
tie te vergelijken met een groep waarin de gemeenschappelijke ruimtes op kantoor worden afgesloten en
niemand meer mag samenwerken. Deze vergelijking levert echter niet veel informatie op. Het experi-
ment zou dan alleen iets zeggen over ‘een uitje naar de stormbaan’ versus ‘helemaal niet samenwerken’,
terwijl je juist het effect van het uitje naar de stormbaan wilt vergelijken met de bestaande situatie.

Vanwege ethische of praktische redenen is het niet altijd mogelijk om een controlegroep aan het expe-
riment toe te voegen. Onderzoekers kunnen bijvoorbeeld geen experimenteel geneesmiddel toedienen
aan een groep terminaal zieke patiënten en de andere groep in de controlegroep aan hun lot overlaten.
In dergelijke gevallen wordt soms gebruik gemaakt van patiënten die op de wachtlijst staan als controle-
groep, maar uiteraard kan een behandeling uiteindelijk niet worden onthouden aan deze mensen. Voor
elk onderzoek is een unieke oplossing nodig die een balans vindt tussen ethiek en wetenschappelijke
vooruitgang.

6.2 Typen experimentele ontwerpen

Experimenten bestaan in verschillende vormen en maten, en er is geen universeel model dat voor
alles geschikt is. Het belangrijkste doel van een experiment is het testen van een hypothese en het
beantwoorden van een onderzoeksvraag. Elke onderzoeksvraag brengt unieke uitdagingen met zich
mee, waarvoor een experimenteel ontwerp specifiek moet worden aangepast. Een veelvoorkomende
uitdaging in de psychologie is het feit dat mensen van elkaar verschillen, los van de manipulaties die
de onderzoeker toepast. Dit leidt tot een signaal dat verstoord wordt door ruis, waarin de onderzoeker
patronen moet proberen te ontdekken.

In de komende paragrafen worden verschillende categorieën van experimentele ontwerpen behandeld
die op een of andere manier een oplossing bieden voor de ruis die wordt veroorzaakt door individuele
verschillen, zonder daarbij het testen van causale relaties uit het oog te verliezen.
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Over het algemeen zijn er twee hoofdcategorieën van experimenten: volledig gerandomiseerde expe-
rimenten en quasi-experimenten. Deze indeling is echter grof en kan het beste worden gezien als
twee uitersten van wat als een echt experiment kan worden beschouwd. Deze twee categorieën kun-
nen vervolgens worden onderverdeeld in twee soorten ontwerpen: tussen-proefpersoonsontwerpen en
binnen-proefpersoonsontwerpen. Deze termen worden meestal aangeduid met hun Engelse equiva-
lenten: between-subjects designs en within-subjects designs. In de volgende paragrafen worden deze
indelingen nader toegelicht.

6.3 Volledig gerandomiseerd ontwerp versus quasi-experiment

Het verschil tussen een volledig gerandomiseerd ontwerp (completely randomised design) en een quasi-
experiment is eigenlijk vrij eenvoudig. Een volledig gerandomiseerd ontwerp wordt ook wel een zuiver
experiment genoemd. In een volledig gerandomiseerd ontwerp wordt randomisatie gebruikt om deel-
nemers willekeurig toe te wijzen aan experimentele condities of manipulaties. Bij quasi-experimentele
ontwerpen gebeurt dit niet. Hoewel dit verschil op papier duidelijk lijkt, kan het in de praktijk soms
minder helder zijn.

6.3.1 Randomisatie

Het is essentieel dat randomisatie ervoor zorgt dat elke waarnemingseenheid (meestal een proefpersoon)
in het experiment een gelijke kans heeft om in een van de experimentele condities terecht te komen.
Stel dat een onderzoeker wil onderzoeken of meer studie-uren leiden tot betere cijfers en daarvoor alleen
proefpersonen uit zijn eigen familie selecteert, dan kan de steekproefkeuze ongelukkig zijn. Echter, als
deze proefpersonen vervolgens willekeurig aan condities worden toegewezen, blijft het nog steeds een
gerandomiseerd ontwerp. Wat van belang is, is niet hoe proefpersonen in de steekproef terechtkomen,
maar hoe ze worden toegewezen aan hun experimentele conditie.

Randomisatie garandeert niet dat alle verstorende factoren gelijk verdeeld worden over alle condities.
Maar zolang er voldoende proefpersonen zijn, zal hun willekeurige toewijzing aan de condities de
invloed van proefpersoonkenmerken die causale inferentie zouden kunnen verstoren, verspreiden over
alle condities.

6.3.2 Quasi-experiment

In een quasi-experimenteel onderzoek worden bestaande groepen geobserveerd en gemanipuleerd.
Proefpersonen worden niet willekeurig toegewezen aan groepen. Een voorbeeld van een quasi-
experiment is wanneer een onderzoeker het effect van een onderwijsvernieuwing wil onderzoeken op
een school waarin de vernieuwing wordt geïmplementeerd. Deze school wordt vergeleken met een
vergelijkbare school op vrijwel alle aspecten (aantal leerlingen, pedagogische visie), maar waar de
onderwijsvernieuwing niet plaatsvindt. Wat dit een quasi-experiment maakt, is dat leerlingen niet
willekeurig worden toegewezen aan de twee condities (wel/geen onderwijsvernieuwing). In dit geval
vindt toewijzing op schoolniveau plaats, en het is niet willekeurig dat een leerling op een specifieke
school zit. Het is mogelijk dat structurele redenen ervoor zorgen dat leerlingen op de ene school zitten
en niet op de andere.

Quasi-experimenteel onderzoek is iets zwakker in het aantonen van causale relaties dan volledig ge-
randomiseerde ontwerpen. Bij volledig gerandomiseerde ontwerpen zorgt randomisatie ervoor dat
verschillen in proefpersoonkenmerken onder controle worden gehouden, die mogelijk invloed kunnen
hebben op het effect van de manipulatie op de afhankelijke variabele. Het ontbreken van deze con-
trole bij quasi-experimenten betekent niet dat er iets fout is gegaan, maar het betekent wel dat de
onderzoeker niet de informatie heeft om een uitspraak te doen over causaliteit. In quasi-experimenten
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is het mogelijk om de toewijzing aan condities zoveel mogelijk gelijk te houden op basis van proef-
persoonkenmerken (matching) of om achtergrondinformatie over proefpersonen te verzamelen, zodat
een goed beeld kan worden gevormd van eventuele relevante structurele verschillen tussen deelnemers
(blokdesigns en statistische controle).
De essentie van een quasi-experimenteel ontwerp is dus dat er geen randomisatie plaatsvindt om con-
dities aan proefpersonen toe te wijzen. Echter, het uitvoeren van een quasi-experimentele studie is niet
slechts een compromis. Ondanks de mogelijke vertekening in de verdeling van achtergrondkenmerken
over de condities, biedt het vaak wel de mogelijkheid om onderzoek uit te voeren in een natuurlijke
omgeving. Hierdoor kan het onderzoek waarschijnlijk meer zeggen over de alledaagse praktijk, oftewel
de ecologische validiteit neemt toe.
Daarentegen is een situatie waarin volledige randomisatie mogelijk is meestal onnatuurlijk. Het verlies
van een gelijke verdeling van achtergrondkenmerken van proefpersonen in een quasi-experiment kan
soms worden gecompenseerd door een toename van ecologische validiteit.

6.3.3 Gedeeltelijk randomiseren

Volledige randomisatie en helemaal geen randomisatie zijn natuurlijk de twee extreme einden van
een continuüm. Ertussen ligt ‘cluster randomisatie’, waarbij er gebruik wordt gemaakt van bestaande
clusters van deelnemers (bijvoorbeeld schoolklassen). Deze clusters worden vervolgens random verdeeld
over de condities. De verdeling is niet volledig random omdat het niet willekeurig is dat bv. een
bepaalde leerling in een bepaalde klas zit. Elke deelnemer heeft dus niet een even grote kans om in
elke conditie terecht te komen en deelnemers binnen de groepen lijken waarschijnlijk meer op elkaar
dan deelnemers tussen de groepen. Echter is de indeling op cluster-niveau wel willekeurig. Deze
tussenweg heeft als voordeel dat het gebruik maakt van natuurlijke groepen. De nadeel is echter wel
dat niet perfecte randomisatie plaatsvindt waardoor de invloed van storende variabelen niet volledig
kan worden uitgesloten.

6.3.3.1 Experimentele controle

Experimentele controle verwijst naar de maatregelen die genomen worden om de invloed van storende
variabelen te beheersen. Een variabele kan als storend worden beschouwd als deze het effect van de
manipulatie op de afhankelijke variabele kan beïnvloeden. Bijvoorbeeld, leeftijd kan een storende va-
riabele zijn als oudere mensen mogelijk anders reageren op een manipulatie dan jongere mensen. Om
met deze situatie om te gaan, kan een onderzoeker ervoor kiezen om de verdeling van achtergrondken-
merken over de verschillende condities niet aan toeval over te laten.
Laten we als voorbeeld een onderzoek nemen naar het effect van vroegtijdige interventie bij dementie,
waarbij de onderzoeker vermoedt dat de leeftijd van de patiënt invloed heeft op de kans op succes.
In dit geval kan de onderzoeker tijdens het ontwerp van het experiment beslissen om de verdeling
van de leeftijd van de proefpersonen zorgvuldig in de gaten te houden. Bijvoorbeeld, ze kan ervoor
zorgen dat er evenveel proefpersonen uit alle leeftijdsgroepen deelnemen aan het onderzoek. Als de
onderzoeker vervolgens wil testen of leeftijd daadwerkelijk een rol speelt, kan leeftijd als variabele
worden toegevoegd aan het experimentele ontwerp.
Door dergelijke maatregelen van experimentele controle toe te passen, kan de onderzoeker proberen
de invloed van storende variabelen te minimaliseren en zo een beter begrip te krijgen van de specifieke
effecten van de manipulatie op de afhankelijke variabele.

6.3.4 Het blokontwerp

Een gerandomiseerd blokontwerp is een experimenteel ontwerp waarbij zowel randomisatie over experi-
mentele condities als experimentele controle worden toegepast. In het geval van een quasi-experiment
met experimentele controle wordt dit vaak kortweg een blokontwerp genoemd.
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Bij een blokontwerp worden proefpersonen voorafgaand aan het eigenlijke experiment ingedeeld in
homogene categorieën op basis van bepaalde kenmerken, zoals geslacht of leeftijdsgroepen. Een on-
derzoeker die bijvoorbeeld een nieuw medicijn wil testen, kan twee experimentele condities hebben
(medicijn versus placebo) en drie leeftijdsgroepen die worden meegenomen in de analyse (jong, mid-
delbaar en senior). De combinatie van deze 2 x 3 ‘condities’ resulteert in zes groepen die met elkaar
worden vergeleken. Onderzoekers bepalen de vorming van deze blokken op basis van de variabelen
waarvan zij veronderstellen dat deze het verband beïnvloeden tussen de behandeling en het effect.

Bij het toewijzen van proefpersonen aan de experimentele condities speelt de groepsvariabele (bijvoor-
beeld leeftijd) een rol, zodat de experimentele en controlegroep volledig gelijk zijn op de kenmerken
die de basis vormden voor de indeling in blokken (bijvoorbeeld leeftijd). Doordat de selectie van
proefpersonen uit de blokken en de toewijzing aan de experimentele of controleconditie op toevalsbasis
plaatsvindt, kunnen we ervan uitgaan dat de experimentele en controlegroep ook gelijk zijn op andere
kenmerken die niet worden gemeten in het onderzoek. Hierdoor worden het verstorende effect van
leeftijd uitgeschakeld en wordt de invloed van eventuele andere, onbekende, storende variabelen ge-
minimaliseerd door randomisatie. Het gerandomiseerd blokontwerp combineert dus de voordelen van
randomisatie en precieze experimentele controle door mensen met vergelijkbare kenmerken te matchen
en in groepen bij elkaar te plaatsen. Deze methode van het toewijzen van proefpersonen wordt soms
ook wel “groepsgewijs matchen” genoemd.

6.3.5 Matchen en homogeniseren

Het is niet altijd wenselijk om extra variabelen op te nemen in het onderzoeksdesign. Elke extra va-
riabele vereist namelijk extra proefpersonen om ervoor te zorgen dat elk blok voldoende deelnemers
heeft. Bovendien kan het gebeuren dat er te veel bekende storende factoren zijn, waardoor het aantal
benodigde blokken te groot zou worden als je al deze factoren zou willen controleren. Randomisatie
kan helpen bij het onder controle houden van verschillende externe factoren die effect kunnen hebben
op de afhankelijke variabele, naast of in plaats van de gemanipuleerde variabele, maar effectieve ran-
domisatie vereist eigenlijk ook dat veel proefpersonen nodig zijn, vooral als de onderzoeker weet dat
veel variabelen echt in overweging moeten worden genomen.

Naast randomisatie en groepsgewijs matchen in blokdesigns, zijn er ook andere oplossingen mogelijk
binnen experimentele condities zonder extra variabelen toe te voegen en die soms kunnen helpen om
minder deelnemers te hoeven werven. Het matchen en homogeniseren van deelnemers zijn bijvoorbeeld
populaire alternatieve toewijzingsprocedures.

6.3.5.1 Matchen

Matchen is een methode om ervoor te zorgen dat de experimentele en controlegroep gelijk zijn op
externe bekende kenmerken die naar verwachting een belangrijke invloed hebben op de afhankelijke
variabele. Er zijn twee benaderingen om dit te doen zonder extra variabelen toe te voegen: precisie-
controle en globale controle.

Bij precisiecontrole probeert men voor elke proefpersoon in de experimentele groep een bijpassende
proefpersoon in de controlegroep te vinden die vergelijkbare kenmerken heeft. Deze paren van proefper-
sonen worden gematcht. Hoewel het ideaal zou zijn om een exacte kloon van elke proefpersoon in elke
conditie te hebben, is dit praktisch niet haalbaar. Dus door te matchen op belangrijke achtergrondken-
merken, proberen we zo dicht mogelijk bij dat ideaal te komen. Bijvoorbeeld, een paar proefpersonen
die beide vrouw zijn, een gemiddeld inkomen hebben, in de randstad wonen, een wetenschappelijke
opleiding hebben gevolgd, enzovoort. Vervolgens wordt willekeurig bepaald welke proefpersoon van
elk paar in de experimentele groep wordt geplaatst en welke in de controlegroep. Het matchen op een
groot aantal variabelen vereist echter een grote steekproef om geschikte paren te kunnen vinden.

De tweede methode is globale controle, waarbij gestreefd wordt naar gelijke frequenties van belangrijke
kenmerken in zowel de experimentele als de controlegroep. Dit is een meer algemene vorm van matchen.
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Bij globale controle wordt geprobeerd om de kenmerken van individuen gelijkmatig te verdelen over
de condities, zonder noodzakelijk exacte overeenkomsten tussen individuen te bereiken. Bijvoorbeeld,
zowel in de experimentele als controlegroep zijn er evenveel mannen als vrouwen, evenveel laagopgelei-
den als hoogopgeleiden, en evenveel jongeren als ouderen. Omdat de condities alleen over individuele
kenmerken gelijk zijn en niet in combinatie, is globale controle een minder precieze vorm van matchen
dan precisiecontrole.

6.3.5.2 Homogeniseren

Designs waarin gematcht wordt, bieden de mogelijkheid om data te verzamelen van proefpersonen met
diverse kenmerken. Een meer diverse steekproef kan leiden tot een breder en representatiever beeld
van de doelpopulatie. Echter, deze diversiteit kan ook extra ruis met zich meebrengen, waardoor het
moeilijker wordt om subtiele effecten te detecteren. Het is belangrijk op te merken dat de diverse
kenmerken van proefpersonen zelf ook onbedoelde verstorende variabelen kunnen zijn. Hoewel de
steekproef mogelijk beter generaliseerbaar is naar de algemene bevolking, kan het lastiger zijn om
statistische patronen te identificeren.

Om het effect van een externe variabele op een afhankelijke variabele te isoleren, kan men ervoor kiezen
om proefpersonen te homogeniseren. Dit betekent dat proefpersonen zo worden geselecteerd dat de
groepen zo homogeen mogelijk zijn wat betreft de externe variabele. Bijvoorbeeld, als er vermoedens
zijn dat leeftijd een verstorende variabele is bij het beoordelen van de effecten van de manipulatie,
kan het experiment beperkt worden tot alleen jongeren of alleen ouderen. Door proefpersonen te
selecteren die op relevante variabelen op elkaar lijken, wordt de variatie verminderd en neemt de ruis
af. Dit resulteert in een hogere statistische power (de kans om een werkelijk effect in de populatie te
detecteren). Echter, deze winst in power gaat ten koste van de externe validiteit, omdat de steekproef
minder representatief is voor de algemene populatie.

Bij het homogeniseren en matchen is het belangrijk om te focussen op externe kenmerken waarvan
bekend is, of op zijn minst vermoed wordt, dat ze invloed hebben op de afhankelijke variabele. Deze
procedures kunnen niet op zichzelf gebruikt worden als vervanging voor randomisatie, maar kunnen
wel in combinatie daarmee worden toegepast, indien mogelijk. In zuiver experimenteel onderzoek is
randomisatie essentieel, terwijl andere procedures als aanvulling daarop kunnen dienen.

6.4 Between-subjects versus within-subjects designs

Naast de indeling in gerandomiseerde en quasi-experimenten kunnen experimentele designs ook worden
ingedeeld in between subjects en within subjects designs.

In een between subjects design worden proefpersonen toegewezen aan slechts één experimentele con-
ditie, wat resulteert in verschillende groepen proefpersonen die met elkaar kunnen worden vergeleken.
Bijvoorbeeld, in een medisch onderzoek kunnen proefpersonen worden verdeeld in een behandeling
groep waarin een nieuw medicijn wordt toegediend, en een controlegroep waarin een placebo wordt
toegediend (een nep-medicijn zonder farmacologisch effect).

Bij within subjects designs worden alle proefpersonen blootgesteld aan alle experimentele en contro-
lecondities. Bijvoorbeeld, in een sociaalpsychologisch onderzoek wil de onderzoeker weten of mensen
meer lachen tijdens het eten van pizza of hutspot. De proefpersonen krijgen eerst gezamenlijk pizza te
eten en het aantal keer dat ze lachen wordt geteld. Vervolgens krijgen dezelfde proefpersonen hutspot
voorgeschoteld en wordt opnieuw het aantal keer dat ze lachen geteld. Binnen within subjects designs
worden de reacties van proefpersonen gemeten na elke manipulatie, vandaar dat ze ook wel repeated
measures designs worden genoemd. Een potentieel probleem bij within subjects designs is het optreden
van volgorde-effecten, waarbij bijvoorbeeld de reacties worden beïnvloed door de volgorde waarin de
condities worden aangeboden. Om dit te voorkomen, kan in sommige gevallen de volgorde van de
condities worden gevarieerd. Deze vorm van controle wordt counterbalancing genoemd.
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Tabel 6.2: Schema van een eenvoudig experiment.

t1 t2
O1 X O2

Daarnaast is het ook mogelijk om een mix van between en within subjects designs te gebruiken, zoals bij
klinisch onderzoek waarbij de voortgang van twee groepen patiënten op drie verschillende tijdstippen
wordt gemeten. Deze designs worden mixed designs genoemd.

6.5 Voorbeelden van experimentele designs

Er zijn talloze experimentele designs mogelijk, maar de essentie die al deze designs verbindt is dat het
een fijngeslepen meetinstrument is om zo veel mogelijk verstorende factoren uit te sluiten. Uiteindelijk
is het doel van een experiment om causaliteit te kunnen vaststellen volgens de Mills-methode. Van
onderzoek tot onderzoek kan verschillen welke gevaren er daarbij op de loer liggen.
In de volgende paragrafen zullen we de meest iconische experimentele designs bespreken en wat hun
krachten en valkuilen zijn in termen van validiteitsbedreiging. Zie ook het hoofdstuk Validiteit bij
experimenten.

6.5.1 Symbolische notatie van experimentele designs

Campell en Stanley (1963) hebben een lijst opgesteld van experimentele designs om ervaren onderzoe-
kers te helpen om validiteitsbedreigers te voorkomen bij het kiezen van een ontwerp. Hiervoor hebben
ze een symbolische notatie ontwikkeld om experimenten samen te vatten. Meestal worden de volgende
symbolen gebruikt:
O = observation: een waarneming of meting van de afhankelijke variabele.
X = het ondergaan van de experimentele stimulus (treatment).
R = er is sprake van randomisatie.
NR = er is geen sprake van randomisatie.
Een eenvoudig experiment kan bijvoorbeeld worden weergegeven als in Tabel 6.2.
In dit design wordt op tijdstip 1 (t1) de afhankelijke variabele gemeten: de voormeting. Vervolgens
wordt de experimentele treatment ondergaan. Daarna wordt op tijdstip t2 de afhankelijke variabele
opnieuw gemeten: de nameting. In dit design ontbreekt de letter R (randomisatie) voorafgaand aan
t1, wat in deze context niet nodig zou zijn, omdat er geen verschillende condities zijn om proefpersonen
aan toe te wijzen. Bij meer dan één experimentele groep zou de aan- of afwezigheid van R duidelijk
maken of het een zuiver experiment betreft.
In de volgende paragrafen zal worden ingegaan op verschillende typen van experimentele designs: pre-
experimentele designs, zuiver experimentele designs, en quasi-experimentele designs. Voor de eenvoud
wordt er in de besproken designs uitgegaan van situaties met steeds een enkele manipulatie-conditie
(ook wel ‘treatment’ genoemd), zoals medicijn-placebostudies. Vrijwel alle besproken designs zijn uit
te breiden naar situaties met meer experimentele condities en een controlegroep, zoals het vergelijken
van drie toegediende medicijnen met een placebo.
Die hier genoemde voorbeelden zijn slechts een kleine selectie van alle mogelijke designs. Het belang-
rijkste om in het achterhoofd te houden bij het opzetten of evalueren van een experimenteel ontwerp is
wat nu precies onder controle gehouden moet worden om een hypothese voldoende te kunnen toetsen.
Om de voor- en nadelen van de designs goed te begrijpen worden hierna ook de validiteitsbedreigers
bij experimenten besproken.

http://openmens.nl/validiteit-experimenten
http://openmens.nl/validiteit-experimenten
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Tabel 6.3: Schema van een one shot study.

t1
X O1

Tabel 6.4: Schema van een one-group pre-post design.

t1 t2
O1 X O2

6.5.2 Pre-experimentele designs

Campbell en Stanley beschrijven in hun lijst van onderzoekdesigns twee typen experimenten waarvan
het vermogen om validiteitsbedreigers onder controle te houden zo belabberd is, dat ze spreken van
pre-experimentele designs. Het eerste voorbeeld hiervan is de one-shot case study.

6.5.2.1 One shot case study

In de one-shot case study wordt eerst een manipulatie (treatment) uitgevoerd en vervolgens geobser-
veerd wat het effect is op de proefpersonen (zie Tabel 6.3).

Bijvoorbeeld: onderzoekers geven studenten een concentratietraining (X) en meten vervolgens hun
prestatie op een studietaak (O1). Dit design maakt het onmogelijk om de uitkomsten te vergelijken
met studenten die de concentratietraining niet zouden krijgen, en de onderzoekers weten niets over het
prestatieniveau voorafgaand aan de concentratietraining.

6.5.2.2 One-group pre-post design

Een kleine verbetering op de one-shot case study is een pre-experimenteel design waar de proefpersonen
in ieder geval voor en na de manipulatie worden geobserveerd (zie Tabel 6.4) Dit is het one-group pre-
post design.

We spreken nog steeds van een pre-experimenteel design vanwege de afwezigheid van een vergelijkings-
conditie (-X), waardoor het niet voldoet aan Mills ‘method of difference’. Dit design is verwant aan
zogenaamde single case designs (zie het hoofdstuk Single-case designs). Daarin wordt één of worden
slechts enkele proefpersonen onderzocht, maar wordt wel meermaals gemeten, zowel vooraf als na (of
tijdens) de manipulatie. Er zijn dus meerdere O’s in een dergelijk design.

6.5.2.3 Pre-experimenteeel bestaande groepen nameting only

Een laatste type pre-experimenteel design is te zien in Tabel 6.5: het posttest only design met bestaande
groepen.

Tabel 6.5: Schema van een posttest only design.

t1 t2
NR X O1
NR O2

https://openmens.nl/scd
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Tabel 6.6: Schema van een posttest only control design.

t1 t2
R X O1
R O2

Tabel 6.7: Schema van een pretest-posttest control design.

t1 t2
R O1 X O2
R O3 O4

Dit is een pre-experimenteel ontwerp omdat door het niet-random toewijzen aan condities in com-
binatie met afwezigheid van een voormeting het vrijwel onmogelijk is om de observaties tussen de
groepen goed te vergelijken. Met randomisatie zou dit experiment hard kunnen maken dat eventuele
a-priori verschillen gladgestreken zijn tussen de groepen, waardoor verschillen op de nameting wel
zinvol geïnterpreteerd kunnen worden. Door het gebruik van bestaande groepen is het echter uiterst
onwaarschijnlijk dat beide condities goed vergelijkbaar zijn, waardoor dit design pre-experimenteel is.

6.5.3 Gerandomiseerde experimenten

6.5.3.1 Posttest-only control (alleen nameting met controlegroep)

Het posttest-only control design is het eenvoudigste gerandomiseerde experimentele ontwerp (zie Tabel
6.6).

Door randomisatie mag er in veel gevallen van worden uitgegaan dat de groepen gelijk waren bij de
start van het experiment, en dat waargenomen verschillen tussen de groepen na het experiment dus toe
te wijzen zijn aan de experimentele treatment. Het klinkt misschien tegenintuïtief, maar het ontbreken
van een voormeting in dit designtype is vaak juist een voordeel voor een experimenteel design. Een van
de interne validiteitsbedreigers is namelijk het testeffect: de voormeting beïnvloedt dan observaties in
de nameting. Het is bijvoorbeeld mogelijk dat door vragen tijdens de voormeting de proefpersonen al
beginnen door te krijgen waar het onderzoek over gaat, en dat zij daardoor de eventuele treatment en
nameting anders benaderen.

Toch heeft het ook nadelen om geen voormeting te doen. Zelfs als de randomisatie goed is geslaagd en
groepen dus goed vergelijkbaar zijn, missen we nog steeds informatie over het startpunt. Twee belang-
rijke termen in deze context zijn plafond- en bodemeffecten. Het kan zijn dat er geen verschil tussen
de twee condities is waar te nemen, omdat de test te gemakkelijk was voor deze proefpersonen. Er is
dan sprake van een plafondeffect. Stel dat als uitkomstmaat de prestaties van middelbare scholieren
worden gemeten op wiskundeopgaven, maar de opgaven blijken te eenvoudig. Dan zou een voormeting
kunnen tonen dat de scholieren al voor de manipulatie vrijwel alles goed hadden en dat er dus geen
mogelijkheid meer is om hoger te scoren op een tweede meting of in vergelijking met een andere groep.
Bij een bodemeffect doet zich het omgekeerde voor: scores zitten dan niet tegen een plafond, maar
zijn juist vrijwel allemaal zo laag dat er geen lagere score meer mogelijk is.

6.5.3.2 Pretest-posttest control design (voor- en nameting met controlegroep)

Dit design is een van de meest gebruikte designs in psychologisch en onderwijskundig onderzoek. Om
deze reden wordt het ook wel het klassieke experimentele ontwerp genoemd (zie Tabel 6.7).
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Tabel 6.8: Schema van een Solomon vier-groepen design.

t1 t2
R O1 X O2
R X O3
R O4 O5
R O6

De proefpersonen worden willekeurig toegewezen aan de experimentele dan wel aan de controlegroep.
Bij beide groepen is er sprake van een voor- en nameting. Daardoor is het tamelijk zeker dat eventuele
verschillen tussen de groepen toe te schrijven zijn aan de experimentele treatment en niet aan een of
meerdere storende factoren.

6.5.3.3 Solomon vier-groependesign

In Tabel 6.8 is het Solomon vier-groependesign te zien. Dit is eigenlijk een elegante combinatie van
twee designs: posttest only en pretest-posttest control. Het beste van twee werelden dus.

In dit design vindt bij de eerste groep een voormeting plaats, dan de manipualtie (treatment) en
vervolgens een nameting. Bij de tweede groep vindt geen voormeting plaats, maar wel de treatment
en nameting. Bij de derde groep vindt een voor- en nameting plaats, maar geen manipulatie. Bij de
vierde groep vindt alleen de nameting plaats.

Dit design heeft vele voordelen. De voormetingen van groep 1 en 3 kunnen worden gebruikt om
een schatting te maken van de niet-gemeten pre-treatment scores van groepen 2 en 4 (de groepen
zonder voormeting). Als de voormetinggroepen op de voormeting goed vergelijkbaar blijken, dan is de
randomisatie goed geslaagd, en is het waarschijnlijk dat de groepen zonder voormeting ook baat hebben
gehad bij de randomisatie. We kunnen dan dus aannemen dat de schatting van hun pre-treatment
scores betrouwbaar is.

Deze schattingen van de voormeting in de groepen zonder voormeting kunnen op hun beurt weer
gebruikt worden om de nameting beter te evalueren. Als de randomisatie goed geslaagd is, kunnen de
nametingen van de groepen die een voormeting hebben gehad, worden vergeleken met de nametingen
van de groepen die geen voormeting hebben gehad. Op deze wijze kunnen testeffecten worden herkend
of uitgesloten. De twee groepen zonder voormeting kunnen immers niet gecontamineerd zijn door de
voormeting.

Een derde voordeel van dit design is dat het mogelijk is om een interactie tussen voormeting en
manipulatie te toetsen. Dit komt omdat iedere groep unieke validiteitsbedreigers onder controle houdt.
Groep 1 kan bedreigd worden door de voormeting, de treatment en voormetingsensitisatie (pretest-
treatment interactie).

Voormetingsensitisatie is een bedreiging die wordt veroorzaakt door de voormeting. Het verwijst naar
het fenomeen waarbij de voormeting zelf deelnemers bewust maakt van het onderwerp van de studie,
waardoor ze mogelijk anders reageren op de treatment. Dit kan de resultaten vertekenen, omdat het
moeilijk is om te bepalen of het effect het gevolg is van de treatment of simpelweg van de bewustwording
door de voormeting.

Wat betreft de bedreiging door de treatment, hiermee wordt bedoeld dat de treatment mogelijk on-
bedoelde effecten of bijwerkingen kan hebben die de resultaten kunnen beïnvloeden. Hoewel het de
bedoeling is dat de treatment een effect heeft op de onderzochte variabele, is het belangrijk om andere
mogelijke effecten te controleren die niet direct relevant zijn voor de hypothese van het onderzoek.
Deze externe effecten kunnen de interne validiteit van het onderzoek bedreigen, omdat ze de oorzaak-
gevolgrelatie tussen de treatment en de uitkomst kunnen vertroebelen.
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Tabel 6.9: Schema van een quasi-experimenteel pretest-posttest control design.

t1 t2
NR O1 X O2
NR O3 O4

Tabel 6.10: Schema van een enkelvoudige tijdreeks.

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8
O1 O2 O3 O4 X O5 O6 O7 O8

Groep 2 heeft een manipulatie, maar geen voormeting. Groep 2 kan daarom worden beïnvloed door
de treatment en door factoren of variabelen die niet volledig gecontroleerd of gemeten zijn in het
experiment. Deze factoren kunnen van invloed zijn op de resultaten en de interne validiteit van de
studie kunnen beïnvloeden. Het ontbreken van een voormeting in groep 2 betekent dat er geen testeffect
of pretest-treatment-interactie is.

Groep 3 heeft een voormeting, maar geen manipulatie. Dus groep 3 kan bedreigd worden door de
voormeting en door externe factoren die buiten het experiment vallen. Deze factoren kunnen invloed
hebben op de resultaten. Groep 3 wordt echter niet bedreigd wordt door treatment-effects of pretest-
treatment-interactie.

Groep 4 heeft alleen een nameting, en kan daarom alleen worden beïnvloed door externe factoren die
buiten het experiment vallen, omdat er geen voormeting of treatment plaatsvindt bij groep 4.

6.5.4 Quasi-experimentele proefopzetten

6.5.4.1 quasi-experimenteel pretest-posttest control design

In dit design (zie Tabel 6.9) worden twee bestaande groepen die niet random zijn toegewezen (NR)
vergeleken. De eerste groep krijgt een voormeting, manipulatie en nameting. De tweede groep krijg
een voormeting en een nameting, maar geen manipulatie.

Een voorbeeld van zo’n experiment is wanneer onderzoekers twee zusterbedrijven vergelijken, waarbij in
een bedrijf een nieuwe organisatiestructuur wordt toegepast, terwijl het tweede bedrijf nog op de oude
wijze opereert. Door dit niet-random toewijzen van personen aan de condities blijven er structurele
verschillen tussen de groepen aanwezig. De zusterbedrijven kunnen verschillen in geschiedenis, omvang,
prestaties, of locatie en cultuur. Proefpersonen binnen elk bedrijf hebben dus meer met elkaar gemeen
dan alleen het wel of niet ontvangen van de manipulatie.

6.5.5 Longitudinale designs

6.5.5.1 Enkelvoudige tijdreeks

Bij de enkelvoudige tijdreeks worden bij dezelfde proefpersonen op verschillende tijdstippen – zowel
voor als na de experimentele manipulatie – metingen verricht (zie Tabel 6.10).

De enkelvoudige tijdreeks is een uitbreiding van het pre-experimentele one-group pre-post design.
Het is ook sterk verwant aan het single case experimentele design. Dit type experiment leent zich
goed voor dagboekexperimenten waarbij het effect van psychotherapie op een enkele patiënt over tijd
wordt gevolgd. Dit design kan bijvoorbeeld ook gebruikt worden om het effect te meten van een
verkeersmaatregel op het aantal ongelukken. In tegenstelling tot designs met slechts een enkele voor-
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Tabel 6.11: Schema van een meervoudige tijdreeks.

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8
R O1 O2 O3 O4 X O5 O6 O7 O8
R O9 O10 O11 O12 O13 O14 O15 O16

en nameting, kan er een stabiel beeld gevormd worden van een situatie voor de treatment, en een
langetermijneffect na de treatment. Deze series van metingen zijn minder gevoelig voor toevalstreffers
of statistische regressie.

6.5.5.2 Meervoudige tijdreeks

In Tabel (zie Tabel 6.11) is een uitbreiding van de enkelvoudige tijdreeks te zien met een controlegroep.
Dit wordt een meervoudige tijdreeks genoemd.

Dit design is in alle opzichten vergelijkbaar met de enkelvoudige tijdreeks, maar dan met alle voordelen
van een controlegroep.

6.6 Manipulatiechecks

Bij het ontwerpen van een experiment worden er interventies of manipulaties toegepast om bepaalde
experimentele condities te construeren. Het is belangrijk dat die manipulaties doen waarvoor ze beoogd
zijn. Met andere woorden: ervaren de proefpersonen het verschil in de condities zoals bedoeld door de
onderzoeker. Om dit te onderzoeken zijn er soms zogenaamde manipulatieschecks nodig.

6.6.1 Wat zijn manipulatiechecks?

Manipulatiechecks zijn bedoeld om de interne validiteit van een experiment te controleren. Hiermee
controleren we of de manipulatie daadwerkelijk de beoogde onafhankelijke variabele in de verwachte
richting heeft veranderd, ongeacht het effect op de afhankelijke variabele. Hoewel manipulatiechecks
nooit nodig zouden moeten zijn, is het belangrijk om te laten zien dat de manipulatie doet wat het
belooft, vooral bij het gebruik van nieuwe manipulaties. Zo kunnen we de validiteit van onze experimen-
tele manipulaties evalueren en zorgen dat onze resultaten betrouwbaar zijn en correct geïnterpreteerd
kunnen worden.

Bij experimenteel manipuleren moet de onderzoeker een gekunstelde situatie creëren en niets aan het
toeval overlaten. We kunnen namelijk alleen causale claims toetsen in een gerandomiseerd experiment,
en om zaken onder controle te houden, kunnen we niet afhankelijk zijn van spontane belevingen,
gevoelens of meningen van proefpersonen. Hoewel het misschien ‘natuurlijker’ lijkt om mensen te
vragen of ze verdrietig of blij zijn, hebben we geen controle over waarom ze die emotie hebben, hoe
lang deze emotie duurt en hoe intens het is. In plaats daarvan nemen we controle door een situatie
te creëren waarin we ‘weten’ dat er iets gebeurt, en we bepalen constant de aard en sterkte van
deze gebeurtenis. Bijvoorbeeld, door mensen een zielig of grappig verhaal te laten lezen, hopen we
een groep mensen te krijgen die om dezelfde reden en met dezelfde intensiteit een specifieke emotie
ervaren. We noemen dit ‘inductie van emotie’ en we roepen dit kunstmatig op in het laboratorium.
Hierdoor hopen we dat alle andere storende variabelen zich uitmiddelen over de proefpersonen, en dat
de manipulatie een steriele situatie oplevert waarin mensen alleen van elkaar verschillen op datgene
wat we manipuleren.
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6.6.2 Waarom een manipulatiecheck?

In een ideaal scenario zouden we emotie niet meer hoeven te meten, waardoor we zonder aarzelen
iemand die een zielig verhaal krijgt ‘verdrietig’ en mensen die een grappig verhaal krijgen zonder
twijfel ‘blij’ zouden kunnen noemen. Echter, psychologische experimenten ontkomen niet aan het feit
dat mensen chaotisch en onvoorspelbaar zijn. Daarom is het van essentieel belang om ons altijd af
te vragen of onze manipulatie daadwerkelijk doet wat we beogen. Soms lijkt het alsof het onderzoek
zich richt op de impact van verdrietige en grappige verhalen op het onthouden van informatie, maar
in werkelijkheid gaat het vaak niet over de manipulatie zelf, zoals het type verhaal. De verhalen zijn
slechts een middel om emoties te manipuleren, omdat het onderzoek eigenlijk draait om de invloed
van positieve en negatieve emoties op iets.

Stel dat de focus van een onderzoek ligt op een nieuwe leermethode, en het doel is om te onderzoeken of
deze methode beter werkt dan al bestaande leermethoden. Om dit te kunnen toetsen, is het cruciaal om
in de inleiding uit te leggen waarom gedacht wordt dat de nieuwe methode effectiever zou moeten zijn,
dus wat het ‘werkende bestandsdeel’ is waardoor de nieuwe leermethode zou moeten slagen. Bij het
experiment moet de nieuwe methode nauwkeurig worden toegepast, zodat het ‘werkende bestandsdeel’
daadwerkelijk naar voren komt. Daarnaast moet er een situatie worden gecreëerd waarin het voldoende
contrasteert met de controlegroep, waar het ‘werkende bestandsdeel’ zoveel mogelijk afwezig is. De
manipulatie is dan pas geslaagd als in de experimentele groep overtuigend aangetoond kan worden dat
het ‘werkende bestandsdeel’ (bijvoorbeeld meer onderlinge participatie) aanwezig was, terwijl het in
de controlegroep relatief afwezig was. Het doel hier is niet om te beoordelen of de manipulatie een
effect heeft gehad op de afhankelijke variabele van het onderzoek, maar puur om te onderzoeken of de
manipulatie daadwerkelijk datgene heeft gemanipuleerd wat beoogd werd zodat eventuele relaties met
de afhankelijke variabele ook correct aan de manipulatie worden toegeschreven.

Bij een experimentele manipulatie in een psychologisch onderzoek moet dus altijd de vraag gesteld
worden: “wat moet de manipulatie nabootsen?” Welk construct wordt er in een psychologisch labo-
ratorium nagebootst met de experimentele manipulatie? En nog belangrijker: “doet de manipulatie
dit ook?” Bij het meten van een construct, bijvoorbeeld in een vragenlijst, voeren we verschillende
betrouwbaarheids- en validiteitsanalyses uit om de kwaliteit van de meting te beoordelen. Op dezelfde
manier is de manipulatiecheck een analyse om de validiteit van de manipulatie te beoordelen.

6.6.3 Toetsen van manipulaties

Manipulatiechecks worden gebruikt om de validiteit van experimentele manipulaties te beoordelen.
Bij het ontwerpen van experimenten is het belangrijk om ervoor te zorgen dat de manipulatiechecks
de constructen meten die door de manipulatie gemanipuleerd moesten worden. Dit voorkomt dat
resultaten verkeerd worden geïnterpreteerd en tot onjuiste conclusies leiden. Als manipulatiecheck-
variabelen in de gegevens aanwezig zijn, kunnen we met statistische methoden de ‘geslaagdheid’ van
een manipulatie toetsen. Bij het kiezen van de juiste toets moeten we rekening houden met het
meetniveau van de variabelen, net als bij iedere andere hypothesetoets.

De manipulatiechecks zijn variabelen die ter controle aan de experimentele metingen zijn toegevoegd.
Het kiezen van de juiste toets hangt daarom af van het meetniveau van variabelen. Als er twee
condities zijn (een nominale onafhankelijke variabele, met twee niveaus) en de manipulatiecheck is een
variabele op intervalniveau of hoger (bijvoorbeeld hoe vrolijk iemand zich voelt op een schaal van 1 tot
100), dan is een t-toets geschikt bij meer condities een one-way ANOVA. Als er meer onafhankelijke
variabelen zijn, zoals in 2 x 2 factoriële designs, dan kan een factoriele ANOVA meer geschikt zijn,
mits de manipulatiecheck ook gaat over de succesvolle manipulatie van de combinatie van de factoren.
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6.7 Ethiek bij experimenten

Bij het opzetten van experimenten kunnen ethische en juridische vragen een rol spelen. Mag een
onderzoeker diens proefpersonen voorliegen over de aard van het onderzoek? Mag een onderzoeker
zonder toestemming van de deelnemer informatie over die deelnemer verzamelen?

Onderzoekers hebben de morele verantwoordelijkheid om de deelnemers van hun onderzoek te bescher-
men. Er zijn veel valkuilen tijdens het uitvoeren van een onderzoek waardoor deelnemers direct of
indirect schade kunnen ondervinden. Denk bijvoorbeeld aan het onzorgvuldig omgaan met de privacy-
gevoelige medische gegevens. Maar ook subtielere elementen van een onderzoek kunnen een onethische
belasting voor de proefpersonen opleveren. Zoals wanneer die om ideologische redenen medewerking
aan een onderzoek verlenen, maar achteraf leren dat het onderzoek stiekem over een compleet ander
onderwerp ging.

Een voorbeeld van het overschrijden van ethische regels is een experiment door Facebook. In 2014
werd bekend (zie het Engelse krantenartikel hier) dat social-mediagigant Facebook zonder medeweten
van haar gebruikers experimenteerde met wat gebruikers van hun vrienden te zien kregen. Veel van die
gebruikers voelden zich in hun privacy, maar ook hun in gevoel van waardigheid aangetast. Er was hun
nooit om toestemming gevraagd, en ze waren zich er niet van bewust dat hun tijdlijn gemanipuleerd
werd en dat er een gerichte selectie was gemaakt van berichten die ze te zien kregen.

Mag een onderzoeker zijn proefpersonen voorliegen over de aard van het onderzoek? Mag een onder-
zoeker zonder toestemming van de deelnemer informatie over die deelnemer verzamelen? Onderzoekers
hebben de morele verantwoordelijkheid om de deelnemers van hun onderzoek te beschermen. Er zijn
veel valkuilen tijdens het uitvoeren van een onderzoek waardoor deelnemers direct of indirect schade
kunnen ondervinden. Dit hoeft niet altijd een direct trauma te zijn, zoals het scheiden van tweelingen
vanaf de vroege jeugd, of het onzorgvuldig omgaan met de privacygevoelige medische gegevens. Ook
subtiele elementen van een onderzoek kunnen een onethische belasting hebben opgeleverd, zoals proef-
personen die om ideologische redenen medewerking aan een onderzoek verlenen, maar achteraf leren
dat het onderzoek stiekem over een compleet ander onderwerp ging.

Ethische richtlijnen bij het doen van onderzoek zijn opgesteld om psychologen te doen realiseren dat zij
de plicht hebben om de rechten en waardigheid van de deelnemers aan hun onderzoek te respecteren
en te bewaken. Sommige richtlijnen zijn vastgelegd in wetgeving, terwijl de meeste richtlijnen een
groot grijs gebied kennen waar per situatie een oordeel zal moeten worden gevormd. In het geval
van experimenteel onderzoek zijn er een aantal ethische kwesties die met name van belang zijn. De
belangrijkste overkoepelende richtlijn is dat onderzoek zo moet zijn opgesteld dat het de proefpersoon
zo min mogelijk belast, ook wel het principe van minimized harm genoemd. Het is soms erg lastig
om de juiste ethische afweging te maken, en er zijn geen gouden regels om vast te stellen of de kosten
van onderzoek in termen van belasting opwegen tegen de baten ervan. Om dit soort vragen te toetsen
is het daarom vereist dat onderzoekers zo veel mogelijk hun onderzoek vooraf laten toetsen door een
ethische commissie.

Het is niet mogelijk om alle ethische kwesties te bespreken, maar een aantal van de belangrijkste
kwesties met betrekking tot psychologische experimenten vind je terug in paragraaf Ethische aspecten
uit het hoofdstuk Wetenschappelijke integriteit.

https://12ft.io/proxy?q=https://www.telegraph.co.uk/technology/facebook/11137965/Facebook-admits-mistakes-over-secret-psychological-experiments.html
https://ou-books.gitlab.io/openmens/integriteit.html#ethische-aspecten
https://ou-books.gitlab.io/openmens/integriteit.html#ethische-aspecten
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Hoofdstuk 7

Betrouwbaarheid

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– meetfout en betrouwbaarheid
– test-hertestbetrouwbaarheid
– interne consistentie.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Constructen

7.1 Meetfout en betrouwbaarheid

De wereld zit vol ruis. Onze zintuigen zijn geëvolueerd om die ruis zoveel mogelijk eruit te filteren,
zodat we makkelijk kunnen waarnemen wat echt belangrijk is. Meetinstrumenten bevatten geen stan-
daard ruisfilter. Wanneer we een meetinstrument gebruiken, hebben we last van die ruis. Die ruis
manifesteert zich als meetfout en die meetfout verlaagt de betrouwbaarheid van een meetinstrument.
Het complement van meetfout is de betrouwbaarheid.
Een perfect betrouwbaar meetinstrument geeft altijd precies, op oneindig veel decimalen, de juiste
waarde aan. Maar een perfect meetinstrument bestaat niet: er is altijd iets dat een meting kan
verstoren. Elke meting bestaat dus ook altijd voor een deel uit meetfout. Een meetinstrument kan soms
wel de indruk wekken perfect betrouwbaar te zijn, zoals bijvoorbeeld een personenweegschaal, maar
dat komt omdat de gemeten waarden worden afgerond. Overigens wijkt de gemiddelde thuisweegschaal
een halve tot een hele kilo af volgens een studie uit 2013 (Yorkin et al., 2013).

69



70 HOOFDSTUK 7. BETROUWBAARHEID

Een perfect onbetrouwbaar meetinstrument bestaat wel: een zuivere dobbelsteen is bijvoorbeeld een
perfect onbetrouwbaar meetinstrument. Wat je er ook mee wilt meten, de meting die de dobbelsteen
‘aangeeft’, zal altijd volkomen willekeurig zijn.

En dat is precies de definitie van meetfout: het deel van een meetscore dat puur door toeval komt. In
de klassieke testtheorie wordt gesteld dat elke geobserveerde score (𝑋) op een meetinstrument (of dat
nu een weegschaal is of een IQ-test) bestaat uit twee delen: de ware score (𝑇 ) die je wilt meten, plus
error (𝐸), oftewel meetfout:

𝑋 = 𝑇 + 𝐸

Meestal wordt aangenomen dat de error gemiddeld 0 (nul) is en normaal verdeeld is (zie hoofdstuk
Verdelingsvormen en -maten). De error is soms positief en soms negatief en dus symmetrisch verdeeld
rondom een gemiddelde van nul. Hieruit volgt dat naarmate je meer metingen middelt, de error –
of meetfout – rondom dat gemiddelde steeds kleiner wordt. Als je oneindig veel metingen met elkaar
combineert, vallen alle meetfouten tegen elkaar weg.

Het probleem is dat je nooit de ware scores kent. Je hebt alleen de geobserveerde scores. Daarom is
het belangrijk om de betrouwbaarheid van een meetinstrument te kennen. Als een meetinstrument
erg onbetrouwbaar is, zullen de gevonden meetresultaten voor een groot deel uit ruis bestaan. In zo’n
geval wil je de betrouwbaarheid van het meetinstrument verhogen.

In de klassieke testtheorie wordt betrouwbaarheid gedefinieerd als de proportie van de variantie (𝜎2)
in de geobserveerde testscores (𝑋) die door de ware scores (𝑇 ) worden veroorzaakt:

𝜌2
𝑋𝑇 = 𝜎2

𝑇
𝜎2

𝑋
(7.1)

Omdat de variantie in de geobserveerde scores (𝜎2
𝑋) gelijk is aan de optelsom van de varianties van de

ware scores (𝜎2
𝑇 ) en de error (𝜎2

𝐸), kun je de formule voor betrouwbaarheid ook zo schrijven:

𝜌2
𝑋𝑇 = 𝜎2

𝑇
𝜎2

𝑇 + 𝜎2
𝐸

(7.2)

De betrouwbaarheid is het kwadraat van de correlatie tussen de ware scores en de geobserveerde scores.
Oftewel, de wortel van de betrouwbaarheid is de correlatie tussen de ware scores en de geobserveerde
scores. Die correlatie wordt 𝜌𝑋𝑇 genoemd:

𝜌𝑋𝑇 = √𝜌2
𝑋𝑇 (7.3)

Stel nu dat je twee meetinstrumenten hebt die hetzelfde meten en evenveel meetfout hebben, zo-
genaamde ‘parallelle testen’. De correlatie tussen de geobserveerde scores van deze twee parallelle
meetinstrumenten kun je dan zien als de correlatie tussen de ware scores en de geobserveerde scores
van elk van deze twee meetinstrumenten. Dit gegeven, dat betrouwbaarheid kan worden gezien als het
kwadraat van de correlatie tussen twee parallelle meetinstrumenten, wordt vaak gebruikt als basis om
betrouwbaarheid te schatten.

7.2 Test-hertestbetrouwbaarheid

Vaak wordt met betrouwbaarheid bedoeld dat als je iets twee keer meet, je beide keren dezelfde
uitkomst vindt. Als je bijvoorbeeld op een thermometer kijkt en het is 26 graden Celsius, en je
kijkt een minuut later weer en dan is het 18 graden Celsius, dan is dat reden om te twijfelen aan de

https://openmens.nl/verdelingen
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betrouwbaarheid van die thermometer. Of je gaat ’s ochtends twee keer achter elkaar op een weegschaal
staan. De tweede keer ben je een kilo lichter of zwaarder dan de eerste keer. Dan is het misschien tijd
voor een nieuwe weegschaal.

Dit twee keer meten is de meest intuïtieve manier om betrouwbaarheid te schatten. Deze vorm van
betrouwbaarheid heet de test-hertestbetrouwbaarheid. In feite fungeren de twee metingen met hetzelfde
meetinstrument als twee parallelle meetinstrumenten. Meestal is het redelijk om aan te nemen dat
je voldoet aan de eisen voor parallelle testen (dezelfde ware score voor een gegeven individu (𝑇 ) en
evenveel meetfout (𝐸)). Dit is een groot voordeel van de test-hertestbetrouwbaarheid. Toch is het niet
zo eenvoudig als het lijkt. De test-hertestbetrouwbaarheid staat voor een aantal specifieke uitdagingen
die hieronder besproken worden.

De psychologie van een individu verandert voortdurend. Sommige dingen veranderen heel snel (humeur
kan van minuut tot minuut veranderen) en sommige dingen veranderen heel langzaam (intelligentie en
persoonlijkheid veranderen op een schaal van jaren), maar alles verandert de hele tijd. Je moet daarom
niet te lang wachten met een hertest. Een hertest is alleen een parallelle meting van de eerste afname
als de ware scores nog steeds hetzelfde zijn. Hoe langer je wacht, hoe meer de ware scores veranderd
kunnen zijn en hoe meer de test-hertestbetrouwbaarheid dus een onderschatting zal zijn van de echte
betrouwbaarheid.

Een ander probleem is dat mensen een geheugen hebben. Stel je vult een vragenlijst met tien vragen
in, en vijf minuten later nog een keer. Waarschijnlijk weet je nog wat je de eerste keer had ingevuld.
De twee metingen van het meetinstrument zijn dan niet onafhankelijk van elkaar. Hier geldt dus dat
de tijd tussen twee metingen ook niet te kort op elkaar mag zijn.

Nog een probleem van een korte tijdsperiode is dat een zogenaamde transient error onderdeel uitmaakt
van de meetfout op beide metingen. Een transient error is een meetfout die veroorzaakt wordt door
tijdsafhankelijke factoren. Neem bijvoorbeeld humeur als bron van meetfout. Humeur kan interpretatie
en attributie beïnvloeden, waardoor ruis ontstaat in de meting. Omdat personen soms in een goede
bui zijn en soms in een slechte bui, middelt die ruis uit als het meetinstrument vaker wordt afgenomen,
mits er voldoende tijd tussen de afnames zit. Als de periode tussen de metingen te kort is, heeft de
persoon nog steeds hetzelfde humeur en heeft de meetfout dus twee keer dezelfde richting en wordt
daardoor juist versterkt. Als we de meetfout dus goed willen schatten, inclusief die transient error,
dan moet er voldoende tijd tussen de metingen met het meetinstrument zitten.

Als je de test-hertestbetrouwbaarheid wilt bepalen, is het dus belangrijk om goed na te denken over
de termijn tussen beide metingen. Dat is niet altijd eenvoudig, want soms is er te weinig bekend over
het responsmodel van een meetinstrument, waardoor er geen duidelijke verwachtingen zijn over hoe
snel de betreffende onderdelen van de psychologie veranderen over de tijd.

De test-hertestbetrouwbaarheid is de enige manier om een goede schatting van de betrouwbaarheid
van een meetinstrument te krijgen. Maar omdat betrouwbaarheid gaat over het herhaaldelijk toe-
passen van een meetinstrument, moet je bij het schatten van de meetfout (𝐸) wel de effecten van
tijdsafhankelijke invloeden meenemen, anders overschat je de betrouwbaarheid. Het overschatten van
de betrouwbaarheid van een meetinstrument is een probleem. Wanneer je vervolgens met het instru-
ment verbanden met andere psychologische constructen wilt bepalen, kun je deze verbanden niet goed
schatten.

Twee maten voor de test-hertestbetrouwbaarheid zijn de test-hertest alpha en de coefficient of equiva-
lence and stability. Deze worden beiden besproken in Crutzen (2014).

Omdat je voor de test-hertestbetrouwbaarheid deelnemers twee keer moet meten, moet je re-
kening houden met de mogelijkheid dat deelnemers uitvallen. Dit is een nadeel van de test-
hertestbetrouwbaarheid. Inschatten hoeveel deelnemers zullen uitvallen is vaak niet makkelijk.
Daarnaast moet je op basis van die schatting bij de eerste meting meer deelnemers meten dan je
eigenlijk nodig hebt, zodat je bij de tweede meting nog genoeg deelnemers overhoudt. Een bijkomend
probleem is dat de uitval van deelnemers niet willekeurig is: misschien vallen vooral de minder
gemotiveerde deelnemers uit, of de deelnemers met de drukste levens. In dat geval is je schatting
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van de betrouwbaarheid niet gebaseerd op een representatieve steekproef en is deze schatting dus
(enigszins) vertekend. Om deze redenen is de interne consistentie-benadering van betrouwbaarheid
erg populair.

7.3 Interne consistentie

Interne consistentie is de mate waarin de verschillende items van een meetinstrument hetzelfde meten.
Onder een aantal aannames kan dit worden gebruikt als een schatting voor de betrouwbaarheid van
dat meetinstrument. Daarom wordt de term interne consistentie ook wel gebruikt om te verwijzen naar
alle schatters voor betrouwbaarheid die gebaseerd zijn op een enkele afname van een meetinstrument.
Een probleem van de interne consistentie-benadering is dat deze aanneemt dat er geen transient error
is, wat bij psychologisch onderzoek zeer onrealistisch is. Zie voor een uitgebreide bespreking van deze
betrouwbaarheidsschatters McNeish (2017).

7.3.1 Split-half-betrouwbaarheid

De meest eenvoudige maat voor interne consistentie is de split-half-betrouwbaarheid. Deze was tot de
jaren vijftig van de twintigste eeuw de meest gebruikte vorm. De redenering is als volgt.

Je neemt een meetinstrument af bij deelnemers van een steekproef. Je verdeelt de items van dat
meetinstrument in twee helften. Die twee helften beschouw je als parallelle testen. Per deelnemer
bereken je de gemiddelde score voor elke helft en vervolgens bereken je de correlatie tussen die twee
helften. Het kwadraat van die correlatie is dan een schatting van de betrouwbaarheid van elke helft.

Een probleem van deze benadering is dat je een meetinstrument natuurlijk op heel veel manieren in
twee helften kunt verdelen. Misschien is de correlatie tussen de twee helften die jij koos, in jouw
steekproef door meetfout toevallig juist heel hoog of heel laag. Ideaal gezien zou je alle split-half-
betrouwbaarheden berekenen en dan een gemiddelde nemen. Gelukkig kan dat ook: dit heet de
coëfficiënt alpha.

7.3.2 Coëfficiënt alpha

In 1951 introduceerde Cronbach de coëfficiënt alpha (1951), ook wel bekend als Cronbach’s alpha.
Coëfficiënt alpha is dus het gemiddelde van alle mogelijke split-half-betrouwbaarheden en lost daarmee
een groot kritiekpunt bij de split-half-betrouwbaarheid op. De coëfficiënt alpha is een populaire maat
geworden om twee redenen. Ten eerste is deze maat eenvoudig uit te rekenen, zelfs voordat computers
gangbaar waren. De formule is als volgt:

𝛼 = 𝑘
𝑘 − 1 (1 − ∑𝑘

𝑖=1 𝜎2
𝑖

𝜎2
𝑋

) (7.4)

In deze formule staat 𝑘 voor het aantal items in het meetinstrument; 𝜎2 staat voor de variantie van een
gegeven item 𝑖; ∑𝑘

𝑖=1 dat hiervoor staat betekent dat de variantie van alle items bij elkaar opgeteld
moeten worden; tot slot staat 𝜎2

𝑋 voor de variantie van het meetinstrument (dus van de som van alle
items). De varianties van elk item en van de som van alle items zijn gemakkelijk met de hand uit te
rekenen (zie Onderzoekspracticum inleiding onderzoek). Vervolgens vul je deze in de formule in en je
hebt de coëfficiënt alpha.

Deze formule kent en gebruikt tegenwoordig bijna niemand meer. De coëfficiënt alpha wordt meestal
berekend door computers. Daarmee komen we op de tweede reden waarom de coëfficiënt alpha zo
populair is: de coëfficiënt alpha is beschikbaar in SPSS. SPSS staat voor Statistical Package for the
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Social Sciences en is een softwareprogramma voor statistische analyses dat lange tijd de standaard
software was binnen vakgebieden zoals de psychologie, onderwijswetenschappen en managementweten-
schappen. SPSS gaat al heel lang niet mee met de tijd, en betere schatters voor de interne consistentie
zoals coëfficiënt H en omega kunnen er niet mee berekend worden. Daarom winnen tegenwoordig
programma’s zoals jamovi en R snel terrein.

Een probleem van de coëfficiënt alpha (naast het ontbreken van de transient error) is dat het een
zogenaamd tau-equivalent meetmodel vereist. Dit betekent dat alle items in het meetinstrument even
sterk op een factor moeten laden in een één-factor factoranalyse. Anders gezegd betekent dit dat
de covarianties tussen alle items hetzelfde moeten zijn. Omdat de covarianties, in tegenstelling tot
de correlaties, niet gestandaardiseerd zijn, betekent dit in de praktijk vaak dat tau-equivalentie ook
gelijke varianties vereist. Aan deze voorwaarde kan bijna nooit worden voldaan.

Gelukkig zijn er nog meer schatters voor de interne consistentie.

7.3.3 Coëfficiënt H

Coëfficiënt H gaat juist uit van verschillende factorladingen en gebruikt die informatie om een betere
schatting van de betrouwbaarheid van de schaal te geven. Net als coëfficiënt alpha is coëfficiënt H
relatief gemakkelijk uit te rekenen (Mcneish, 2017):

𝐻 =
√√√
⎷

1 +
√√√
⎷

𝑘
∑
𝑖=1

𝑙2𝑖
1 − 𝑙2𝑖

(7.5)

Voor deze formule heb je alleen de factorladingen (𝑙2𝑖 ) nodig. Als je eenmaal een één-factor factoranalyse
hebt uitgevoerd, is de coëfficiënt H dus relatief makkelijk met de hand te berekenen.

7.3.4 Greatest lower bound

De greatest lower bound, vaak glb genoemd, is niet makkelijk met de hand uit te rekenen, maar is wel
beschikbaar in software.

7.3.5 Omega

Er bestaan drie varianten van omega: McDonald’s omega, Revelle’s omega en de hiërarchische omega.
Ook deze zijn niet eenvoudig met de hand uit te rekenen omdat ze uit een zogenaamd structural
equation model worden berekend. Omega wordt daarom altijd met software berekend (zie voor details
Mcneish, 2017).

McDonald’s omega (ook wel omega total genoemd) kun je beschouwen als een aanpassing van de
coëfficiënt alpha zodat de strenge aanname van tau-equivalentie niet langer nodig is.

Revelle’s omega is een alternatieve manier om omega te berekenen die achter de schermen een zoge-
naamd bifactor model gebruikt. Deze maat is niet alleen gebaseerd op de algemeen gedeelde factor
van een één-factor model, maar ook op twee of meer kleinere factoren. Elk item laadt zowel op de
algemene factor en een of meer van die kleinere factoren, maar ook op een eigen factor die voor de
error staat. Zowel de factorladingen op de algemene factor als op de kleine factoren worden gebruikt
om de betrouwbaarheid te schatten. De betrouwbaarheidsschattingen zijn daarom vaak iets hoger.

De hiërarchische omega gebruikt datzelfde bifactor model, maar neemt in de berekening van de be-
trouwbaarheid vervolgens alleen de ladingen van die ene onderliggende factor mee.
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7.4 Welke maat moet je gebruiken?

Welke betrouwbaarheidsmaat je het beste kunt gebruiken hangt af van je behoeften, mogelijkheden en
meetmodel. Vaak kun je niet uitsluiten dat er transient error is en is de test-hertestbetrouwbaarheid
daarom de beste inschatting van de betrouwbaarheid van een meetinstrument. Tegelijkertijd is het
vaststellen van de test-hertestbetrouwbaarheid niet altijd mogelijk. Bovendien wil je sowieso minstens
een van de interne consistentiematen uitrekenen als referentiekader voor onderzoekers die het meetin-
strument gaan gebruiken. Omdat zij daarvoor vaak maar één steekproef gebruiken, kunnen ze daarin
dezelfde betrouwbaarheidsmaat berekenen om te bepalen of het meetinstrument bruikbaar is in hun
context en populatie.

Welke interne consistentiemaat je het beste kunt gebruiken, hangt af van je meetmodel. Als tau-
equivalentie opgaat, kun je coëfficiënt alpha gebruiken. Als dit niet opgaat, ligt coëfficiënt H voor de
hand, mits in de geaggregeerde score van een meetinstrument de items worden gewogen op basis van
hun samenhang met het onderliggende latente construct (eigenlijk moet je dit altijd doen, zie McNeish
& Wolf (2019)]). Als je beschikking hebt over software die dat aankan, kun je bovendien omega total
of Revelle’s omega uitrekenen. Een overzicht van de voor- en nadelen van de verschillende interne
consistentiematen staat in McNeish (2017).

7.5 Wanneer is betrouwbaarheid goed genoeg?

Er zijn geen richtlijnen te geven voor wanneer de betrouwbaarheid van een meetinstrument goed genoeg
is. Dit hangt heel sterk af van zaken als de toepassing, de breedte van het construct dat wordt gemeten,
en hoe lang het duurt om het meetinstrument toe te passen. Als op basis van de toepassing van het
meetinstrument cruciale beslissingen worden genomen, is een hoge betrouwbaarheid heel belangrijk.
Als een construct erg breed is, kan het nodig zijn om een lagere betrouwbaarheid te accepteren, omdat
er anders meer items nodig zouden zijn dan werkbaar is. En als een meetinstrument in twee minuten
kan worden afgenomen, zal een lagere betrouwbaarheid eerder acceptabel zijn dan wanneer de meting
twee uur duurt.

7.5.1 Tijdens de ontwikkeling van een meetinstrument

Tijdens de ontwikkeling van een meetinstrument geldt simpelweg dat het belangrijk is om de betrouw-
baarheid zo hoog mogelijk te krijgen. Gegeven de hoeveelheid moeite, energie, tijd en geld die het kost
om een meetinstrument te ontwikkelen, is het zelden acceptabel om een matige betrouwbaarheid te
accepteren als deze nog te verhogen is. En juist omdat de ontwikkeling van een meetinstrument een
dure en tijdrovende aangelegenheid is, worden meetinstrumenten vaak hergebruikt. Een onnodig lage
betrouwbaarheid accepteren tijdens de ontwikkeling heeft dus ook verregaande gevolgen voor toekom-
stig onderzoek. Hoe lager de betrouwbaarheid van een meetinstrument, hoe groter de meetfout, hoe
breder de betrouwbaarheidsintervallen (zie het hoofdstuk Steekproevenverdelingen en betrouwbaar-
heidsintervallen) en hoe lager de power in studies die dat meetinstrument gebruiken.

Tijdens de ontwikkeling van een meetinstrument is het doel altijd om de betrouwbaarheid zo hoog
mogelijk te krijgen, terwijl de belasting voor de deelnemers zo laag mogelijk wordt gehouden. De
betrouwbaarheid wordt hoger door meer items aan een meetinstrument toe te voegen, omdat hierdoor
de meetfout uitmiddelt. Door middel van cognitieve interviews en responsproces-evaluatie kan de
ambiguïteit van de stimuli in een meetinstrument worden verlaagd, wat de betrouwbaarheid ten goede
komt. Tegelijkertijd kan de ontwikkeling van een meetinstrument niet oneindig doorgaan. Hier moet
dus een goed onderbouwde balans in worden gevonden. Het is belangrijk om de gemaakte keuzes en
onderbouwingen goed te documenteren en transparant te rapporteren (zie hoofdstukWetenschappelijke
Integriteit).

https://openmens.nl/steekproevenverdelingen
https://openmens.nl/steekproevenverdelingen
https://openmens.nl/integriteit
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7.5. WANNEER IS BETROUWBAARHEID GOED GENOEG? 75

Het is belangrijk om bij het publiceren over de ontwikkeling van een meetinstrument alle berekende
maten voor betrouwbaarheid en interne consistentie te rapporteren, met de bijbehorende betrouwbaar-
heidsintervallen. Andere onderzoekers hebben deze nodig als ze het meetinstrument willen gebruiken.
Dit komt aan bod in de volgende sectie.

7.5.2 Bij het gebruik van een meetinstrument

Onderzoekers die een meetinstrument willen gebruiken in een andere doelpopulatie en/of context moe-
ten eerst verifiëren of dat meetinstrument daar wel goed bruikbaar is. De betrouwbaarheid hoort daar-
bij: die moet vergelijkbaar zijn met de betrouwbaarheid die tijdens de ontwikkeling werd gevonden
en gerapporteerd. Toepassing van het zorgvuldigheidsprincipe uit de gedragscode wetenschappelijke
integriteit (zie hoofdstuk Wetenschappelijke Integriteit) leidt ertoe dat die verificatie niet altijd plaats
kan vinden met de gegevens die in een hoofdstudie worden verzameld. Als nog niet bekend is of een
meetinstrument goed bruikbaar is in een gegeven doelpopulatie en/of context, is het vaak nodig om
eerst een aparte studie uit te voeren in een steekproef uit die doelpopulatie en context om dit vast te
stellen. Het zou tenslotte niet zorgvuldig zijn om er pas achteraf achter te komen dat gegevens niet
goed bruikbaar zijn.
Daarbij is het belangrijk om te onthouden dat alles dat uit een steekproef wordt geschat deels on-
derhevig is aan toeval. Dit geldt voor gemiddelden en correlaties, maar ook voor schattingen van de
betrouwbaarheid en interne consistentie. De puntschattingen die software standaard leveren, zullen
dus van steekproef tot steekproef verschillen. Zulke puntschattingen zijn niet erg informatief als je
niet ook weet hoe accuraat die schattingen zijn. Daarom is het belangrijk om betrouwbaarheidsinter-
vallen te berekenen. Bij kleine steekproeven zullen de betrouwbaarheidsintervallen erg breed zijn, wat
duidelijk aangeeft dat de betrouwbaarheid eigenlijk van alles zou kunnen zijn.

7.5.3 Wat als een meetinstrument niet bruikbaar is?

Een meetinstrument is niet altijd binnen elke populatie en context bruikbaar. Elk meetinstrument
heeft een doel en een context en die bepalen de kaders waarbinnen het meetinstrument valide en
betrouwbaar ingezet kan worden. Een personenweegschaal kan niet gebruikt worden om het gewicht
van zeecontainers te wegen; en huis-, tuin- en keukenthermometers kunnen niet gebruikt worden om
de temperatuur op de zuidpool of in een hoogoven te meten.
Dit geldt ook voor meetinstrumenten in de sociale wetenschappen zoals de psychologie. Een meet-
instrument om impulscontrole te meten in de algemene populatie is niet zondermeer toepasbaar in
specifieke populaties zoals kleuters, mensen met alzheimer of mensen die kampen met verslavingspro-
blematiek. De hoeveelheid meetfout kan bijvoorbeeld groter zijn bij kleuters.
Bovendien gebruiken psychologische meetinstrumenten vaak taal en taal is dynamisch: woorden worden
anders gebruikt in verschillende regio’s, in verschillende subculturen en over de tijd. Sommige woorden
krijgen er betekenissen bij over de tijd, wat tot ambiguïteit kan leiden - en dat vertaalt zich weer in
grotere meetfout. Omdat taal bovendien vaak gebruikmaakt van cultuurspecifieke uitdrukkingen en
impliciete kennis, is de vertaling van meetinstrumenten een uitdagende exercitie en is er geen garantie
dat het resulterende meetinstrument op dezelfde manier werkt.
Neem als voorbeeld een fictief meetinstrument dat in 1998 is ontwikkeld in de Verenigde Staten op basis
van onderzoek bij eerste- en tweedejaars universiteitsstudenten en dat in 2001 naar het Nederlands is
vertaald. In 2022 kun je er niet langer zomaar vanuit gaan dat dit meetinstrument (nog steeds) even
betrouwbaar (en valide) is binnen een Nederlandse steekproef. Helemaal niet als die steekproef niet
ook uit eerste- en tweedejaars studenten bestaat. Er is dus altijd een kans dat een meetinstrument
niet voldoende betrouwbaar is in jouw populatie en context. Dit manifesteert zich dan in een lage
betrouwbaarheid van het meetinstrument in jouw steekproef of steekproeven.
Voordat je een meetinstrument gaat gebruiken, moet je je er dus van verzekeren dat een meetinstrument
bruikbaar is in jouw populatie en context. Dat kan op twee manieren. Op basis van empirische evidentie

https://openmens.nl/integriteit
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uit eerder onderzoek in een vergelijkbare populatie en context kun je het vertrouwen hebben dat het
meetinstrument voldoende betrouwbaar inzetbaar is in jouw studie. Je kunt deze studie ook zelf
uitvoeren en de betrouwbaarheid van het meetinstrument onderzoeken. Op deze manieren voorkom je
dat je een onvoldoende betrouwbaar meetinstrument gebruikt.

Soms kom je er te laat achter dat je meetinstrument niet voldoende betrouwbaar is. De meetfout is
dan groter dan je had verwacht. Je hebt dan meer errorvariantie waardoor je meer datapunten nodig
hebt dan je van te voren had berekend, bijvoorbeeld meer metingen per deelnemer of meer deelnemers.
Soms is dat niet mogelijk en moet je dus constateren dat je steekproefomvang te laag is. In dat geval
is je onderzoek dus deels een beetje mislukt. Dat is geen ramp: tegen de tijd dat een studie is afgerond
heb je meestal sowieso allerlei dingen bedacht die je beter anders had kunnen doen. Het is vooral
belangrijk hoe je hiermee omgaat, vanuit de principes van wetenschappelijke integriteit: zorgvuldig,
onafhankelijk, verantwoordelijk, eerlijk en transparant.

Als een meetinstrument minder betrouwbaar is dan waar je op rekende toen je de studie voorbereidde,
communiceer daar dan duidelijk over als je over het onderzoek rapporteert. Neem bovendien de
implicaties serieus. Als je besloot om nulhypothese-significantietoetsing toe te passen in je studie (zie
hoofdstuk Nulhypothese-significantietoetsing), dan is de implicatie van een lagere betrouwbaarheid
dat je te weinig power hebt. Je moet dan ofwel je alpha verhogen (bijvoorbeeld van .05 naar .10,
of van .001 naar .008), ofwel de hogere kans op een type I-fout rapporteren. Als je een accuracy in
parameter estimation (AIPE)-benadering gebruikt en dus geen 𝑝-waarden berekent, maar de sterkte
van verbanden schat met betrouwbaarheidsintervallen, zijn je betrouwbaarheidsintervallen te breed. Je
kunt dan de betrouwbaarheid bijstellen, bijvoorbeeld van 95% naar 90%, zodat je alsnog de ‘nauwheid’
bereikt die je nodig had en hebt gebruikt in de berekening van de vereiste steekproefomvang.

Dit kan wat teleurstellend zijn, maar dit hoort bij onderzoek: dat is nu eenmaal complex en je kunt
niet altijd alles voorzien. Het belangrijkste bij wetenschappelijk onderzoek is altijd dat je goed over
zaken nadenkt en consequent de principes van wetenschappelijke integriteit hanteert. Als je zorgvul-
dig, onafhankelijk, verantwoordelijk, eerlijk en transparant handelt, is het niet erg als je conclusies
uiteindelijk wat zwakker zijn. Het is dus zaak om de verleiding te weerstaan om even sterke conclusies
te trekken als je graag gewild had toen je de studie ontwierp.

7.6 Betrouwbaarheid van een item

Als alle items in een meetinstrument even betrouwbaar zijn, kan de betrouwbaarheid van het meet-
instrument worden omgerekend naar de betrouwbaarheid van een item. Dit kan door de zogenaamde
Spearman-Brown-formule (W. Brown, 1910; Spearman, 1910) om te draaien.

De Spearman-Brown-formule is oorspronkelijk geformuleerd om de betrouwbaarheid van een meetin-
strument te kunnen schatten op basis van de betrouwbaarheid van een onderdeel van dat meetinstru-
ment:

𝜌schaal = 𝑘𝜌item
1 + ((𝑘 − 1)𝜌item) (7.6)

Deze formule kan dus ook worden omgedraaid, zodat de betrouwbaarheid van een item kan worden
berekend uit de betrouwbaarheid van het meetinstrument:

𝜌item = 𝜌schaal
𝑘 − ((𝑘 − 1)𝜌schaal)

(7.7)

Bovendien kan met deze formule berekend worden hoeveel items met een bepaalde betrouwbaarheid
nodig zijn om een gegeven betrouwbaarheid voor het meetinstrument te bereiken:

https://openmens.nl/nhst
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𝑘 = 𝜌gewenst(1 − 𝜌item)
𝜌item(1 − 𝜌gewenst)

(7.8)
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Hoofdstuk 8

Validiteit

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– cognitieve validiteit
– validiteit van meetinstrumenten
– het responsmodel en responspatronen
– convergentie en divergentie
– validiteit gaat over één enkele studie

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)
– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Constructen

8.1 Inleiding

Validiteit is een breed concept met verschillende definities afhankelijk van de context. Over het alge-
meen kun je zeggen dat validiteit in wetenschappelijk onderzoek gaat over in hoeverre de metingen en
resultaten overeenkomen met ‘de waarheid’. Om het concept validiteit in wetenschappelijk onderzoek
beter te begrijpen, is het zinvol om te beginnen vanuit de conclusies van een wetenschappelijke studie.
Die conclusies moeten valide zijn, dat wil zeggen dat ze logisch coherent zijn gegeven de data die zijn
verzameld in de studie. Valide conclusies vereisen vervolgens dat de verschillende onderdelen van een
studie valide zijn:
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• de conclusies moeten in lijn zijn met de uitkomsten van de analyses
• de conclusies moeten in lijn zijn met het studieontwerp
• het studieontwerp moet voldoende intern valide zijn
• het studieontwerp moet voldoende extern valide zijn
• de meetinstrumenten en manipulaties moeten voldoende intern valide zijn
• de meetinstrumenten en manipulaties moeten voldoende extern valide zijn

De eerste twee punten volgen uit drie van de principes van wetenschappelijke integriteit: zorgvuldig-
heid, eerlijkheid en transparantie. Dit betekent dat het niet geoorloofd is om conclusies te trekken die
niet helemaal worden gerechtvaardigd door de uitkomsten. Als een wetenschapper bijvoorbeeld sterkere
conclusies trekt dan het studieontwerp toestaat, is diegene niet zorgvuldig, eerlijk en transparant.

De laatste vier punten betreffen de validiteit van specifieke onderdelen van een studie: het ontwerp,
met bijzondere aandacht voor de meetinstrumenten en manipulaties; al deze onderdelen moeten zowel
intern als extern valide zijn.

Interne validiteit gaat over de mate van interne cohesie van een studie. Een eerste voorwaarde voor
interne validiteit is dat de gebruikte meetinstrumenten valide zijn. Daar gaat dit hoofdstuk over.
Andere voorwaarden voor de interne validiteit hebben betrekking op de validiteit van manipulaties en
de validiteit van ontwerpen.

Externe validiteit gaat over de mate waarin conclusies uit de studie te generaliseren zijn naar andere
situaties, maar speelt soms ook een rol bij de validiteit van meetinstrumenten en manipulaties.

Voor zowel meetinstrumenten als manipulaties geldt dat ze bestaan uit een procedure, vaak een of
meer stimuli, en voor meetinstrumenten bovendien uit een responsregistratie. Meetinstrumenten en
manipulaties zijn alleen valide als die procedure, de stimuli en eventueel de methode voor respons-
registratie ook goed begrepen worden door de deelnemers. Deze voorwaarde voor validiteit wordt
cognitieve validiteit genoemd.

8.2 Cognitieve validiteit

Cognitieve validiteit betreft de mate waarin de procedure, de stimuli, en bij meetinstrumenten de res-
ponsregistratie door deelnemers worden geïnterpreteerd zoals de bedoeling is. Stel dat een vragenlijst
het doel heeft om de intentie tot matiging van alcoholgebruik te meten met de vraag ‘Bent u van
plan om de komende week maximaal 14 alcoholische drankjes te drinken?’ Als deelnemers deze vraag
niet interpreteren zoals bedoeld, maar als een vraag naar de intentie om juist veel te gaan drinken,
dan is die vraag niet cognitief valide. Ook een manipulatie waarbij het lezen van een verhaal angst
moet opwekken, maar waarbij de dreiging niet duidelijk uit het verhaal naar voren komt en door de
deelnemers niet wordt begrepen, is niet cognitief valide.

Cognitieve validiteit wordt meestal onderzocht met cognitieve interviews, een methode die specifiek
hiervoor ontwikkeld is. Het onderzoeken van de cognitieve validiteit van een meetinstrument of ma-
nipulatie kan onderdeel zijn van een pilotstudie waarin ook de validiteit van het studieontwerp wordt
geverifieerd.

Cognitieve validiteit gaat dus over de interpretatie van de onderdelen van een meetinstrument of
manipulatie. Maar dit is niet het enige aspect van validiteit. Een meetinstrument kan niet-valide
zijn, terwijl het wel cognitief valide is. Je kunt bijvoorbeeld een vragenlijst ontwerpen om blijdschap
te meten met als enige vraag ‘hou je van augurken?’ en als antwoordopties ‘ja’, ‘gaat wel’ en ‘nee’.
Waarschijnlijk is de cognitieve validiteit prima, maar de validiteit is nul: mensen die van augurken
houden zijn niet systematisch blijer of minder blij dan mensen die niet van augurken houden. Het
is dus ook belangrijk dat het juiste construct gemeten of gemanipuleerd wordt. Daarover gaat de
volgende paragraaf.



8.3. VALIDITEIT VAN MEETINSTRUMENTEN EN MANIPULATIES 81

8.3 Validiteit van meetinstrumenten en manipulaties

De menselijke psychologie kan niet rechtstreeks onderzocht worden. Daarom worden er constructen
gedefinieerd. Deze constructen worden vervolgens geoperationaliseerd en gemeten of gemanipuleerd.
Het doel van een meetinstrument is om informatie te krijgen over een construct: je wilt iets meten, maar
niet veranderen. Dit doe je door mensen bloot te stellen aan een procedure (en eventueel aan stimuli)
en vervolgens een respons te registreren. Een voorbeeld van een meetinstrument is een vragenlijst,
waarbij stimuli worden aangeboden (vragen en antwoordopties) volgens een procedure (bijvoorbeeld
in een online vragenlijst of op papier). Het is de bedoeling dat de procedure en stimuli op een bepaalde
manier worden verwerkt door de deelnemers, zodat de respons die de deelnemers vertonen informatie
geeft over een psychologisch construct (meestal betekent dit dat de antwoordoptie die iemand aankruist
iets zegt over dat construct).

Het doel van een manipulatie is juist om een construct te veranderen (mensen worden bijvoorbeeld blij,
gestrest of krijgen meer zelfvertrouwen) door mensen bloot te stellen aan de procedure en eventuele
stimuli. Bij manipulaties wordt niets gemeten en ze genereren dus geen data, behalve dat in het
bestand wordt aangegeven wie welke manipulatie heeft ontvangen. Voorbeelden zijn blootstelling aan
een filmpje, aan een serie plaatjes, het laten uitvoeren van een taakje etc.

Validiteit van meetinstrumenten en manipulaties gaat over de mate waarin blootstelling aan een meet-
instrument of manipulatie leidt tot het meten of veranderen van het doelconstruct, en uitsluitend het
doelconstruct. Een meetinstrument dat is ontworpen om vrolijkheid te meten, maar dat eigenlijk
optimisme meet, is niet valide. Een meetinstrument dat is ontworpen om vrolijkheid te meten, maar
dat niet alleen vrolijkheid maar ook ontspanning meet, is niet valide. Tenzij ontspanning volgens de
definitie van het doelconstruct (vrolijkheid) deel uitmaakt van dat doelconstruct. Zie voor meer ach-
tergrond het hoofdstuk Constructen. Een manipulatie die is ontworpen om mensen vrolijk te maken,
maar die geen effect heeft op hun vrolijkheid, is niet valide. Een manipulatie die is ontworpen om
mensen vrolijk te maken en die mensen inderdaad vrolijk maakt, maar ze bovendien gestrest maakt,
is ook niet valide.

8.4 Valide meetinstrumenten vereisen heldere constructen

Validiteit van een meetinstrument betekent dus dat het meetinstrument meet wat het moet meten.
Borsboom, Mellenbergh en van Heerden (2004) formuleren validiteit van een meetinstrument als volgt:
een meetinstrument is valide als variatie in het te meten construct variatie in de scores op het meet-
instrument veroorzaakt. Belangrijk in deze definitie is de causaliteit: validiteit is geen uitspraak over
verbanden, maar over causaliteit.

Nadenken over validiteit start dus met een duidelijke definitie van het betreffende construct. De
definitie van een construct moet in die mate helder zijn dat duidelijk is welke aspecten van de menselijke
psychologie er precies onder vallen. Dit is ideaal gezien geen opsomming van aspecten, maar een
coherent theoretisch kader dat voldoende is uitgewerkt om het construct scherp te definiëren. De
metafoor om over constructen na te denken die we in het hoofdstuk Constructen introduceerden is ook
hier bruikbaar. Het voorbeeld uit dat hoofdstuk staat ook weer in Figuur 8.1.

Als een voldoende expliciete en uitgebreide definitie van een construct niet beschikbaar is, kan een
meetinstrument ook nooit valide zijn. Als niet heel duidelijk is wat er nu precies gemeten moet
worden, kunnen geen zinnige uitspraken over validiteit worden gedaan. In zo’n situatie is het nodig
om een stap terug te doen (of meerdere stappen) om eerst te zorgen voor een bruikbare definitie van
het construct.

Dit kan een teleurstelling zijn: soms blijkt bij het opzetten van een studie dat de constructen waarin
je geïnteresseerd bent, niet goed genoeg gedefinieerd zijn. Dit kan extra frustrerend zijn als andere
onderzoekers desondanks onderzoek doen naar die constructen en daarbij dus meetinstrumenten ge-
bruiken die in principe niet valide kunnen zijn. Het is in zo’n situatie belangrijk om je niet te laten

https://openmens.nl/constructen
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verleiden om toch niet-valide meetinstrumenten te gebruiken. Onderzoek doen op basis van een slecht
gedefinieerd construct betekent dat er niet zorgvuldig en verantwoordelijk wordt gehandeld, wat de
wetenschappelijke integriteit schendt.
Een belangrijke vereiste voor het ontwikkelen van een valide meetinstrument is dus een goede definitie
van het betreffende construct. De volgende stap is om goed te kijken naar het proces waarmee de
toepassing van het meetinstrument leidt tot de scores en waarom het aannemelijk is dat die scores
worden bepaald door het doelconstruct (het responsmodel).

8.5 Het responsmodel

Een meetinstrument bestaat uit een of meer items. Elk item bestaat uit een procedure, een responsre-
gistratie en eventueel stimuli. Dit wordt gepresenteerd aan een deelnemer en dan start er een proces
dat resulteert in de registratie van een respons.
Validiteit betekent dat de scores op het meetinstrument bepaald worden door het doelconstruct. Naast
een duidelijk construct, vereist validiteit dus het nadenken over het responsmodel: over hoe blootstel-
ling aan de procedure, responsregistratie(s) en eventuele stimuli van het meetinstrument een proces in
gang zetten waarbij het doelconstruct de respons veroorzaakt.
Dit is relatief abstract, dus laten we dit illustreren met een voorbeeld. Stel dat we een meer specifieke
vorm van descriptieve norm definiëren genaamd ‘waargenomen gedrag van de algemene bevolking’.
Omdat dit construct al relatief specifiek is gedefinieerd, zou de operationalisatie van dit construct
dicht in de buurt kunnen blijven van die definitie. We kunnen bijvoorbeeld dit construct meten door
de volgende vraag te stellen: “Hoe waarschijnlijk denk je dat het is dat mensen in de algemene bevolking
[DOELGEDRAG]…”. Hierbij zijn vijf antwoordopties met als linkeranker ‘Heel onwaarschijnlijk’ en als
rechteranker ‘heel waarschijnlijk’. Als doelgedrag kiezen we ‘elke week een ijsje eten’. Op basis van deze
definitie van het doelconstruct en deze operationalisatie ontwikkelen we het volgende meetinstrument:

Hoe waarschijnlijk eten mensen elke week een ijsje? Heel onwaarschijnlijk O O O O O Heel waarschijnlijk

Als we meer te weten willen komen over de validiteit van dit meetinstrument, moeten we hier een
responsmodel bij hebben: we moeten een idee hebben over hoe het meetinstrument werkt. Als ie-
mand wordt blootgesteld aan dit één-item-meetinstrument, wat gebeurt er dan waardoor we er vanuit
kunnen gaan dat het doelconstruct ‘waargenomen gedrag van de algemene bevolking’ de score op het
meetinstrument bepaalt, oftewel, bepaalt welke respons wordt geregistreerd?
In dit geval kan ons idee over het responsmodel zijn dat mensen de vraag en de ankers bij de antwoor-
dopties lezen; dat ze deze informatie verwerken, en dan voor zichzelf een inschatting maken van hoe
waarschijnlijk ze denken dat het is dat mensen in de algemene bevolking elke week een ijsje eten. Ver-
volgens proberen ze te bepalen welk van de antwoordopties correspondeert met die waarschijnlijkheid,
en kruisen ze die aan.
Dit responsmodel maakt het mogelijk om beter na te denken over de validiteit van dit meetinstrument.
Als dit meetinstrument valide is, dan moet het volgende het geval zijn:

• Als een persoon wordt blootgesteld aan het meetinstrument verwerkt deze de gepresenteerde
stimuli.

• Dit start een proces waarbij deze persoon een inschatting maakt.
• De inschatting van deze persoon wordt bepaald door het doelconstruct.
• Als een inschatting is geproduceerd, zoekt deze persoon de responsoptie waarmee deze die in-

schatting het beste kan aangeven.
• Die responsoptie wordt vervolgens ingevuld.

In dit responsmodel is de middelste voorwaarde, dat het doelconstruct de inschatting bepaalt, het
minst duidelijk gedefinieerd. Dat komt deels omdat het voorbeeld bewust vereenvoudigd is. Er is
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bijvoorbeeld geen rekening gehouden met de kennis over hoe mensen nadenken over kansen. Dit
specifieke responsmodel is dus wellicht onrealistisch gegeven wat er bekend is over hoe mensen tot een
respons komen bij dit soort vragen.
Maar ook als een realistisch responsmodel wordt opgesteld – en er dus meer fundamentele kennis
over de menselijke psychologie, cognitie, het geheugen, informatieverwerking en eventuele biases wordt
betrokken in het opstellen van het responsmodel – zijn er vaak minder duidelijk omschreven stappen.
De menselijke psychologie is geen machine en er is nog altijd meer dat we niet goed begrijpen dan
dat we wel begrijpen. Naarmate er meer onderzoek wordt gedaan neemt ons begrip langzaam toe
en kunnen de responsmodellen, en dus de validiteit van onze meetinstrumenten, worden verbeterd.
Methoden zoals de response process evaluation method (Wolf et al., 2019) kunnen hierbij helpen.

8.6 Responspatronen

Als het responsmodel duidelijk is, is het mogelijk om per item het verwachte responspatroon te bepalen.
Omdat responsen vaak worden gerepresenteerd op een continue schaal hebben die responspatronen
meestal de vorm van een verdeling (zie het hoofdstuk Verdelingsvormen en -maten).
Soms verwacht je op basis van het responsmodel dat het responspatroon van een item bij benadering
een normale verdeling is; bij andere items is de verwachting dat de responsen scheef verdeeld zijn, of
juist uniform verdeeld. Het verwachte responspatroon per item kun je gebruiken om een inschatting
te maken van de validiteit van het meetinstrument. Hiervoor vergelijk je de responspatronen die je in
een steekproef vindt met de verwachte responspatronen.
Wat als je vooraf geen verwachtingen hebt over de verdelingsvorm van het responspatroon van een
item? In dat geval kun je dus niet beoordelen of de verdeling ‘goed’ is. Bij de ontwikkeling van het
meetinstrument kun je er dan voor kiezen om items met een bepaalde verdelingsvorm te selecteren.
Wil je bijvoorbeeld dat alle items normaal verdeeld zijn en heb je meerdere items tot je beschikking die
hetzelfde meten, dan kun je uit die set de items met linksscheve of rechtsscheve verdelingen verwijderen.
Deze luxe heb je echter niet altijd: een initiële itempool bevat lang niet altijd meerdere items die
hetzelfde meten.
Als een meetinstrument eenmaal is ontwikkeld, willen mensen het gebruiken. Dat kan niet zomaar.
Eerst moet er gecontroleerd worden of het meetinstrument ook valide is in de specifieke populatie
en context van die studie (zie hieronder Validiteit gaat over één studie). Daarvoor moet het meet-
instrument toegepast worden in die populatie en context, waarna de verdelingsvormen van de item-
responspatronen kunnen worden bestudeerd. Deze verdelingen kunnen dan vergeleken worden met de
verdelingen zoals ze bij de ontwikkeling beschreven zijn.
Als de verdelingen overeenkomen, ondersteunt dit de aanname dat het meetinstrument ook in die
populatie en context valide is. Als de verdelingen afwijken – bijvoorbeeld wanneer het responspatroon
van een item tijdens de validatie in de ontwikkelingsfase linksscheef verdeeld is, maar in de populatie
en context waar een onderzoeker het meetinstrument wil toepassen normaal verdeeld – kan dit twee
dingen betekenen:

• De deelnemers in deze populatie en context zijn anders dan de deelnemers uit de oorspronkelijke
populatie waar het meetinstrument ontwikkeld is.

• Het meetinstrument is niet valide in de betreffende populatie en context.

Door terug te gaan naar het responsmodel kan beredeneerd worden of het te verwachten is dat de
deelnemers in de betreffende studie anders zullen reageren op het item dan de deelnemers in de oor-
spronkelijke studie. Op basis daarvan kan besloten worden welke van de twee genoemde situaties het
geval is.
Als er niet meer informatie is over het responsmodel – bijvoorbeeld omdat er geen verwachting is over
de verdelingsvorm – is het moeilijk te bepalen of de deelnemers anders zijn of dat het meetinstrument

https://openmens.nl/verdelingen
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niet valide is in die populatie en context. Er is dan geen eenvoudige oplossing. De onderzoekers kunnen
er in elk geval niet meer vanuit gaan dat het meetinstrument te gebruiken is in de populatie en context
die ze willen onderzoeken. De inbreuk op de validiteit van het meetinstrument is echter maar klein als
de verdeling van de scores slechts voor één item uit een set van tientallen items in een meetinstrument
afwijkt (tenzij dat item tijdens de samenvoeging een hoog gewicht krijgt). Als bijna alle items afwijken,
is de kans dat het meetinstrument valide is klein.

In de praktijk zal vaak voorkomen dat de deelnemers anders zijn én dat het meetinstrument minder
valide is. Als de onderzoekers in zo’n geval besluiten om het meetinstrument in te zetten, is het
belangrijk dat ze goed onderbouwen waarom ze ondanks de afwijkende verdelingen overtuigd zijn dat
het meetinstrument voldoende valide is voor de populatie en context van de studie die ze willen doen.

Dit alles vereist dat de verdelingen van de itemscores goed gedocumenteerd worden door de onderzoe-
kers die het meetinstrument ontwikkelen, het liefst vergezeld van een procedure die andere onderzoekers
in staat stelt om te bepalen of de verdelingen van de scores op de items in hun populatie en context
voldoende overeenkomen met de oorspronkelijke verdelingen.

8.7 Verbanden tussen items en interne consistentie

Als de items in een meetinstrument valide zijn (meten wat ze moeten meten), is dat niet alleen te
zien aan de responspatronen per item, maar ook aan de verbanden tussen de responsen op de items.
Deze verbanden kunnen geïnspecteerd worden om te kijken of ze in een gegeven steekproef voldoende
overeenkomen met de te verwachten verbanden.

Een manier om dit te doen is om de zogenaamde correlatiematrices te vergelijken. In deze tabellen
worden alle geobserveerde correlaties tussen alle items tegelijkertijd getoond (zie hoofdstuk Correlaties
voor meer achtergrond informatie over correlaties). Omdat correlaties uit een steekproef puntschattin-
gen zijn en daardoor niet informatief, bevatten correlatiematrices meestal ook de onder- en bovengrens
van de bijbehorende betrouwbaarheidsintervallen (zie hoofdstuk Steekproevenverdelingen en betrouw-
baarheidsintervallen).

Voor sommige responsmodellen is het mogelijk om op basis van die correlatiematrix een aantal sta-
tistische maten te berekenen om schattingen van de interne consistentie in één getal samen te vatten.
Deze worden verder besproken in het hoofdstuk Betrouwbaarheid.

Als onderzoekers een meetinstrument willen gebruiken, moeten zij kunnen bepalen of de verbanden
tussen items in hun populatie en context overeenkomen met de verbanden van het oorspronkelijk geva-
lideerde meetinstrument (dus of het meetinstrument in die populatie en context valide toegepast kan
worden). Deze verbanden zullen nooit precies hetzelfde zijn. De gevonden correlaties tijdens de ont-
wikkeling van een meetinstrument moeten dus samen met betrouwbaarheidsintervallen gerapporteerd
worden. Ook hier gaat deze rapportage ideaal gezien gepaard met richtlijnen over hoe de validiteit in
de specifieke populatie en context bepaald kan worden op basis van de verbanden tussen de items en
schattingen van de interne consistentie.

Bij de ontwikkeling van een meetinstrument hebben de onderzoekers dus de verantwoordelijkheid om
duidelijk aan te geven binnen welke bandbreedte het meetinstrument nog valide kan worden beschouwd.
Stel dat een meetinstrument de volgende twee items bevat.

Vakanties plannen vind ik... Vreselijk O O O O O Fantastisch
Ik maak... Nooit boodschappenlijstjes O O O O O Altijd boodschappenlijstjes

Als dit meetinstrument grondig gevalideerd is, is er een responsmodel beschikbaar. Het responsmodel
voorspelt bijvoorbeeld dat deze twee items ongeveer een kwart van elkaars variantie voorspellen, oftewel
𝑟2 = 25% = .25, dus

√
.25 = 𝑟 = .5 (zie de paragraaf ‘De proportie verklaarde variantie’ in het

hoofdstuk Correlaties).

https://openmens.nl/correlaties
https://openmens.nl/steekproevenverdelingen
https://openmens.nl/steekproevenverdelingen
https://openmens.nl/betrouwbaarheid
https://openmens.nl/correlaties#de-proportie-verklaarde-variantie
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Als er geen duidelijk responsmodel beschikbaar is, zijn er geen theoretische voorspellingen mogelijk
en moeten op zijn minst de betrouwbaarheidsintervallen voor de correlaties tussen de items bekend
zijn. De onderzoekers die het meetinstrument ontwikkeld hebben rapporteren bijvoorbeeld voor die
correlatie een 95%-betrouwbaarheidsinterval van 𝑟 = [.46; .53].
Bij de ontwikkeling van het meetinstrument moeten de onderzoekers zich dus afvragen bij welke corre-
laties het meetinstrument waarschijnlijk niet meer valide toepasbaar is. Stel dat andere onderzoekers
willen weten of het meetinstrument bruikbaar is in een populatie van zorgmedewerkers in plaats van
in de algemene populatie. In de voorbereidende studie vinden zij een 95%-betrouwbaarheidsinterval
van 𝑟 = [.38; .44]. Hoe erg is dat dan?

8.7.1 Instructies voor toepassing

Wanneer onderzoekers rapporteren over de validiteit van een meetinstrument, geven ze hierbij dus
ideaal gezien ook instructies over de grenzen van de betrouwbarheidsintervallen waarbinnen validiteit
verondersteld kan worden.
Zo’n richtlijn kan er bijvoorbeeld als volgt uitzien.

Om te onderzoeken of dit meetinstrument valide toegepast kan worden in een populatie of
context, kan het meetinstrument het beste worden afgenomen in een pilotsteekproef van
219 deelnemers. Op deze manier kunnen 95%-betrouwbaarheidsintervallen van de juiste
breedte worden opgesteld.
Omdat dit meetinstrument uit 10 items bestaat, zijn er 45 correlaties tussen die items te be-
rekenen. Het meetinstrument kan valide worden toegepast als alle betrouwbaarheidsinter-
vallen voor de correlaties in de pilotstreekproef overlappen met de door ons gerapporteerde
betrouwbaarheidsintervallen. Als meer dan 5 (ongeveer 10%) van de betrouwbaarheidsin-
tervallen niet overlappen, kan er niet op vertrouwd worden dat het meetinstrument valide
kan worden toegepast in de gegeven steekproef en context.
Als er al een grotere steekproef dan 400 deelnemers beschikbaar is, selecteer dan willekeurig
219 deelnemers. Bereken op basis van deze selectie de itemcorrelaties en betrouwbaarheids-
intervallen. Het is ook mogelijk om het betrouwbaarheidsniveau van de betrouwbaarheids-
intervallen zodanig te verhogen dat de totale breedte van een betrouwbaarheidsinterval
voor een correlatie van 𝑟 = .5 gelijk is aan .2 (dus een foutenmarge van .1).

In sommige gevallen stellen de onderzoekers dat alle correlaties tussen alle items hetzelfde moeten zijn.
Dit kan als het responsmodel dit voorspelt of als dit gevonden wordt in de steekproef of steekproeven
die worden gebruikt tijdens de ontwikkeling en validatie van het meetinstrument. In dat geval hoeven
niet alle correlaties tussen alle item-paren te worden bekeken, maar kunnen de onderzoekers volstaan
met het berekenen van de gemiddelde item-item-correlatie. Dit kan efficiënt worden berekend door de
coëfficiënt alpha te berekenen (zie hiervoor paragraaf “Coëfficiënt alpha” in het hoofdstuk “Betrouw-
baarheid”). Andere correlatiepatronen zijn ook mogelijk. Er kunnen bijvoorbeeld clusters items zijn
die onderling even sterk zouden moeten correleren.
De instructie om vast te stellen of een meetinstrument valide kan worden toegepast kan allerlei vormen
aannemen. Het belangrijkste is dat de instructies gespecificeerd worden op het moment dat het meet-
instrument wordt ontwikkeld. De ontwikkelaars begrijpen het meetinstrument namelijk het beste, en
als zij zulke instructies niet specificeren, kunnen andere onderzoekers nooit goed bepalen of zij dat
meetinstrument ook kunnen gebruiken.

8.8 Latente constructen

Afhankelijk van het responsmodel kunnen er één of meerdere latente constructen ten grondslag liggen
aan de responspatronen op de items van een meetinstrument. Dit is dan terug te zien in patronen

https://openmens.nl/betrouwbaarheid#coefficient-alpha
https://openmens.nl/betrouwbaarheid
https://openmens.nl/betrouwbaarheid
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in de correlatiematrix. Deze patronen zijn met het blote oog niet goed te zien, maar er bestaat een
analysemethode om ze meer overzichtelijk in kaart te brengen. Deze methode heet factoranalyse en
hiervan bestaan twee soorten: exploratieve factoranalyse en confirmatieve factoranalyse. Bij confir-
matieve factoranalyse wordt een model gespecificeerd waarbij elk item gekoppeld is aan één construct
(factor genoemd in dit type analyses). Vervolgens wordt getoetst of dit model past bij de data. Bij
exploratieve factoranalyse liggen de koppelingen tussen constructen (factoren) en items nog niet vast
en toont de analyse welk model het beste past bij de data (zie hoofdstuk Factoranalyse).

Bij responsmodellen waarbij wordt verondersteld dat de responspatronen veroorzaakt worden door één
of meerdere latente constructen is factoranalyse vaak ook gebruikt om te bepalen hoe de responsen op
de items het beste samengevoegd kunnen worden. Bij elke nieuwe toepassing van het meetinstrument
moeten de patronen met factoranalyse geverifieerd worden.

8.9 Convergentie en divergentie

Een andere manier om de validiteit van een meetinstrument te beoordelen is om verbanden met uitkom-
sten van andere meetinstrumenten te onderzoeken. Als een ander meetinstrument hetzelfde construct
meet, dan zouden de scores van beide meetinstrumenten sterk moeten samenhangen. Er is dan evi-
dentie voor convergente validiteit.

Omgekeerd is er evidentie voor divergente validiteit als de scores op een meetinstrument niet samen-
hangen met de scores op een ander meetinstrument dat een volledig ongerelateerd construct meet. Als
de scores in dit geval wel zouden sterk samenhangen, kun je twijfelen aan de validiteit.

Afhankelijk van het responsmodel kunnen de verbanden met andere meetinstrumenten worden on-
derzocht voor de responsen per item of voor de samengevoegde responsen. Bij een responsmodel dat
veronderstelt dat alle items precies hetzelfde meten, is het logisch om naar de samenvoeging te kijken.
Bij een responsmodel waarbij niet alle items hetzelfde meten, zoals een formatief model of een respons-
model waarbij clusters van items steeds iets anders meten, is het logischer om de verbanden per item
te berekenen.

Ook hier geldt dat er soms geen responsmodel voorhanden is. In dat geval kunnen voor de validatie
van een meetinstrument in een specifieke populatie en context de verbanden worden vergeleken met
de geobserveerde verbanden tijdens de ontwikkeling en validatie van het meetinstrument.

8.9.1 Instructies voor toepassing

Ook voor convergente of divergente validiteit is het de verantwoordelijkheid van de onderzoekers die
het meetinstrument ontwikkelen en valideren om duidelijke instructies te geven hoe vastgesteld kan
worden of een meetinstrument valide kan worden toegepast in een specifieke populatie en context.
Hieronder een voorbeeld van hoe zo’n richtlijn eruit kan zien.

Om te onderzoeken of dit meetinstrument valide toegepast kan worden in een populatie of
context, kan het meetinstrument het beste worden afgenomen in een pilotsteekproef van
219 deelnemers. Op deze manier kunnen 95%-betrouwbaarheidsintervallen van de juiste
breedte worden opgesteld. In de pilotsteekproef moeten de volgende meetinstrumenten
worden afgenomen:

• De Dutch Boredom Scale
• De Neiging tot Nadenken Schaal
• Alle vijf de schalen van de Nederlandse Big Five Inventory (BFI)

Het meetinstrument kan valide worden toegepast als alle betrouwbaarheidsintervallen voor
de correlaties met deze zeven meetinstrumenten in de pilotstreekproef overlappen met de

https://openmens.nl/factor-analyse
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door ons gerapporteerde betrouwbaarheidsintervallen. Als twee of meer van de betrouw-
baarheidsintervallen niet overlappen, kan er niet op vertrouwd worden dat het meetinstru-
ment valide kan worden toegepast in de gegeven steekproef en context.
Als er al een grotere steekproef dan 400 deelnemers beschikbaar is, selecteer dan willekeurig
219 deelnemers. Bereken op basis van deze selectie de correlaties en betrouwbaarheidsin-
tervallen. Het is ook mogelijk om het betrouwbaarheidsniveau van de betrouwbaarheids-
intervallen zodanig te verhogen dat totale breedte van een betrouwbaarheidsinterval voor
een correlatie van 𝑟 = .5 gelijk is aan .2 (dus een foutenmarge van .1).

Dit is slechts een voorbeeld. De instructies om vast te stellen of een meetinstrument valide kan worden
toegepast kunnen allerlei vormen aannemen. Het belangrijkste is dat ze worden gespecificeerd als
het meetinstrument wordt ontwikkeld. De ontwikkelaars begrijpen het meetinstrument immers het
beste, en als zij zulke instructies niet specificeren, kunnen andere onderzoekers nooit bepalen of zij dat
meetinstrument ook kunnen gebruiken.

8.10 Geschiedenis van validiteitsmaten

Oorspronkelijk was validiteit van psychologische meetinstrumenten een eenvoudig concept: het was de
mate waarin het meetinstrument de prestaties op een gegeven taak voorspelde (Kane, 2013). Die taak
was het criterium, en het doel van die meetinstrumenten was alleen om die prestaties te voorspellen,
zonder dat er noodzakelijkerwijs een psychologisch construct bij hoorde. Omdat dit model eenvoudig
en objectief was, was criteriumvaliditeit rond het midden van de twintigste eeuw de gouden standaard
om validiteit te bepalen.

Het was echter ook een zeer beperkt toepasbaar model. Langzaam ontstonden er meetinstrumenten
die niet alleen de prestaties op een specifieke taak probeerden te voorspellen, maar de prestaties op
een heel domein, zoals academische prestaties. Het is handiger om prestaties op meerdere taken te
kunnen voorspellen met een enkel meetinstrument dan om voor elke taak een apart meetinstrument
te moeten ontwikkelen en gebruiken. In die situaties ging het eenvoudige, objectieve model met een
criterium niet langer op.

In plaats daarvan werd in zulke situaties de contentvaliditeit (of inhoudsvaliditeit) bepaald. Dit was
simpelweg een inschatting van of de inhoud van een meetinstrument (dus de stimuli in het meetin-
strument) het betreffende domein voldoende afdekten. Deze beoordeling werd gedaan door groepen
experts in dat domein (Kane, 2013).

Vanaf de jaren vijftig van de twintigste eeuw wilden psychologen ook de validiteit van meetinstrumen-
ten voor psychologische constructen in kaart kunnen brengen. Hiervoor bestonden geen criteria en
bovendien was het niet mogelijk om een groep experts in te schakelen die de inhoud van een meetin-
strument konden beoordelen. Op dat moment werd constructvaliditeit geïntroduceerd.

In deze benadering worden de rol van een construct in een theorie en de validiteit van dat construct
tegelijk beoordeeld. Het idee van constructvaliditeit is dat als een construct wordt gedefinieerd in
een theorie, dat altijd gepaard gaat met de specificatie van de rol van dat construct in de menselijke
psychologie. De theorie definieert dus al een model waarmee de validiteit van een meetinstrument voor
dat construct bepaald kan worden.

Als uit metingen met het meetinstrument blijkt dat de voorspellingen van de theorie kloppen, is dat
evidentie voor zowel de theorie als voor de validiteit van het meetinstrument. Omgekeerd betekent dit
dat als die voorspellingen niet kloppen, het meetinstrument niet valide is, de theorie niet klopt, of dat
een andere aanname die nodig was in de studie niet klopte.

Constructvaliditeit gaat dus niet zozeer over of een meetinstrument meet wat het moet meten, maar
stelt dat de validiteit een functie is van de beschikbare evidentie. Dit bleek echter geen goede oplossing.
Het model bleek te kunnen resulteren in situaties waarin een meetinstrument dat duidelijk niet valide
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is, toch valide werd bevonden (Borsboom et al., 2009). Bovendien bleek in de praktijk dat onderzoekers
constructvaliditeit niet gebruikten zoals het was ontworpen. Vaak werd volstaan met het postuleren
van een aantal correlaties die dan werden berekend.

Door de jaren heen werden nog meer vormen van validiteit geopperd, waarvan we er hier drie zullen
noemen.

• Face validity, oftewel gezichtsvaliditeit, is de mate waarin een meetinstrument op het oog valide
lijkt.

• Concurrent validiteit is een vorm van criteriumvaliditeit en verwijst naar de mate van samenhang
tussen meetinstrumentscores en het criterium als deze tegelijkertijd worden gemeten.

• Predictieve validiteit is ook een vorm van criteriumvaliditeit en verwijst naar de samenhang
tussen meetinstrumentscores en het criterium als dat laatste later in de tijd wordt gemeten. De
term predictieve validiteit wordt ook vaak gebruikt als niet naar het criterium wordt gekeken in
de oorspronkelijke betekenis, maar naar een variabele die men graag wil voorspellen.

In 1999 hebben de American Educational Research Association, de American Psychological Association
en het (ook Amerikaanse) National Council on Measurement in Education aan deze wildgroei van
validiteitsmaten een eind gemaakt in de Standards for Educational and Psychological Testing (AERA
et al., 2014). Ze stelden daar expliciet dat er maar één validiteit bestaat. Wel onderscheiden ze
meerdere bronnen van deze validiteit, maar ze bleven hierbij verre van de historische namen.

Het model van validiteit dat in dit hoofdstuk is besproken, is gebaseerd op het model van Borsboom,
Mellenbergh en van Heerden (2004). Hun causale model, dat stelt dat validiteit vereist dat de scores
op het meetinstrument (de responsen) worden bepaald door het te meten construct, is heel bruikbaar
om over validiteit na te denken. Het dwingt je om een heldere definitie van het construct te formuleren
en om goed na te denken over de operationalisatie van dit construct en over hoe je die kunt meten.
Bovendien stelt dit model het responsmodel centraal. Dit is belangrijk omdat je in de praktijk naar
het responsmodel kijkt als je de evidentie voor validiteit onderzoekt, namelijk naar de univariate en
bivariate verdelingen. Daarnaast kan de response process evaluation method worden gebruikt om de
validiteit op itemniveau te onderzoeken (Wolf et al., 2019).

8.11 Validiteit gaat over één studie

Het is verleidelijk om validiteit te zien als een kenmerk van een bepaald meetinstrument, een bepaalde
manipulatie of een bepaalde procedure. Helaas is validiteit, net als betrouwbaarheid, iets dat van
steekproef tot steekproef kan verschillen.

Dit is het makkelijkst uit te leggen aan de hand van de validiteit van meetinstrumenten. Neem
bijvoorbeeld onderstaande vragenlijst die gebruikt kan worden om iemands attitude tegenover het
eten van een ijsje te meten.

Voor mij is het eten van een ijsje... Heel slecht O O O O O Heel goed
Voor mij is het eten van een ijsje... Heel onprettig O O O O O Heel prettig

Stel deze vragenlijst wordt ontwikkeld en onderzocht in een steekproef van studenten van de Open
Universiteit en hun kennissen en vrienden. Laten we ervan uitgaan dat alle procedures goed worden
uitgevoerd en dat er goede redenen zijn om aan te nemen dat deze twee vragen een valide meting
opleveren van de attitude tegenover het eten van een ijsje.

Is dit nu een valide meetinstrument? Jammer genoeg niet. Het meetinstrument is niet in de alge-
mene bevolking onderzocht. Studenten van de Open Universiteit (of een andere universiteit) met hun
kennissen en vrienden zijn niet representatief voor de algemene bevolking. In algemene zin is dit
meetinstrument dus niet valide.
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Is het meetinstrument dan valide voor studenten van de Open Universiteit en hun kennissen en vrien-
den? Ook niet. Het meetinstrument was kennelijk valide in de steekproef waar het is onderzocht.
Maar die steekproef is deels door toeval tot stand gekomen. Het kan zijn dat die steekproef toevallig
niet representatief was voor studenten van de Open Universiteit en hun kennissen en vrienden. De
zorg rondom representativiteit is weg te nemen door in een validatiestudie meerdere onafhankelijke
steekproeven te nemen. De kans dat drie of vier steekproeven allemaal toevallig uitzonderlijk zijn, is
verwaarloosbaar.

Is het meetinstrument bij validatie in meerdere steekproeven valide voor studenten van de Open Uni-
versiteit en hun kennissen en vrienden? Nog steeds niet. Wél kan inmiddels worden gesteld dat het
meetinstrument waarschijnlijk valide zal zijn in steekproeven van studenten van de Open Universiteit
en hun kennissen en vrienden, in de nabije toekomst. Tijd is belangrijk omdat dit specifieke voorbeeld
gebruik maakt van taal, en taal verandert over tijd. De toevoeging ‘waarschijnlijk’ is belangrijk omdat
ook een toekomstige steekproef toevallig niet-representatief kan zijn, waardoor dit meetinstrument in
die steekproef toevallig niet valide is.

Over het algemeen zal de validiteit van het meetinstrument lager zijn (of misschien praktisch afwezig)
als het wordt toegepast in een steekproef uit een andere populatie, bijvoorbeeld in de algemene bevol-
king. Als de steekproef uit een populatie komt waar geen Nederlands wordt gesproken, zal de validiteit
nog meer afnemen. De validiteit wordt vermoedelijk al aangetast als uitsluitend bijvoorbeeld Belgi-
sche studenten van de Open Universiteit en hun kennissen en vrienden worden onderzocht. Nederlands
wordt namelijk anders gebruikt in Vlaanderen dan in Nederland.

Elke keer dat een meetinstrument wordt toegepast, heeft die toepassing een gegeven validiteit en
betrouwbaarheid. In elke studie is het dus nodig om deze te schatten om te verifiëren of ze voldoende
hoog zijn. Er zijn geen meetinstrumenten die in elke situatie betrouwbaar en valide zijn. Als een
meetinstrument in de betreffende studie niet valide is, kunnen de scores niet beschouwd worden als
informatief over de corresponderende doelconstructen.

Ditzelfde geldt voor de validiteit van manipulaties en procedures. Deze moet in elke studie worden
geverifieerd voordat het zinnig is om de geplande hoofdanalyses uit te voeren. De volgende situaties
kunnen de interne validiteit van een studie aantasten.

• Een meetinstrument is niet valide, waardoor de metingen geen informatie geven over het corres-
ponderende doelconstruct (of ook informatie geeft over andere constructen, terwijl dat niet de
bedoeling is).

• Een manipulatie is niet valide, waardoor het doelconstruct niet is beïnvloedt (of ook andere
constructen zijn beïnvloedt, terwijl dat niet de bedoeling is).

• De uitvoering van de studie is niet verlopen zoals bedoeld, waardoor het studieontwerp is aan-
getast.

Schendingen van de interne validiteit zijn meestal niet op te lossen. In dat geval zijn de geplande
hoofdanalyses niet langer interessant. Interessanter is dan om te onderzoeken wat er fout is gegaan.
Het is heel belangrijk om te evalueren en te proberen te ontdekken hoe de volgende keer voorkomen
kan worden dat diezelfde fouten worden gemaakt.

Als een meetinstrument of een manipulatie niet valide bleek, kan dat bijvoorbeeld betekenen dat het
instrumentarium dat in de studie is gebruikt (dus de meetinstrumenten en manipulaties) nog niet klaar
waren voor toepassing in een studie. In zo’n geval is eerst meer onderzoek nodig om te zorgen dat het
instrumentarium op orde is. Dit is te vergelijken met een scheikundige die ontdekt dat een thermometer
het niet goed doet. Hierdoor is het niet mogelijk om onderzoek te doen met deze thermometer naar de
temperatuur waarbij een bepaalde reactie plaatsvindt. Pas met een goedwerkende thermometer kan
het onderzoek uitgevoerd worden.

Als het studieontwerp niet goed is uitgevoerd, kan het zijn dat de procedures moeten worden herzien.
Is de randomisatie van deelnemers niet goed uitgevoerd? Ging er iets fout in de communicatie met
deelnemers? Werkte bepaalde hardware of software niet goed?
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Omdat schendingen van de interne validiteit fataal zijn, en dus kostbaar als deze pas achteraf aan het
licht komen, is het belangrijk om alle aspecten van een studie van te voren grondig te testen. Dit
wordt gedaan in zogenaamd pilotonderzoek.
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Hoofdstuk 9

Validiteit bij experimenten

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– bedreigingen voor de externe validideit bij experimenten
– bedreigingen voor de interne validideit bij experimenten

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0422)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Experimentele designs

9.1 Inleiding

In dit hoofdstuk bespreken we de problemen die zich kunnen voordoen bij het opzetten van een
experiment. Hierbij gaat het om de vraag of het experiment nog wel doet wat het beoogt te doen,
oftewel de validiteit van het experimentele design. Er zijn veel manieren waarop de validiteit van een
onderzoek in het geding kan zijn en elk design heeft zijn eigen problemen. Deze problemen kunnen
worden onderverdeeld in twee categorieën: interne en externe validiteit.
Externe validiteit heeft betrekking op de generaliseerbaarheid van de resultaten naar de doelpopulatie.
Interne validiteit gaat over de vraag of het onderzoeksdesign goed genoeg is om conclusies te trekken
over causale relaties, zonder dat deze worden beïnvloed door storende variabelen.
Om zeker te stellen dat conclusies uit een onderzoek intern en extern valide zijn, moeten onderzoekers
voorzorgsmaatregelen nemen bij het ontwerpen van hun experimenten. Maar deze voorzorgsmaatrege-
len kunnen tegenstrijdig zijn. Het oplossen van het ene probleem van validiteit kan een ander probleem
van validiteit juist versterken.
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Tabel 9.1: Overzicht van bedreigers van de externe validiteit.

Bedreiger Toelichting
Interactie voormeting en experimentele stimulus De voormeting creëert een situatie die zich buiten het experiment niet voor zou doen; bijvoorbeeld de voormeting maakt mensen meer bewust van waarnaar ze worden gevraagd.
Niet-representatieve steekproeven Selectie van proefpersonen wijkt af van de populatie waar het effect in plaats zou moeten vinden.
Reactieve experimentele locatie De proefleider, of kennis van de experimentele toewijzing maakt dat proefpersonen zich anders gedragen, vaak in lijn met wat proefpersonen denken wat van hen verwacht wordt.

Dit spanningsveld bestaat met name tussen de interne en de externe validiteit. Hoe meer externe
factoren en persoonskenmerken onderzoekers controleren om de interne validiteit te waarborgen, des
te minder realistisch wordt het experiment en daarmee dus ook minder extern valide. Onderzoekers
moeten daarom per geval beoordelen welke bedreigingen voor de validiteit het grootste gevaar vormen.

9.2 Externe validiteit

Externe validiteit is de mate waarin de resultaten van een onderzoek gegeneraliseerd kunnen worden
naar de doelpopulatie. Hierbij onderscheiden we twee soorten generaliseerbaarheid:

1. Generaliseerbaarheid tussen situaties: de mate waarin de situaties in het experiment kunnen
worden gegeneraliseerd naar situaties in het dagelijks leven. Dit wordt ook wel ecologische
validiteit genoemd.

2. Generaliseerbaarheid tussen mensen: de mate waarin de onderzoeksdeelnemers een representa-
tieve weergave zijn van de doelpopulatie.

Ecologische validiteit wordt soms verkeerd begrepen wanneer het te letterlijk wordt geïnterpreteerd.
Experimenteel onderzoek is altijd op een of andere manier onrealistisch, maar ecologische validiteit
is geen synoniem voor realisme. Er zijn verschillende manieren waarop een experiment ecologisch
valide kan zijn. Met een realistisch experiment wordt vaak bedoeld dat het psychologisch realistisch
is, oftewel dat de psychologische processen die door het experiment worden opgeroepen vergelijkbaar
zijn met hoe deze processen worden opgeroepen in het dagelijks leven.

Verder is het belangrijk om te benadrukken dat generaliseren naar de populatie niet betekent dat
er altijd gegeneraliseerd moet kunnen worden naar andere populaties, of naar de mensheid in het
algemeen. Als onderzoekers willen weten hoe ADHD-patiënten reageren op een behandeling, gaat het
om de vraag of de onderzoeksresultaten generaliseerbaar zijn naar ADHD-patiënten, en niet of deze
resultaten generaliseerbaar zijn naar patiënten met andere stoornissen. Bij elk onderzoek moeten de
onderzoekers duidelijk maken welke doelpopulatie zij voor ogen hebben en de steekproef moet daar
een realistische weergave van zijn.

9.3 Bedreigingen voor de externe validiteit

In de onderstaande tabel staan enkele situaties die zich bij experimenten kunnen voordoen en daarmee
de externe validiteit van het experiment kunnen bedreigen.

9.3.1 Interactie voormeting en reactie op experimentele stimulus

In de echte wereld worden mensen niet gemeten voordat ze natuurlijk gedrag vertonen. De voormeting
kan het gedrag van onderzoeksdeelnemers en hun reactie op een experimentele stimulus beïnvloeden.
Daardoor zijn ze geen realistische weergave meer van de doelpopulatie. In onderzoek met een voorme-
ting generaliseren we namelijk de onderzoeksresultaten van ‘mensen die een voormeting hebben gehad’
naar ‘mensen die in hun dagelijks doen en laten geen voormeting hebben gehad’.
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Of dit interactie-effect tussen voormeting en reactie op de experimentele stimulus een bedreiging vormt
voor de generaliseerbaarheid van de onderzoeksresultaten hangt af van de specifieke variabelen en van
de manier waarop deze worden gemeten. Omdat het onderzoek zelf invloed heeft op wat er wordt
onderzocht, is er sprake van reactiviteit. Bijvoorbeeld, als we een vragenlijst afnemen over motivatie
voor het volgen van een cursus, dan kan de voormeting een reactief effect hebben. Dit geldt minder
als we het gedrag van mensen observeren zonder dat zij zich hiervan bewust zijn.

Om reactiviteit te voorkomen, kan de onderzoeker ervoor kiezen om de voormeting weg te laten, kiezen
voor een retrospectieve voormeting, of ervoor kiezen om deelnemers te misleiden. Door deelnemers
niet te vertellen dat ze worden onderzocht of dat ze een experimentele stimulus hebben ontvangen,
kunnen zij zich ook niet bewust zijn van het bestaan van een controlegroep.

9.3.2 Niet-representatieve steekproef

Representativiteit betekent dat de steekproef een goede afspiegeling moet zijn van de populatie, met
betrekking tot belangrijke kenmerken zoals leeftijd, geslacht en opleidingsniveau. Om te bepalen of
een steekproef representatief is, moet de onderzoeker de samenstelling van de populatie kennen. Een
experiment vindt plaats bij bepaalde personen, op een bepaalde plaats, op een bepaald tijdstip en
onder bepaalde omstandigheden. Het is niet altijd mogelijk om de resultaten van een experiment
zomaar te generaliseren naar andere plaatsen, tijdstippen of omstandigheden. Als dit wel mogelijk is,
zijn de resultaten extern valide.

Veel psychologisch onderzoek wordt uitgevoerd met studenten als deelnemers. Veel psychologen zijn
van mening dat de psychische functies of sociale mechanismen die worden onderzocht zo algemeen van
aard zijn dat ze niet afhankelijk zijn van de variabelen waarop de selectie van deelnemers afwijkt van
welke populatie dan ook. Dit is echter niet proefondervindelijk vastgesteld.

9.3.3 Reactieve experimentele locatie

De experimentele omgeving of locatie waar een experiment wordt uitgevoerd, en vooral de persoon die
het experiment leidt (de proefleider), kan ook een reactief effect teweegbrengen. Dit komt doordat de
deelnemers in experimenten meestal zeer coöperatief zijn naar de proefleider en deze proberen tevreden
te stellen.

Ook is aangetoond dat de verwachtingen die de proefleider heeft over de resultaten van het experiment
een effect kunnen hebben op die resultaten. Dit wordt experimenter bias genoemd. Proefleiders kunnen,
bewust of onbewust, subtiele signalen afgeven aan deelnemers waardoor die zich gaan gedragen zoals
zij denken dat de proefleider van hen verwacht. Het is ook mogelijk dat proefleiders, op grond van hun
ideeën over de uitkomsten van het experiment, bepaalde reacties of gedragingen van deelnemers die in
strijd zijn met hun ideeën, niet opmerken of signaleren. Dat is een vorm van selectieve perceptie.

Het is moeilijk om experimenter bias te classificeren als een bedreiging voor interne of externe va-
liditeit en de verschillen zijn subtiel. We noemen de experimenter bias hier als een bedreiging voor
externe validiteit omdat de proefleider een bijzondere omgeving schept met diens eigen aanwezigheid
en vooroordelen. Dezelfde groep deelnemers, onderworpen aan dezelfde experimentele manipulaties,
zou zich bij een andere proefleider anders gedragen. Dit schuurt heel dicht aan tegen het concept van
ecologische validiteit en daarom delen we experimenter bias in bij bedreigingen voor externe validiteit.
Consensus hierover ontbreekt echter en sommige boeken noemen het alleen bij interne validiteit of bij
beide vormen van validiteit.

Reactieve experimentele locatie kan worden voorkomen door deelnemers niet te vertellen in welke
experimentele groep ze zitten, of door de proefleider niet te vertellen welke deelnemers in welke groep
zitten. Dit wordt een ‘blind experiment’ genoemd. Als zowel de deelnemers als de proefleider niet
weten wie in welke groep zit, wordt dit een ‘dubbelblind experiment’ genoemd.
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Tabel 9.2: Overzicht van bedreigers van de interne validiteit.

Bedreiger Toelichting
Tussentijds extern voorval (history) Specifieke gebeurtenissen die plaatsvinden tussen de eerste en de tweede meting.
Rijping of groei (maturation) Veranderingen die binnen proefpersonen optreden door het verloop van tijd.
Testeffect De effecten die de voormeting heeft op de uitkomsten van de daaropvolgende testen.
Instrumentatie Veranderingen in meetinstrumentaria of beoordelaars die veranderingen in onderzoeksresultaten in gang zetten.
Regressie naar het gemiddelde Extreme proefpersoonkenmerken bij voormeting die natuurlijk terugzakken/-groeien naar een minder extreem niveau.
Selectie De vergeleken condities zijn niet vergelijkbaar door verschillende steekproefkenmerken op voor het onderzoek relevantie eigenschappen.
Uitval Proefpersonen die niet meer meewerken aan latere metingen in het experiment om redenen die relevant kunnen zijn voor de steekproefkenmerken van het experiment.
Interactie tussen bedreigers Een combinatie van bedreigers die elkaar versterken.
Verspreiding van de ingreep Informatie/uitleg in de ene conditie wordt ook bekend onder deelnemers in de andere conditie.
Compenserende rivaliteit De deelnemers in verschillende onderzoekscondities gaan in competitie met deelnemers in de andere condities. Ook bekend als het John Henry-effect.

9.4 Interne validiteit

Interne validiteit is de mate waarin er voldoende bewijs is om te zeggen dat veranderingen in variabele
X inderdaad de oorzaak zijn van veranderingen in variabele Y - of anders gezegd, dat het bestaan
van een causale relatie tussen twee variabelen voldoende is aangetoond. Om een causale inferentie te
kunnen maken, dat wil zeggen om een causaal verband aan te tonen, moet er aan drie voorwaarden
worden voldaan:

1. De oorzaak gaat vooraf aan het effect (tijdsvolgorde of temporeel precedent).
2. Er bestaat een relatie tussen de oorzaak en het gevolg (covariatie).
3. Er zijn geen plausibele alternatieve verklaringen voor de geobserveerde covariatie (geen schijn-

verband).

In experimentele designs proberen onderzoekers deze drie voorwaarden veilig te stellen door zo veel
mogelijk storende factoren onder controle te houden en alleen de experimentele (onafhankelijke) varia-
bele te manipuleren om te zien wat het effect ervan is op een afhankelijke variabele. Als de onderzoeker
erin slaagt om de manipulatie zo goed te isoleren dat andere verklaringen of rivaliserende hypothe-
sen kunnen worden uitgesloten, dan wordt gesteld dat de causale inferentie intern valide is. Zie het
hoofdstuk ‘Causaliteit’ voor een uitgebreide bespreking van dit concept.

9.5 Bedreigingen voor de interne validiteit

In de onderstaande tabel staan enkele situaties die zich bij experimenten kunnen voordoen en daarmee
de interne validiteit van het experiment kunnen bedreigen.

9.5.1 Tussentijds extern voorval (history)

Tijdens het onderzoek kunnen er gebeurtenissen plaatsvinden buiten het onderzoek die van invloed
kunnen zijn op het gedrag of de houding van de deelnemers. Als onderzoekers bijvoorbeeld willen
onderzoeken wat het effect is van verschillende soorten informatie op negatieve houdingen ten opzichte
van de Roma, kan het onderzoek verstoord worden als er kort voor of tussen de metingen een groot
incident plaatsvindt met de Roma, waardoor er veel media-aandacht is voor deze groep. Dit onver-
wachte externe voorval kan leiden tot een meer negatieve of positieve houding ten opzichte van de
Roma. De mate waarin een voorval van invloed is op de onderzoeksresultaten hangt af van de tijd
tussen de voor- en nameting.
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9.5.2 Rijping

Deelnemers veranderen tijdens de duur van een experiment. Als er in het experiment geen manier
is ingebouwd om te controleren of de waargenomen veranderingen natuurlijk zijn, zoals een controle-
groep, dan is de interne validiteit in gevaar. Deze natuurlijke rijping kan over korte of lange termijn
plaatsvinden.

Een voorbeeld van rijping over een korte termijn is een experiment waar kinderen worden gevraagd om
steeds langere series van getallen te onthouden. Als het experiment te lang duurt, kan de concentratie
afnemen. Dit kan leiden tot meer fouten, maar deze zijn toe te schrijven aan concentratieverlies in
plaats van aan een gebrek aan geheugenvermogen.

Een voorbeeld van rijping op lange termijn is een onderzoek dat kinderen volgt vanaf de vroege
basisschool tot het einde van de middelbare school. Veranderingen die worden waargenomen, kunnen
het gevolg zijn van biologische processen rond de puberteit. Hierdoor kan het voor een onderzoeker
lastig zijn om te bepalen of de waargenomen verschillen veroorzaakt zijn door het natuurlijk verloop
van de tijd, het ouder worden zelf, of door specifieke biologische processen die op bepaalde momenten
in het leven plaatsvinden.

9.5.3 Testeffect

Het herhaaldelijk meten van deelnemers kan leiden tot vertekening van de resultaten. Als deelnemers
een voormeting krijgen, bijvoorbeeld een puzzeltaak, dan kunnen ze juiste antwoorden onthouden,
beter worden in de taak, of gewend raken aan het idee dat ze worden getest. Dit kan leiden tot betere
scores wanneer dezelfde test later opnieuw wordt afgenomen. Dit betekent dat de onderzoeker niet
meer kan vaststellen of de verbetering in de testscores te wijten is aan de experimentele manipulatie
of aan een testeffect.

Om de interne validiteit te waarborgen, worden experimenten vaak uitgevoerd zonder voormeting of
worden er groepen aan het experiment toegevoegd die geen voormeting hebben gehad. Deze groepen
kunnen dan worden vergeleken met groepen die wel een voormeting hebben ondergaan.

9.5.4 Instrumentatie

Als een meetinstrument gedurende een experiment verandert, is de kans groot dat ook de resultaten
veranderen. Dit gebeurt bijvoorbeeld wanneer een onderzoeker tijdens het experiment overstapt op
een andere vragenlijst, een nieuwe MRI-scanner met hogere resolutie of een nieuw apparaat dat speek-
selmonsters op genetisch materiaal moet screenen. Hierdoor wordt er iets anders gemeten of worden de
criteria waaraan de metingen worden beoordeeld gewijzigd, wat de interne validiteit van het onderzoek
in gevaar kan brengen.

Soms is het echter onvermijdelijk om van meetinstrument te veranderen. Zo kan een onderzoeker
die de intelligentie van kinderen wil meten gedurende hun basisschoolcarrière niet steeds dezelfde test
afnemen. De test die geschikt is voor de jongere kinderen, kan te eenvoudig zijn voor de oudere
kinderen. Ongeacht de reden, zodra de meetinstrumenten of de beoordelingscriteria veranderen, kan
dit een bedreiging zijn voor de interne validiteit van het onderzoek.

Een mogelijke oplossing hiervoor is om een retrospectieve voormeting toe te passen. Hierbij wor-
den deelnemers na afloop van het onderzoek gevraagd naar hun begrip of vaardigheid vóórdat de
behandeling plaatsvond. Dit kan bijvoorbeeld gebeuren in een onderzoek naar de effecten van een
professionele ontwikkelingsactiviteit. Deelnemers kunnen dan na de workshop gevraagd worden hoe
vaardig zij waren in de betreffende vaardigheid vóórdat ze de workshop bijwoonden.
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9.5.5 Statistische regressie

Statistische regressie verwijst niet naar een statistische toets, maar naar de natuurlijke tendens van
variabele eigenschappen in een populatie om van extreme waarden naar meer gemiddelde waarden te
gaan. Stel bijvoorbeeld dat er een onderzoek wordt uitgevoerd naar motivatie onder studenten. Bij de
voormeting zijn de studenten erg enthousiast, omdat ze verwachten deel te nemen aan een geweldig en
vernieuwend experiment. Maar als deze verwachting onrealistisch blijkt te zijn, zal de motivatie snel
terugvallen naar meer normale niveaus, ongeacht hoe leuk experiment is. De daling in motivatie wordt
niet veroorzaakt door de experimentele manipulatie, maar door de natuurlijke regressie die optreedt
na een initiële extreme meting.
Een ander voorbeeld van statistische regressie wordt gevonden in klinisch onderzoek naar de effecten
van een behandeling voor een depressieve-stemmingsstoornis. Mensen zoeken vaak pas hulp voor
hun klachten wanneer ze op hun slechtst zijn. Later, als deze groep mensen vanwege statistische
regressie gemiddeld genomen minder klachten ervaart, kan de waargenomen verbetering onterecht
worden toegeschreven aan de behandeling. Door statistische regressie hebben deze deelnemers minder
klachten, zelfs als ze niet behandeld zouden zijn.

9.5.6 Selectie bias

Selectie bias betekent dat er voorafgaand aan een onderzoek al verschillen zijn tussen de groepen die
vergeleken worden en deze verschillen kunnen via hun invloed op de onafhankelijke variabele leiden
tot verschillen in de afhankelijke variabele. Het is vaak niet mogelijk om groepen te vinden die exact
gelijk zijn in termen van persoonskenmerken, maar als groepen structureel afwijken kan dit problemen
veroorzaken.
Een voorbeeld hiervan is wanneer onderzoekers werknemers in een bedrijf vragen om deel te nemen
aan een timemanagementprogramma. De experimentele groep kan dan per ongeluk gevuld worden met
deelnemers die erg slecht zijn in timemanagement en denken veel baat te hebben bij de innovatieve
cursus. Dit kan leiden tot een overschatting van het effect van de timemanagementtraining. Aan de
andere kant kan de controlegroep gevuld worden met mensen die al goed zijn in timemanagement
waardoor het effect van de training mogelijk onderschat wordt. Als er sprake is van selectie bias,
kunnen de waargenomen prestaties na de training niet meer duidelijk worden toegeschreven aan de
training zelf, maar eerder aan de timemanagementvaardigheden die deelnemers al hadden voorafgaand
aan het onderzoek. Een goede randomisatie kan in veel gevallen selectie bias voorkomen.

9.5.7 Uitval

Wanneer tijdens een onderzoek deelnemers uitvallen en conclusies worden getrokken op basis van
de overgebleven deelnemers (de ‘overlevers’), kan dit de interne validiteit van het onderzoek in gevaar
brengen. De ‘niet-overlevers’ zijn deelnemers die om welke reden dan ook niet van begin tot eind hebben
deelgenomen aan het onderzoek. Hoewel uitval soms willekeurig is, kan het ook een structurele reden
hebben. Bijvoorbeeld, in een onderzoek naar de depressieve-stemmingsstoornis kunnen deelnemers met
de zwaarste depressie hun medewerking staken omdat ze de energie er niet meer voor kunnen opbrengen.
Hierdoor zijn de resultaten van het onderzoek gebaseerd op deelnemers met minder ernstige depressie.
De resultaten zijn dus vertekend en niet alleen maar toe te schrijven aan de experimentele behandeling.
Controversiële onderwerpen kunnen ook leiden tot uitval van deelnemers. Bijvoorbeeld, als docenten
een vooringenomen vragenlijst krijgen over negatieve stereotypen over buitenlandse leerlingen, kunnen
sommige docenten weigeren om dit onderdeel van de vragenlijst in te vullen omdat ze zich beledigd
voelen. Soms heeft uitval structurele gevolgen voor het onderzoek zelf. Bijvoorbeeld, in een onderzoek
naar een stoppen-met-roken-programma, kan het zijn dat meer dan de helft van de deelnemers het
programma niet afronden omdat ze al gestopt waren met roken voordat het programma was afgerond.
Uitval bedreigt de validiteit van een onderzoek wanneer het toe te schrijven is aan een systematisch
kenmerk van het onderzoek, de behandeling of de meetinstrumenten.
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9.5.8 Verspreiding van de manipulatie

Bij een experiment krijgt de experimentele groep meestal een experimentele stimulus of behandeling,
terwijl de controlegroep dat niet krijgt. Toch is een (quasi-)experimenteel ontwerp op zichzelf geen
garantie dat de groepen daadwerkelijk wel of niet de manipulatie ontvangen. Het is namelijk mogelijk
dat informatie over de experimentele conditie of delen hiervan worden doorgegeven aan de controle-
groep. Deelnemers in de verschillende groepen kunnen met elkaar praten over het experiment en hun
ervaringen uitwisselen.

Bijvoorbeeld, als onderzoekers op een hogeschool studenten werven voor een laboratoriumonderzoek
in een computerlokaal op die school, kunnen de studenten elkaar tegenkomen in de gangen of in
de verenigingsruimtes van de studievereniging en met elkaar over het experiment praten. Studenten
die nog niet hebben deelgenomen, weten dan al wat het onderzoek inhoudt en welke experimentele
manipulaties er plaatsvinden voordat ze deelnemen. Een ander voorbeeld is wanneer docenten van
scholen in de controlegroep bij de invoering van een nieuwe onderwijsmethode de lesmaterialen en de
nieuwe methode krijgen toegespeeld van hun collega’s in de experimentele groep.

9.5.9 Compenserende rivaliteit

De vraag of er sprake is van ‘compenserende rivaliteit’ hangt af van hoe goed de deelnemers in de
verschillende groepen op de hoogte zijn van de manipulaties die in de experimentele groepen worden
aangebracht en wat deze manipulaties inhouden. De manier waarop de manipulatie wordt geïnterpre-
teerd, kan leiden tot rivaliteit en concurrentie tussen de deelnemers in de verschillende groepen.

Als de deelnemers in de controlegroep bijvoorbeeld weten dat de verwachting is dat ze minder goed
presteren dan de deelnemers in de experimentele groep, kan het zijn dat zij extra hard hun best gaan
doen om de voorspellingen van de onderzoekers te weerleggen. Dit geldt vooral als er bijvoorbeeld
banen of subsidies op het spel staan. Dit effect kan ook optreden wanneer er een nieuwe of andere
onderwijsmethode of methode van hulpverlening wordt geïntroduceerd en er onderzoek wordt gedaan
om de effectiviteit ervan aan te tonen.

Dit fenomeen staat bekend als het John Henry-effect, vernoemd naar de Afrikaans-Amerikaanse staal-
werker John Henry. Hij werd in 1870 gevraagd om de competitie aan te gaan met een stoomhamer om
te zien welke van de twee sneller en beter zou werken. John Henry was in deze situatie de controle: zijn
werk werd gebruikt als referentiemeting om het werk van de nieuwe stoommachine mee te vergelijken.
Toen John Henry hoorde dat zijn werk zou worden vergeleken met dat van de stoomhamer, besloot
hij de directe competitie aan te gaan in de hoop beter te presteren dan de stoomhamer. Volgens de
verhalen zou deze poging om de machine te verslaan uiteindelijk fataal zijn geworden voor John Henry.

9.5.10 Interactie tussen bedreigingen

De hier beschreven bedreigingen voor de interne validiteit van een experiment kunnen ook in combinatie
optreden. We spreken in dat geval van interactie, bijvoorbeeld tussen rijping en selectie bias. Als er
sprake is van interactie tussen bedreigingen, kan dit een versterkend effect hebben op het verminderen
van de interne validiteit.
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Kwantitatieve data
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Hoofdstuk 10

Data

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– datapunten
– datareeksen
– meetniveau’s
– datasets
– variabelenamen.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)
– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

10.1 Inleiding

Als we het hebben over kwantitatieve data, dus data verkregen uit bijvoorbeeld cross-sectioneel of
experimenteel onderzoek, dan zijn er een aantal begrippen die steeds terugkomen en waar we op
moeten letten bij het uitvoeren en analyseren van het onderzoek. In dit hoofdstuk worden een aantal
aspecten van kwantitatieve data besproken, waaronder datapunten, meetniveaus en variabele namen.

10.2 Datapunten

Een datapunt is een representatie van de uitkomst van een meting. Zo’n meting kan allerlei vormen
aannemen:

• een geboortedatum
• een voornaam

103



104 HOOFDSTUK 10. DATA

• de respons op een item
• het aggregaat van meerdere responsen (zoals een gemiddelde)
• de codering van een videofragment door een onderzoeker
• de categorisatie van iemands antwoord in een interview
• een foto
• een audiofragment

Datapunten worden achter de schermen opgeslagen als reeksen nullen en enen (bits). Er zijn conventies
over hoe een patroon aan nullen en enen een getal, een letter, of een ander karakter representeert. Op
diezelfde manier worden vaak getallen gebruikt om datapunten te representeren die voor een categorie
staan. Iemands haarkleur kan bijvoorbeeld worden gecodeerd als 1, 2, 3 of 4, waarbij elk getal dan
voor een andere haarkleur staat.

10.3 Datareeksen

In wetenschappelijk onderzoek worden meestal meerdere datapunten verzameld. Er worden bijvoor-
beeld meerdere onderzoekseenheden onderzocht (in de psychologie zijn dat meestal mensen) of er wor-
den meerdere data verzameld bij een onderzoekeenheid, of allebei. Een reeks van meerdere datapunten
die hetzelfde representeren heet een datareeks.

Als bijvoorbeeld bij vier deelnemers hun leeftijd wordt geregistreerd, is er een datareeks van vier
datapunten beschikbaar. Een datareeks bestaat in de onderzoekspraktijk overigens vaak al snel uit
honderden datapunten.

10.4 Meetniveaus

Datapunten en datareeksen worden onderverdeeld in verschillende variabelen. Een variabele is bij-
voorbeeld leeftijd of experimentele conditie. Variabelen kunnen verschillende meetniveaus hebben.

Veel variabelen zijn continu: ze zijn meetbaar op een ononderbroken schaal en kunnen in de populatie
oneindig veel waarden aannemen. Enkele voorbeelden zijn leeftijd, lengte of een score op een Likert-
schaal. Continue variabelen zijn van het hoogste meetniveau, maar er bestaan ook variabelen van een
lager meetniveau.

Nominaal

Geslacht is een voorbeeld van een variabele van het laagste meetniveau: nominaal. Geslacht bestaat
traditioneel uit twee categorieën: man en vrouw. Deze categorieën zijn niet te ordenen en er kan
ook niet mee gerekend worden. Geslacht is in dit geval een voorbeeld van een dichotome, oftewel
een binaire, variabele. Een dichotome variabele is een nominale variabele die maar twee waarden kan
aannemen.

Een ander voorbeeld van een variabele met een laag meetniveau is haarkleur. Haarkleur kan zwart,
bruin, blond, rood, grijs of wit zijn. Maar zwart is niet ‘hoger’ of ‘lager’ dan rood. Deze categorieën
zijn alleen te benoemen, maar niet te ordenen. We noemen dit meetniveau daarom nominaal.

Ordinaal

Opleidingsniveaus zijn wel te ordenen. Iemand die alleen de basisschool heeft gedaan, heeft een lager
opleidingsniveau dan iemand die ook de middelbare school heeft afgemaakt. Iemand die ook nog een
vervolgopleiding afrondt, heeft een nog hoger opleidingsniveau. Bovendien zijn er binnen elke fase vaak
ook nog niveaus te onderscheiden, zoals vmbo, havo en vwo in Nederland.

Hoewel deze categorieën ten opzichte van elkaar te ordenen zijn, geldt niet dat iemand die een universi-
taire studie gedaan heeft, ‘dubbel zo’n hoog opleidingsniveau’ heeft als iemand die alleen de middelbare
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school heeft afgerond. De afstand tussen de geordende categorieën is onbekend: we kunnen de catego-
rieën alleen maar ordenen. We noemen dit daarom een ordinale variabele. Omdat ordinale variabelen
wel van hoog naar laag te ordenen zijn, hebben ze een hoger meetniveau dan nominale variabelen (zie
Figuur 10.1).

Figuur 10.1: Tekening van nominale, ordinale en binaire data. Artwork door Allison Horst.

Samen heten nominale en ordinale variabelen categorische of discrete variabelen. De verschillende
meetwaarden die deze variabelen kunnen aannemen zijn altijd categorieën, zoals ‘vrouw’, ‘MBO’,
‘minderjarig’ of ‘40-50 jaar’.

Continue variabelen
Tegenover categorische variabelen staan continue variabelen. Deze variabelen kunnen in theorie alle
denkbare meetwaarden aannemen, meestal op een schaal van ‘min oneindig’ tot ‘plus oneindig’, waarbij
waarden steeds onwaarschijnlijker worden naarmate ze verder van het gemiddelde af liggen. Dit geldt
niet voor alle variabelen: lengte kan bijvoorbeeld niet negatief zijn.

Binnen de continue variabelen worden soms twee meetniveaus onderscheiden: het interval niveau en het
ratio niveau. Het verschil tussen deze twee meetniveaus is het al dan niet bestaan van een zogenaamd
‘absoluut nulpunt’, waardoor er wel of niet een verhouding tussen twee getallen uitgedrukt kan worden.
Lengte is bijvoorbeeld een variabele op rationiveau. Een lengte van 0 betekent de afwezigheid van lengte
en een lengte van 2 meter is twee keer zo lang als een lengte van 1 meter.

Temperatuur is daarentegen een voorbeeld van een variabele op interval niveau. Een temperatuur van
0 graden geeft wel degelijk een temperatuur aan. Ook kun je niet zeggen dat 20 graden dubbel zo
warm is als 10 graden. Wel zijn op het intervalniveau de intervallen tussen opeenvolgende meetwaarden
altijd even groot. Ook constructen gemeten op Likertschalen en dus veel psychologische constructen
hebben een interval meetniveau.

Voor de toepassing van statistiek is het onderscheid tussen het interval- en het rationiveau niet be-
langrijk. Het is enkel belangrijk dat ze beide continu zijn, want met continue variabelen kan gerekend
worden. Twee continue variabelen kunnen, als ze op dezelfde schaal gemeten zijn, worden opgeteld of
gemiddeld om een betekenisvol resultaat te verkrijgen.

Er zijn dus continue variabelen, waarbij het onderscheid tussen interval- en ratiovariabelen niet relevant
is, en categorische (of discrete) variabelen, waarbij het onderscheid tussen nominaal en ordinaal wel
relevant is.

10.4.1 Afwegingen bij meetniveaus

Variabelen hebben niet altijd een vast meetniveau, het meetniveau van een variabele is een keuze die de
onderzoeker maakt tijdens het operationaliseren. Leeftijd in jaren is bijvoorbeeld een intervalvariabele,
maar wordt soms als ordinale variabele gemeten, bijvoorbeeld met de antwoordopties ‘jonger dan 18’,
‘18 tot 35’, ‘35 tot 50’, ‘50 tot 65’ en ‘ouder dan 65’. Meetniveaus zijn vaak dus niet zozeer eigenschappen
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van variabelen ‘in de realiteit’, maar kenmerken van operationalisaties, oftewel van meetinstrumenten
of manipulaties.
Kiezen voor een categorisch meetniveau terwijl een variabele op een continu niveau gemeten kan
worden, kan schadelijk zijn voor het onderzoek om vier redenen.

1. Er zijn altijd meer deelnemers nodig naarmate het meetniveau van de betreffende variabelen
lager is. Een verband aantonen tussen twee continue variabelen vereist minder deelnemers dan
wanneer een van de variabelen categorisch is, laat staan als beide variabelen categorisch zijn.

2. Veel variabelen die we willen meten in onderzoek zijn continu. Daar waar mensen categorieën
waarnemen, blijkt na nader onderzoek meestal dat er in feite sprake is van een of meer onder-
liggende continue variabelen, die mensen min of meer arbitrair in groepen indelen. Categorische
operationalisaties zijn dus niet altijd valide.

3. Het is altijd mogelijk om van een continue variabele terug te gaan naar lagere niveaus, maar niet
andersom. Als een deelnemer ‘35 tot 50’ aankruist, is onbekend of de leeftijd 36 is of 47.

4. Groepen mensen bestaan vaak niet uit duidelijk onderscheidbare subgroepen. Elke indeling in
categorieën geeft dus vaak een vertekening van de werkelijkheid. Het meten van variabelen op een
categorisch meetniveau vereist namelijk dat harde grenswaarden, zogenaamde ‘cut-offs’, worden
gekozen. Om het leeftijdsvoorbeeld weer te gebruiken: je neemt hierbij aan dat iemand van 36
veel meer lijkt op iemand van 49 dan op iemand van 34. Als dit niet zo is, is een cut-off van 35
niet goed te verdedigen.

Bovenstaande neemt niet weg dat er best wat situaties zijn waarbij we onderzoek doen met categorische
variabelen. Ten eerste resulteren manipulaties in experimenteel onderzoek bijna altijd in categorische
variabelen. Stel een onderzoeker kijkt naar het effect van stemming op welbevinden, waarbij stemming
gemanipuleerd wordt door iemand zich positief of juist negatief te laten voelen. Stemming is in dit
geval een categorische variabele. Ten tweede moet bij de ontwikkeling van meetinstrumenten niet alleen
gelet worden op het optimale meetniveau. Een operationalisatie moet bovenal valide en betrouwbaar
zijn. Dit betekent onder andere dat die goed aan moet sluiten op de belevingswereld van deelnemers,
dus van de te onderzoeken populatie.
Het is dus belangrijk categorische en continue variabelen te onderscheiden en op de juiste manier te
behandelen.

10.5 Datasets

Een dataset is een verzameling datareeksen die zo zijn georganiseerd dat duidelijk is welke data bij
elkaar horen. Meestal gebeurt dit door de data in tabelvorm op te slaan, waarbij elke kolom van de
tabel een datareeks is, en de data in elke rij op een bepaalde manier samenhangen.
Een veelgebruikt formaat voor datasets is bijvoorbeeld dat alle datapunten van een gegeven onder-
zoeksdeelnemer in dezelfde rij staan. Elke kolom van de dataset representeert dan een variabele, elke
rij een deelnemer, en elke cel een datapunt van een bepaalde variabele voor een bepaalde deelnemer.
Dit is hoe de meeste datasets die je in de verschillende cursussen gebruikt eruit zien.
Soms wordt er herhaaldelijk data verzameld voor een deelnemer, bijvoorbeeld als er een serie reac-
tietijden wordt verzameld. In die gevallen is het juist gangbaar om elke reactietijd op een aparte rij
te plaatsen, en heeft elke deelnemer een eigen bestand. Deze datasets kunnen onder elkaar worden
geplakt, en dan wordt een extra kolom toegevoegd om aan te geven over welke deelnemer elke regel
gaat. In dat geval bevat de uiteindelijke samengevoegde dataset dus meer regels dan er deelnemers zijn.
Ook komt het voor dat de reactietijden in aparte kolommen worden geplaatst, en worden genummerd.
In dat geval bevat elke regel nog steeds data over een deelnemer, en staat het aantal regels gelijk aan
het aantal deelnemers.



10.6. VARIABELENAMEN 107

10.6 Variabelenamen

Het is belangrijk om goed na te denken over de variabelenamen die je kiest voor je variabelen. Variabe-
lenamen spreken zoveel mogelijk voor zichzelf: vermijd dus cryptische termen en afkortingen. Gebruik
ook Engels voor variabelenamen, zodat de dataset voor iedereen toegankelijk is (Engels is zowel de taal
van de wetenschap als de taal die de meeste mensen kunnen lezen). Verder is het belangrijk om alleen
karakters te gebruiken die op alle computers en statistische programma’s goed gelezen kunnen worden;
spaties kunnen niet gebruikt worden. Tot slot is het slim om te anticiperen op machine-readability van
variabelenamen door systematische patronen te gebruiken om de variabelenamen mee op te bouwen.

10.6.1 Karakters in variabelenamen

De volgende karakters kunnen ‘veilig’ worden gebruikt in variabelenamen:

• kleine letters (a, b, c, d, e, f, g, h, i, j, k, l, m, n, o, p, q, r, s, t, u, v, w, x, y & z);
• hoofdletters (A, B, C, D, E, F, G, H, I, J, K, L, M, N, O, P, Q, R, S, T, U, V, W, X, Y & Z);
• cijfers (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 & 9);
• laag liggend streepje (_);
• punt (.)

Andere karakters kunnen een speciale betekenis hebben in sommige statistische programma’s en moet
je dus vermijden. Naast deze lijst van karakters is er nog een beperking: variabelenamen kun je het
beste laten beginnen met een letter. Een laag liggend streepje levert ook zelden problemen op, maar
variabelenamen kunnen nooit starten met een cijfer, en een punt kun je ook beter vermijden.

10.6.2 Kamelen en slangen

Goede variabelenamen zijn dus Engelstalig, spreken voor zichzelf en gebruiken geen problematische
karakters. Om toch woorden in een variabelenaam te kunnen onderscheiden wordt bijvoorbeeld ge-
bruikgemaakt van camelCase (in plaats van een spatie is de eerste letter van een nieuw woord een
hoofdletter) of snake_case (spaties worden vervangen door laag liggende streepjes) (zie Figuur 10.2).

Figuur 10.2: Illustratie van de verschillende ’cases’. Artwork door Allison Horst.

10.6.3 Machine-readability

Bovenstaande richtlijnen zorgen ervoor dat variabelenamen op alle platforms (Windows, MacOS, Li-
nux) en in alle statistische programma’s (jamovi, R, SPSS – en andere programma’s zoals JASP of
Excel) geopend kunnen worden, en dat de kans groot is dat iedereen ze begrijpt omdat een passende
omschrijving in het Engels is gebruikt.

Er is nog een laatste richtlijn voor goede variabelenamen, en dat is dat ze ook zo goed mogelijk te
begrijpen zijn voor computers. Dit heet ‘machine-readability’ en bereik je door patronen te gebruiken
waardoor de variabelenamen herkenbaar worden.

Neem bijvoorbeeld de TIPI, een vragenlijst met tien items die elk een van de Big Five-
persoonlijkheidskenmerken meten: openness, consciensciousness, extraversion, agreeableness en
neuroticism. De items hebben allemaal de stam ‘Ik zie mezelf als…’ en vervolgen dan met
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• extravert, enthousiast
• kritisch, strijdzuchtig
• betrouwbaar, gedisciplineerd
• angstig, snel overstuur
• open voor nieuwe ervaringen, complex
• gereserveerd, stil
• sympathiek, warm
• slordig, achteloos
• kalm, emotioneel stabiel
• behoudend, niet creatief

Deelnemers reageren op een 7-puntsschaal die loopt van ‘sterk mee oneens’ tot ‘sterk mee eens’.

Als hiervoor de variabelenamen tipi1 tot en met tipi10 worden gebruikt, dan begrijpen mensen die
de TIPI kennen dat deze tien items persoonlijkheid meten. Een computer begrijpt ook dat deze tien
items bij elkaar horen doordat de eerste vier karakters van elke variabelenaam hetzelfde zijn.

Deze variabelenamen kunnen nog worden verbeterd door in elke variabelenaam aan te geven wat
er nu precies wordt gemeten. Dit kan door variabelenamen te gebruiken zoals tipiExtraverted,
tipiCritical, tipiDependable, tipiAnxious, tipiOpen, tipiReserved, tipiSympathetic,
tipiDisorganized, tipiCalm, tipiConventional. Dit is al een stuk beter te begrijpen voor mensen
en is bovendien even leesbaar voor computers omdat de eerste vier karakters nog steeds hetzelfde
zijn. In plaats van camelCase kan ook snake_case worden gebruikt (bijvoorbeeld tipi_extraverted
en tipi_disorganized).

Een laatste verbetering is om ook het construct dat een item meet toe te voegen. Dan zou-
den de variabelenamen als volgt kunnen zijn: tipiExtraExtraverted, tipiAgreeCritical,
tipiConscDependable, tipiNeuroAnxious, tipiOpenOpen, tipiExtraReserved, tipiAgreeSympathetic,
tipiConscDisorganized, tipiNeuroCalm, tipiOpenConventional (of met snake_case: tipi_extra_extraverted,
tipi_consc_disorganized, etc.).

Andere wetenschappers kunnen zo aan de kolomnamen al precies zien welke variabelen welke items
representeren en bij welke constructen die items horen. Onder die andere wetenschappers kun je ook je
toekomstige zelf rekenen. Vaak kom je namelijk na maanden of soms jaren weer terug bij een dataset
en dan is het heel fijn als je de variabelenamen weer meteen begrijpt.

De nu gekozen variabelenamen zijn bovendien optimaal machine-readable. Doordat steeds dezelfde
karakters worden gebruikt om aan te geven bij welk construct een item hoort, is het in veel software
eenvoudig om uit alle variabelenamen in een dataset automatisch die variabelen op te zoeken die een
bepaald construct meten, simpelweg door dat patroon te specificeren. Alle variabelenamen waarin
tipiExtra voorkomt horen bijvoorbeeld bij het construct extraversie, en alle variabelenamen waarin
tipiConsc voorkomt horen bij het construct consciëntieusheid.

Probeer bij het kiezen van variabelenamen dus altijd dit soort patronen in te bouwen. Op die manier
is de dataset zo toegankelijk mogelijk voor mensen en machines en is de structuur van de dataset
eenvoudig uit te leggen (bijvoorbeeld, alle variabelen die starten met tipiExtra meten extraversie).

De variabelenamen kies je overigens meestal als je je dataverzamelingssoftware configureert. Bij veel
onderzoeken wordt bijvoorbeeld LimeSurvey gebruikt. De vraagcode die je daar specificeert voor een
vraag wordt de variabelenaam in je dataset. Als een vraag subvragen heeft, plakt LimeSurvey de code
die bij die subvraag hoort zelf aan de vraagcode met een laag liggend streepje. De (sub)vraagcodes
zelf kunnen in LimeSurvey geen laag liggende streepjes bevatten, wat je dwingt tot het gebruik van
camelCase.

Als in LimeSurvey dus de TIPI is ingevoerd in een vraag die als vraagcode tipi heeft, en als sub-
vraagcodes extraExtraverted en OpenConventional, dan worden de variabelennamen in je dataset
tipi_extraExtraverted en tipi_OpenConventional.
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10.7 Bestandsformaten en -namen

Datasets kunnen worden opgeslagen in allerlei bestandsformaten. Sommige van deze bestandsformaten
zijn open bestandsformaten: zij implementeren zogenaamde open standaarden, wat betekent dat ze in
principe door iedereen geopend kunnen worden.

Andere bestandsformaten zijn ‘proprietary’, wat betekent dat ze in beheer zijn van een privaat bedrijf.
Het openen van zo’n bestand vereist vaak de (betaalde) software van dat bedrijf.

In lijn met het transparantieprincipe van wetenschappelijke integriteit (zie het hoofdstuk Wetenschap-
pelijke integriteit) worden voor wetenschappelijke doeleinden proprietary-bestandsformaten zoveel mo-
gelijk vermeden ten gunste van open bestandsformaten. Hieronder worden een aantal veelvoorkomende
bestandsformaten voor datasets benoemd met hun extensie (de laatste karakters van de bestandsnaam,
conventioneel gebruikt om het bestandstype aan te geven).

10.7.1 Open bestandsformaten

• .csv: Comma Separated Values. Dit is een open bestandsformaat waarbij de data in platte tekst
worden opgeslagen. Dit bestandsformaat heeft vaak de voorkeur omdat het zeer eenvoudig is.
Het nadeel is dat het geen metadata ondersteunt.

• .ods: OpenDocument Spreadsheet. Dit is een open bestandsformaat voor spreadsheets dat
wordt beheerd door de OpenDocument Foundation.

10.7.2 Deels open bestandsformaten

• .xlsx: Microsoft Excel Open XML Spreadsheet. Dit is een bestandsformaat dat formeel als
open standaard is gepubliceerd, maar waarbij het bijbehorende programma, Excel, soms afwijkt
van de standaard.

10.7.3 Gesloten bestandsformaten

• .sav: SPSS Statistics Data File Format. Dit is een gesloten bestandsformaat dat wordt gebruikt
door IBM SPSS Statistics. De specificaties ervan zijn niet openbaar gedocumenteerd, maar
ontwikkelaars van opensource-software zijn erin geslaagd om voldoende over het bestandsformaat
te leren om de ingesloten informatie te kunnen importeren en om ernaar te kunnen exporteren.

10.7.4 Bestandsnamen

Het is belangrijk om bestandsnamen zo te kiezen dat ze zoveel mogelijk voor zichzelf spreken en op
alle platforms goed te gebruiken zijn. Uit het eerste volgt dat je cryptische namen en afkortingen beter
kunt vermijden. Uit het tweede volgen een aantal richtlijnen voor de karakters die je kunt gebruiken
in bestandsnamen.

• kleine letters (a, b, c, d, e, f, g, h, i, j, k, l, m, n, o, p, q, r, s, t, u, v, w, x, y & z)
• hoofdletters (A, B, C, D, E, F, G, H, I, J, K, L, M, N, O, P, Q, R, S, T, U, V, W, X, Y & Z)
• cijfers (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 & 9)
• koppelteken (-)
• laag liggend streepje (_)
• punt (.)

https://openmens.nl/integriteit
https://openmens.nl/integriteit
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Van deze lijst worden punten gebruikt om de extensie te scheiden van de rest van de bestandsnaam,
dus het is verstandig om die te vermijden. Karakters die je niet moet gebruiken in bestandsnamen
zijn bijvoorbeeld spaties (), komma’s (,), apostroffen ('), uitroeptekens (!), haakjes (( en )) en alle
andere tekens die niet in de lijst hierboven staan.

Net als variabelenamen moeten ook bestandsnamen Engelstalig zijn en zoveel mogelijk voor zichzelf
spreken. Hierdoor zijn ze wereldwijd te begrijpen. Ideaal bezien is een verzameling bestanden voor een
buitenstaander te begrijpen zonder weer een apart document waarin beschreven staat welke gegevens
elk bestand bevat.

10.8 Datasets openbaar maken

In de wetenschap is het tegenwoordig gebruikelijk om datasets openbaar te maken. Dit wordt in detail
besproken in het hoofdstuk Open data. Bij het openbaar maken van data is het belangrijk om de
principes in dit hoofdstuk te volgen. Daarmee worden data toegankelijker voor andere wetenschappers.

https://openmens.nl/open-data


Hoofdstuk 11

Beschrijvingsmaten

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– beschrijvingsmaten
– centrummaten
– spreidingsmaten
– uitschieters
– vrijheidsgraden.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Data

11.1 Centrummaten

De meest gangbare manier om datapunten samen te vatten, is door middel van centrummaten. De
meest gebruikte centrummaat in het dagelijkse leven is het gemiddelde. Andere belangrijke centrum-
maten zijn de mediaan en de modus. Deze maten geven op verschillende manieren het ‘centrum’ van
een bepaalde datareeks aan. De berekeningen voor deze centrummaten verschillen van elkaar. Elke
centrummaat geeft net een ander inzicht in de data en komt met zijn eigen voor- en nadelen.
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11.1.1 Het gemiddelde

Het gemiddelde is een centrummaat die we vaak in het dagelijkse leven terugzien. We praten bij-
voorbeeld over de gemiddelde leeftijd van een groep, de gemiddelde lengte van Nederlanders of de
gemiddelde wachttijd voor de uitslag van een toets. Het gemiddelde wordt berekend door alle getallen
op te tellen en te delen door het aantal bij elkaar opgetelde getallen. Om de gemiddelde leeftijd van
een groep te berekenen, moet je de leeftijd van alle deelnemers van een groep optellen en dat getal
delen door het aantal deelnemers. Deze handeling kan worden beschreven met een formule.

̄𝑥 = ∑𝑛
𝑖=1𝑥𝑖
𝑛 (11.1)

In deze formule staat ̄𝑥 (𝑥 onder een horizontale lijn) staat voor het gemiddelde, 𝑥 voor een datapunt,
𝑛 staat voor het aantal deelnemers en het somteken sigma (Σ, Griekse hoofdletter) staat voor ‘Maak
een som van alle datapunten van 1 tot 𝑛’. Je ziet dat de som van alle datapunten in de formule gedeeld
wordt door het aantal datapunten 𝑛.
Het gemiddelde wordt ook vaak gebruikt om de score van een individu op een vragenlijst over een
psychologisch concept samen te vatten. Bijvoorbeeld, om burn-out te meten, beantwoorden deelnemers
meerdere vragen die gaan over emotionele uitputting, vermoeidheid, hopeloosheid en cynisme op een
schaal van 1 (nooit) tot 5 (altijd). Per deelnemer kan vervolgens een gemiddelde score op de burn-
outschaal worden berekend door de scores van alle items op te tellen en te delen door het aantal
items.

11.1.1.1 Outliers

Een outlier, ook wel uitschieter of uitbijter genoemd, is een extreem datapunt. In de meeste gevallen
ligt de outlier dan ook ver af van de rest van de datapunten. Vaak is zo een extreme waarde een
indicatie dat er een fout in de data zit. Er zijn echter ook outliers die bij de data horen, sommige
deelnemers scoren nu eenmaal hoog of laag.

Stel, een vriendengroep (Monica [35] Rachel [35], Phoebe [37], Ross [37], Joey [35] en Chandler [36])
heeft een gemiddelde leeftijd van 35, 8 jaar. Joey heeft echter een fout gemaakt bij het opgeven van zijn
leeftijd en heeft een nul te veel ingevuld (350). Zijn leeftijd ligt nu heel ver van de rest van de groep.
De nieuwe gemiddelde leeftijd van de groep is 88, 3 jaar. Maar het is duidelijk dat de leeftijd van Joey
een onmogelijke waarde betreft. Dit is een voorbeeld van een ongeldige extreme outlier. In een andere
situatie brengt Rachel haar dochtertje Emma (1) mee naar een bijeenkomst van de vriendengroep. De
leeftijd van Emma ligt ver van de rest van de groep. De nieuwe gemiddelde leeftijd is nu 30, 9 jaar.
Maar in dit geval is de leeftijd van een realistische waarde, die ook bij de data hoort.

Het is steeds aan de onderzoeker om data op extreme waarden te controleren en te beslissen wat er
met outliers moet gebeuren. Soms is het eenduidig dat outliers niet bij de data horen. In dat geval
worden meestal de betreffende datapunten niet meegenomen in de analyses. Zelden is het mogelijk om
de ‘ware’ waarde van deze datapunten te achterhalen. Lukt dit wel, dan is het goed om deze ‘ware’
waarden mee te nemen om zo dataverlies te voorkomen. Als outliers wel een geldige waarde betreffen,
kan de onderzoeker beslissen om deze mee te nemen of om deze alsnog te verwijderen. Vaak wordt
ervoor gekozen om de analyses twee keer uit te voeren, met en zonder de outliers. Zo kan bekeken
worden hoe robuust de resultaten zijn, dat wil zeggen in hoeverre de resultaten door enkele extreme
waarden beïnvloed worden.

De beslissing om outliers wel of niet mee te nemen in analyses heeft belangrijke gevolgen voor de
resultaten. In bovenstaand voorbeeld heb je gezien dat een outlier het gemiddelde erg naar zich
toetrekt. Er zijn ook centrummaten die minder gevoelig zijn voor outliers, met name de modus en
de mediaan. Deze maten kunnen dus informatief zijn om data te beschrijven die een of meer outliers
bevatten.
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11.1.2 De modus

De modus is gedefinieerd als de meest voorkomende waarde in de datareeks.

In het voorbeeld van de vriendengroep bestaande uit Monica (35), Rachel (35), Phoebe (37), Ross
(37), Joey (35) en Chandler (36) is de modus, dus de meest voorkomende waarde, 35. Deze komt drie
keer voor. Deze waarde ligt dichtbij het gemiddelde van de vriendengroep zonder outliers, 35, 8.
De modus is echter minder gevoelig voor outliers dan het gemiddelde. Als Rachel haar dochtertje
Emma (1) meeneemt, blijft de modus nog steeds 35. Dit beschrijft de groep over het algemeen beter
dan het nieuwe gemiddelde, 30, 9. Een bijzonder geval ontstaat als Joey zijn leeftijd per ongeluk invult
als 350 in plaats van 35. In dat geval hebben de data twee modi, namelijk 37 (komt twee keer voor) en
35 (komt twee keer voor). Deze twee modi beschrijven de groep alsnog beter dan het nieuwe gemiddelde
van 88, 3.
De modus is vooral informatief bij een beperkt aantal mogelijke waarden of bij een grote hoeveelheid
datapunten. Als we bijvoorbeeld in deze vriendengroep de leeftijd in dagen zouden meten, zou elke
deelnemer een verschillende waarde hebben en zou het niet heel informatief zijn om de meest voorko-
mende waarde te bepalen. Als er aan de andere kant duizenden deelnemers waren in deze leeftijdsrange,
zou het waarschijnlijk wel mogelijk zijn om de modus van leeftijd in dagen te bepalen, omdat de kans
groot is dat meerdere deelnemers op dezelfde dag geboren zijn.

11.1.3 De mediaan

Een derde centrummaat is de mediaan. De mediaan is simpelweg het middelste datapunt in de data-
reeks. Om die te vinden worden eerst alle datapunten van laag naar hoog op een rijtje gezet.

35 35 35 36 37 37

Vervolgens wordt het middelste datapunt bepaald, dat wil zeggen het datapunt waar dezelfde hoe-
veelheid datapunten rechts (hoger) en links (lager) van liggen. In dit voorbeeld is er een even aantal
datapunten. In dat geval wordt het gemiddelde van de middelste twee datapunten genomen.

(35 + 36)/2 = 35, 5

De mediaan ligt in dit geval, net als de modus, dichtbij de gemiddelde leeftijd van de vriendengroep
zonder outliers, 35, 8. Ook de mediaan is minder gevoelig voor outliers dan het gemiddelde. Als Rachel
haar dochtertje Emma meeneemt, ziet de geordende datareeks er als volgt uit.

1 35 35 35 36 37 37

Het middelste datapunt, de mediaan, is in dit geval 35. Dit beschrijft de groep beter dan het nieuwe
gemiddelde, 30, 9. Als Joey een foutje maakt en zijn leeftijd als 350 invult, ziet de geordende datareeks
er als volgt uit.

35 35 36 37 37 350

De mediaan is in dit geval
(36 + 37)/2 = 36.5

Ook dit beschrijft de groep beter dan het nieuwe gemiddelde 88.3.
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11.2 Spreidingsmaten

De drie centrummaten (het gemiddelde, de modus, en de mediaan) kunnen worden gebruikt om data
samen te vatten, maar ze geven nog niet voldoende informatie over de data. Laten we dit illustreren
met een voorbeeld.

Stel je hebt twee groepen, een familie en een vriendengroep. De familie bestaat uit de kinderen Lily
(1), Luke (7), Manny (7), Alex (9) en Hailey (13), de ouders Claire (37) en Phil (37), en Mitchell (35)
en Cameron (38), de opa Jay (63) en zijn vrouw Gloria (39). De gemiddelde leeftijd van deze familie
is 26.
De vriendengroep bestaat uit Robin (25), Lily (26), Ted (27), Barney (27), Marshal (28), Sheldon (28),
Leonard (27), Howard (26), Rajesh (27), Penny (24), Bernadette (25) en Amy (26). De gemiddelde
leeftijd van deze groep is 26, 3.
De gemiddelden van deze twee groepen liggen heel dicht bij elkaar, maar als je de samenstelling bekijkt
wordt duidelijk dat er een cruciaal verschil zit tussen de groepen. De leeftijden van de familie liggen
ver uit elkaar (de jongste is 1 en de oudste 63) terwijl de leeftijden van de vriendengroep heel dicht bij
elkaar liggen (de jongste is 24 en de oudste 28). In andere woorden, de spreiding van de datapunten
verschilt substantieel.

Om een goed beeld van een datareeks te geven is het daarom noodzakelijk om naast een centrummaat
ook de spreiding van de datapunten te rapporteren. Om dit te beschrijven zijn spreidingsmaten nodig.

11.2.1 Range (bereik)

De eenvoudigste spreidingsmaat is de range, ook wel het bereik, van een variabele. Dit is simpelweg
het verschil tussen het maximum en het minimum.

In bovenstaand voorbeeld van de familie is het bereik van de leeftijd

63 − 1 = 62

In de vriendengroep is het bereik
28 − 24 = 4

Maar de range is zeer gevoelig is voor outliers en volstaat daarom vaak niet om een goed beeld van de
spreiding van de datapunten te geven.

11.2.2 Interkwartielafstand (IQR)

De interkwartielafstand (in het Engels de interquartile range, oftewel IQR) is voor spreidingsmaten
wat de mediaan is voor centrummaten. Om de IQR te berekenen, worden de data weer geordend van
laag naar hoog en vervolgens opgesplitst in vier kwartielen. Dan wordt bepaald bij welke waarde 25%
van de datapunten links liggen en 75% van de datapunten rechts. Dit is het eerste kwartiel, ook wel het
25ste percentiel genoemd. Ook wordt bepaald bij welke waarde links en rechts 50 van de datapunten
liggen. Dit is het tweede kwartiel, ook wel het 50ste percentiel genoemd. Dit is tevens de mediaan.
Als laatste wordt bepaald bij welke waarde 75% van de datapunten links en 25% van de datapunten
rechts liggen. Dit is het derde kwartiel, ook wel het 75ste percentiel genoemd.

Om de IQR uit het voorbeeld te berekenen worden de datapunten eerst weer gesorteerd van laag naar
hoog.

Familie: 1 7 7 9 13 35 37 37 38 39 63
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Vrienden: 24 25 25 26 26 26 27 27 27 27 28 28

De datareeks wordt vervolgens opgedeeld in vier even grote delen met in totaal drie ‘breekpunten’,
zoals weergeven in onderstaande figuur. Deze drie ‘breekpunten’ heten, van links naar rechts, het
eerste kwartiel (ook wel Q1 genoemd), het tweede kwartiel (Q2, dit is gelijk aan de mediaan), en het
derde kwartiel (Q3). De afstand tussen het eerste en het derde kwartiel heet de interkwartielafstand
(IQR).(zie Figuur 11.1).

Figuur 11.1: Berekening van de interkwartielafstand.

De interkwartielafstanden voor ons voorbeeld zijn als volgt.

Familie: 𝑄1 = 7; 𝑄2 = 35, 𝑄3 = 38; Interkwartielafstand = 38 − 7 = 31

Vrienden: 𝑄1 = 25.5, 𝑄2 = 26.5, 𝑄3 = 27; Interkwartielafstand = 27 − 25.5 = 1.5

11.2.3 Variatie oftewel sum of squares

Een andere spreidingsmaat is de variatie oftewel sum of squares (SS). De sum of squares is de som
van de gekwadrateerde afwijkingen van het gemiddelde.

Om de variatie te berekenen moet eerst voor elk datapunt worden bepaald hoe ver deze van het
gemiddelde afwijkt. Als voorbeeld nemen we de familie. Hiervoor trekken wij het gemiddelde af van
het datapunt (zie Tabel 11.1).

Je ziet dat de datapunten die boven het gemiddelde liggen een positieve afwijking hebben en de
datapunten die onder het gemiddelde liggen een negatieve afwijking. Om de afwijkingen op een zinvolle
manier bij elkaar op te kunnen tellen, moeten deze allemaal positief zijn. Anders tellen ze op tot nul
omdat alle datapunten samen net zoveel positief als negatief afwijken van het gemiddelde. Door de
afwijkingen te kwadrateren, krijgen ze allemaal een positieve waarde omdat een negatief getal keer
zichzelf altijd een positief getal geeft. Deze gekwadrateerde afwijkingen van het gemiddelde worden
ook afgekort tot kwadraten of ‘squares’ (zie Tabel 11.2).

Om de sum of squares te berekenen, worden alle kwadraten bij elkaar opgeteld. Dit getal geeft de
variatie in de data weer.

625 + 361 + 361 + 289 + 169 + 121 + 121 + 81 + 144 + 1369 + 169 = 3810 (11.2)

De sum of squares (SS) kunnen we in formulevorm als volgt schrijven.
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Tabel 11.1: De afwijking van het gemiddelde voor elk datapunt

Age mean differences
1 26 -25
7 26 -19
7 26 -19
9 26 -17
13 26 -13
37 26 11
37 26 11
35 26 9
38 26 12
63 26 37
39 26 13

Tabel 11.2: De afwijking van het gemiddelde voor elk datapunt met daarachter de gekwadrateerde
afwijking

Age mean differences squares
1 26 -25 625
7 26 -19 361
7 26 -19 361
9 26 -17 289

13 26 -13 169
37 26 11 121
37 26 11 121
35 26 9 81
38 26 12 144
63 26 37 1369
39 26 13 169
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SS =
𝑛

∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑥)2 (11.3)

Het nadeel van de variatie is dat deze steeds groter wordt naarmate er datapunten bijkomen. Het
betreft namelijk een som, waarbij steeds meer waarden bij elkaar opgeteld worden. Dat is onhandig,
want de spreiding wordt niet noodzakelijk ook meer. Er kunnen namelijk datapunten bijkomen die
heel dicht bij het gemiddelde liggen en toch wordt de variatie dan groter.

11.2.4 Variantie oftewel mean squares

De variantie oftewel mean squares (MS) houdt rekening met het aantal datapunten en is daarom
informatiever dan de Sum of Squares.

Je hebt gezien hoe je de afwijking van het gemiddelde voor elke datapunt kunt berekenen en kwa-
drateren. Voor de sum of squares tel je deze kwadraten op. Voor de mean squares bereken je het
gemiddelde van de kwadraten, dat wil zeggen de som gedeeld door het aantal observaties.

3810
11 − 1 = 381 (11.4)

De mean squares, oftewel variantie, wordt in de praktijk vaker gebruikt dan de variatie (sum of squares).
Deze variantie is een handige maat voor spreiding, alhoewel deze niet op dezelfde schaal is als de
datapunten in onze datareeks; alle waarden zijn namelijk eerst gekwadrateerd. De mean squares (MS)
wordt weergegeven met de volgende formule.

MS = ∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥)2

𝑛 − 1 (11.5)

11.2.4.1 Vrijheidsgraden

De noemer van deze formule, 𝑛 − 1, noemen we het aantal vrijheidsgraden van deze datareeks. Vrij-
heidsgraden, oftewel degrees of freedom (df) in het Engels, drukken uit hoeveel datapunten in een
datareeks vrij kunnen variëren zonder dat de berekende statistiek verandert. Voor het gemiddelde
van een datareeks zijn het aantal vrijheidsgraden n-1. Dat wil zeggen dat je in een datareeks alle
datapunten behalve één willekeurige kunt veranderen. Dit ene datapunt moet een bepaalde waarde
hebben om hetzelfde gemiddelde te behouden.

Stel je hebt een datareeks van vier observaties met een gemiddelde van 2, 5. Dit betekent dat je
4 − 1 = 3 vrijheidsgraden hebt. Je kunt dus drie observaties willekeurig kiezen, de vierde wordt altijd
bepaald. Je kiest voor de eerste drie observaties de waardes 1 2 3. De vierde observatie moet 4 zijn
om op een gemiddelde van 2, 5 uit te komen.

Stel je kiest voor de eerste drie observaties 0 0 0. De vierde observatie moet dan 10 zijn om het een
gemiddelde van 2, 5 te behouden. Dit kun je zo vaak herhalen als je wilt. Je kunt bijvoorbeeld de
willekeurige waarden kiezen 28, 389 en 964. De vierde observatie moet dan −1371 zijn om op een
gemiddelde van 2, 5 uit te komen.

Statistici zijn meestal niet geïnteresseerd in de individuele datapunten in een datareeks. Deze varië-
ren sowieso door steekproeffout en meetfout. Het aantal vrijheidsgraden geeft aan hoeveel van deze
datapunten er vrij kunnen veranderen zonder de essentie van de datareeks aan te tasten. Het aan-
tal vrijheidsgraden verandert afhankelijk van hoeveel parameters de datareeks beschrijven. Hoe meer
parameters je berekent, hoe minder waarden je willekeurig kunt aanpassen. Ingewikkelde statistische
berekeningen vereisen daarom meer observaties.
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Tabel 11.3: Frequenties van geslacht

Frequencies Perc.Total Perc.Valid Cumulative
female 165 49.5 49.5 49.5
male 168 50.5 50.5 100.0
Total valid 333 100.0 100.0

11.2.5 Standaarddeviatie

De meest gebruikte spreidingsmaat is de standaardafwijking oftewel de standaarddeviatie (SD). De
standaardafwijking is de wortel van de variantie (mean squares) en geeft de gemiddelde afwijking van
het gemiddelde weer (‘the mean distance to the mean’). Door de wortel te trekken van de mean squares
is de standaarddeviatie op dezelfde schaal als het gemiddelde en daardoor makkelijker te interpreteren.

Hieronder staat de formule voor de standaardafwijking. Je ziet dat deze gelijk is aan de formule voor
de variantie, behalve dat er de wortel wordt getrokken.

sd = √∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − ̄𝑥)2

𝑛 − 1 (11.6)

Als we deze formule invullen op basis van ons voorbeeld over de leeftijd van de familie, dan krijgen we
het volgende.

sd = √∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − ̄𝑥)2

𝑛 − 1 = √∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − ̄𝑥)2

Df = √ 3810
11 − 1 =

√
381 = 19.52 (11.7)

11.3 Beschrijvingsmaten voor categorische variabelen

De centrum- en spreidingsmaten die te berekenen zijn, hangen af van de schaal waarop variabelen
gemeten zijn. Bij categorische variabelen kan niet echt van een schaal gesproken worden. Maar,
sommige centrummaten zijn bruikbaar. De modus, de meest voorkomende meetwaarde, kan ook
bepaald worden bij ordinale en zelfs bij nominale variabelen. De mediaan is de meetwaarde van het
middelste datapunt nadat alle datapunten van hoog naar laag (of andersom) zijn geordend. De mediaan
kan dus ook bij ordinale variabelen bepaald worden. Toch geven de mediaan en modus maar relatief
weinig informatie over de verdeling van een categorische variabele. Gelukkig is het juist bij categorische
variabelen, omdat er tenslotte meestal maar relatief weinig categorieën (oftewel meetwaarden) zijn,
eenvoudig te bepalen hoe vaak elke meetwaarde voorkomt. Dit heet een frequentieverdeling.

11.3.1 Frequentieverdelingen

Een frequentieverdeling bestaat uit de frequenties, oftewel de aantallen, voor elke mogelijke meetwaarde.
Dit is bijvoorbeeld de frequentieverdeling voor geslacht in een studie naar pinguïns op Antarctica, te
zien in Tabel 11.3.

Zoals hier te zien, zaten er 165 vrouwtjes en 168 mannetjes in deze studie; oftewel 49, 5% vrouwtjes
en 50, 5% mannetjes.

Deze frequentietabel heeft vier kolommen.

1. de frequenties, oftewel het aantal datapunten voor elke meetwaarde
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Tabel 11.4: Frequenties van observatiejaar

2007 2008 2009 Total valid
Frequencies 103.0 113.0 117.0 333
Perc.Total 30.9 33.9 35.1 100
Perc.Valid 30.9 33.9 35.1 100
Cumulative 30.9 64.9 100.0

2. het percentage voor elke meetwaarde van het totale aantal datapunten, waarbij de datapunten
die geen meetwaarde hebben, zogenaamde missing values, ook in het totaal meetellen

3. het percentage voor elke meetwaarde van het (‘subtotale’) aantal datapunten waarvoor wel een
meetwaarde bekend is

4. het cumulatieve percentage ten opzichte van dit laatste subtotaal

Een cumulatief percentage is het percentage van een bepaalde meetwaarde (of categorie) samen met de
percentages van alle lagere (of, van de andere kant bekeken, hogere) meetwaarden (of categorieën). Het
is nu misschien nog lastig te zien wat hier precies mee bedoeld wordt. Dit wordt duidelijker als we een
frequentietabel bekijken van het jaar dat de pinguïns geobserveerd zijn. Deze frequentietabel vragen
we getransponeerd op; dat wil zeggen dat de rijen en kolommen zijn omgedraaid. Dit is makkelijker
voor studenten die schermlezers gebruiken, bijvoorbeeld slechtziende of blinde studenten, te zien in
Tabel 11.4.

Het cumulatieve percentage voor 2007 is 30, 9%, want 103 van de 333 pinguïns zijn geobserveerd in
2007. In 2008 zijn 113 pinguïns geobserveerd en dat is 33, 9%. Het cumulatieve percentage voor
2008 is 64, 9%: de optelsom van 30, 9% en 33, 9%. Dat cumulatieve percentage blijft op die manier
de percentages optellen totdat 100% bereikt is. De frequenties in deze frequentietabellen heten ook
wel de absolute frequenties om ze te onderscheiden van de percentages. Percentages worden ook wel
relatieve frequenties genoemd.

Deze relatieve frequenties (de percentages, oftewel de proporties) geven informatie over het aantal
datapunten in een categorie ten opzichte van het totale aantal datapunten. Die informatie is niet
beschikbaar voor de absolute frequenties. Aan de andere kant geven de relatieve frequenties geen
informatie over het aantal datapunten in de steekproef. Die informatie zit nu juist alleen in de absolute
frequenties.

Voor een continue variabele is het overigens doorgaans niet praktisch om een frequentietabel op te
vragen. Meestal hebben continue variabelen dermate veel verschillende meetwaarden dat het een hele
lange lijst frequenties zou worden en dat elke meetwaarde bovendien bijna niet voorkomt.

In dit hoofdstuk gebruiken we de Palmer Penguins dataset ter illustratie. Deze dataset bevat in-
formatie over drie pinguïnsoorten. Meer informatie is beschikbaar op https://allisonhorst.github.io/
palmerpenguins.

https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
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Hoofdstuk 12

Verdelingsvormen en -maten

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– modaliteit
– skewness
– kurtosis
– normaalverdeling
– standaard normaalverdeling
– visualisaties van verdelingen.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)
– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Data
– Beschrijvingsmaten

12.1 Inleiding

Datareeksen bestaan vaak uit honderden of duizenden datapunten. Het is daarom niet goed mogelijk
om een overzicht te krijgen van de verzamelde data door naar die ruwe datapunten te kijken. Bovendien
zijn de individuele datapunten vaak ook niet van belang: datareeksen worden meestal verzameld om
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informatie te krijgen over een populatie. Omdat die populaties bijna altijd zijn gedefinieerd als oneindig
groot, zijn de patronen in datareeksen belangrijker dan individuele datapunten.

Datareeksen hebben altijd een verdeling. In de statistiek zijn allerlei verdelingsvormen bekend die
gebruikt kunnen worden om data efficiënt te beschrijven. Figuur 12.1 laat een aantal van deze ver-
delingsvormen zien. In de rest van dit hoofdstuk zullen verdelingsvormen en de bijbehorende maten
verder worden toegelicht.

Een linksscheve verdeling De normaalverdeling Een rechtsscheve verdeling

Een uniforme verdeling Een tweetoppige verdeling Een F(3, 100)−verdeling

Figuur 12.1: Een illustratie van verschillende verdelingsvormen.

12.2 Verdelingsvormen

In het hoofdstuk Beschrijvingsmaten bespraken we handige maten om onze datapunten weer te geven,
zoals het gemiddelde en de standaarddeviatie. Hiermee weten we om welke waarde datapunten heen
liggen en we weten hoe dicht ze bij dat gemiddelde in de buurt liggen. Het enige dat nu nog ontbreekt,
is informatie over de manier waarop de datapunten om het gemiddelde heen liggen, met andere woorden
de verdelingsvorm (Engels: ‘distribution’) van de datapunten.

Hieronder in Figuur 12.2 zie je de datareeks van de flipperlengte van een groep pinguïns op Antarctica.
De gemiddelde lengte is 201 millimeter; de standaarddeviatie is 14.02.
Uit deze figuur valt duidelijk op te maken dat de flipperlengte niet mooi verdeeld is. Er staan meer
scores links van het gemiddelde dan rechts van het gemiddelde. Dit zou kunnen komen doordat de
gemiddelde flipperlengte voor mannetjes en vrouwtjes verschilt. Of doordat er toevallig een aantal
pinguïns met erg korte flippers aan het onderzoek hebben meegedaan.

Bovenstaande figuur geeft de verdelingsvorm van de data als histogram weer. Hier correspondeert de
horizontale as (x-as) met de schaal van de datareeks (in het voorbeeld de verschillende flipperlengtes).

https://openmens.nl/beschrijvingsmaten
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Figuur 12.2: Histogram van de verdeling van de pinguïn flipperlengte



124 HOOFDSTUK 12. VERDELINGSVORMEN EN -MATEN

De hoogte van het balkje staat voor het aantal datapunten met een bepaalde waarde. De hoogte van
het balkje staat voor het aantal datapunten met een bepaalde waarde. Bij een histogram worden de
datapunten altijd samengevoegd in groepen. In dit geval is de x-as in tien delen gesplitst en binnen
elke deel zijn alle datapunten opgeteld om de hoogte van het balkje in dat deel te bepalen. Het is
belangrijk om op te merken dat de indelingen van de getallen op de x-as automatisch wordt ingesteld
als het histogram wordt gemaakt met statistische software. Wat een bruikbare breedte is, wisselt per
datareeks.

De verdelingsvorm van data wordt meestal bepaald door te kijken naar een grafische weergave van de
data, een zogenaamde plot of grafiek. Een histogram is hier een voorbeeld van. Puur kijken naar een
grafiek zorgt ervoor dat de verdelingsvorm soms open is voor interpretatie. Daarom zijn er naast visuele
hulpmiddelen ook kwantitatieve indicatoren voor een verdelingsvorm, de zogenaamde verdelingsmaten.

Over het algemeen zijn er drie termen die gebruikt worden om een verdelingsvorm te beschrijven, de
modaliteit (‘toppigheid’), de scheefheid (‘skewness’) en de spitsheid (‘kurtosis’) van een verdeling. De
mate van aanwezigheid van deze vormen kunnen getoetst worden met de volgende verdelingsmaten:
de Hartigans’ dip test (unimodaliteit), skewness (scheefheid) en kurtosis (spitsheid).

Hieronder worden deze verschillende verdelingsvormen en de bijbehorende verdelingsmaten besproken.

12.2.1 Modaliteit of ‘toppigheid’

Modaliteit of toppigheid beschrijft het aantal toppen van een verdeling. Het begrip ‘modaliteit’ komt
van ‘modus’, dus de meest voorkomende waarde in een datareeks. De modus vormt een ‘top’ in de
verdeling van de data.

Verdelingen kunnen één of meerdere toppen hebben. Een verdeling met één top wordt unimodaal of
eentoppig genoemd, en een verdeling met meer toppen wordt multimodaal of meertoppig genoemd.
Hier zijn weer specifieke varianten van zoals de bimodale of tweetoppige verdeling.

In Figuur 12.3 is de modaliteit van de data duidelijk te zien. Maar het is niet altijd duidelijk hoeveel
toppen een verdeling heeft.

Het uiteindelijke doel is om op basis van de verdelingsvorm in een streekproef iets te kunnen zeggen
over de verdelingsvorm van de populatie. Zijn hier duidelijk twee toppen te identificeren of waren
er toevallig wat minder deelnemers rondom het gemiddelde? Deze ambiguïteit kan komen door de
steekproeffout en meetfout, maar het kan ook zijn dat de populatie een beeld geeft dat moeilijk te
duiden is.

Onderzoekers moeten steeds de meest logische verklaring vinden, gegeven de aard van de data en
eerdere onderzoeken. Je moet dus je conclusies kunnen onderbouwen.

In de praktijk zijn multimodale verdelingen vaak een indicatie dat de populatie uit meerdere subpo-
pulaties bestaat. Neem bijvoorbeeld lengte (volgens het CBS; zie de link hieronder). Bij vrouwen ligt
de modus tussen de 1, 68 en de 1, 72 meter en bij mannen tussen de 1, 78 en 1, 82 meter. De verdeling
van lengte is dus bimodaal omdat de populatie Nederlanders uit twee subpopulaties bestaat – mannen
en vrouwen – die in het kader van lengte relevant zijn om te onderscheiden.

Link verwijst naar de CBS cijfers over lengte en gewicht, uitgesplitst naar geslacht

Gaat hetzelfde op voor het voorbeeld van de flipperlengte van pinguïns? In theorie is het mogelijk dat
de data een multimodale verdeling heeft, waarbij het gemiddelde van vrouwelijke pinguïns wat lager
ligt dan dat van mannelijke pinguïns. Maar dit is niet heel duidelijk te zien uit de data. Daarom kijken
we ook naar de verdelingsmaat.

De verdelingsmaat die hoort bij modaliteit is de Hartigan’s diptest. Deze test geeft een indicatie van
de unimodaliteit van een verdeling. Een perfect unimodale verdeling heeft een diptestwaarde van 0.
Naarmate een verdeling ‘meertoppiger’ lijkt te zijn – dus minder duidelijk eentoppig – wordt deze
waarde steeds groter.

http://statline.cbs.nl/Statweb/publication/?VW=T&DM=SLNL&PA=37446&D1=a&D2=0&HD=160930-1632&STB=G1,T
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Figuur 12.3: Twee histogrammen met een unimodale (eentoppige) en een bimodale (tweetoppige)
verdeling

De uitkomst van de diptest voor de flipperlengte van pinguïns is 0, 035. Hieruit valt op te merken dat
deze waarde dicht bij 0 ligt en het niet erg waarschijnlijk is dat de verdeling meer dan één top heeft,
oftewel waarschijnlijk is de verdeling unimodaal. Er zijn geen concrete vuistregels wanneer de waarde
groot genoeg is om te spreken van bimodaliteit.

Maak er een gewoonte van om altijd zowel de grafiek als de verdelingsmaat van een variabele te
bekijken. Verdelingsmaten zijn informatief, maar niet altijd gemakkelijk te interpreteren, vooral in
combinatie met andere verdelingsmaten.

12.2.2 Scheefheid (‘skewness’)

Scheefheid, oftewel ‘skewness’ in het Engels, beschrijft of een verdeling symmetrisch of asymmetrisch
is. Een scheve verdeling is asymmetrisch. Dit betekent dat de meeste datapunten aan één kant van de
schaal liggen. Een (eentoppige) verdeling kan symmetrisch, linksscheef (negatief scheef ) of rechtsscheef
(positief scheef ) zijn (zie Figuur 12.4).

In een symmetrische (eentoppige) verdeling liggen de meeste datapunten rondom het gemiddelde en
zijn er steeds minder datapunten naarmate de afstand tot het gemiddelde toeneemt. De verdeling
heeft de vorm van een klok en wordt in het Engels ook wel aangeduid met ‘bell curve’.

Bij een linksscheve verdeling liggen er minder datapunten aan de linkerkant van het gemiddelde. De
meeste datapunten liggen dus aan de rechterkant en er is een staart met datapunten relatief ver weg
van het gemiddelde aan de linkerkant. Bij een rechtsscheve verdeling liggen juist de meeste datapunten
links van het gemiddelde. Rechts van het gemiddelde liggen minder datapunten in een staart.

Scheve verdelingen kom je bijvoorbeeld tegen bij indicatoren voor ‘gepest worden’, ‘depressie’ of ‘burn-
out’. Gelukkig worden de meeste kinderen niet of zelden gepest en hebben de meeste mensen geen of
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Figuur 12.4: Drie histogrammen met een linksscheve, een symmetrische en een rechtsscheve verdeling

nauwelijks symptomen van depressie of burn-out. De grootste hoeveelheid datapunten vind je dus aan
de linkerkant van de grafiek, bij lage scores op de variabele. Helaas zijn er wel enkele kinderen die vaak
gepest worden of mensen met een ernstige depressie of burn-out. Deze mensen vormen de ‘staart’ van
de verdeling, met hoge scores op de betreffende variabele. In al deze gevallen valt dus een rechtsscheve
verdeling te verwachten.

De verdelingsmaat voor scheefheid heet ook skewness. Bij een perfect symmetrische verdeling ligt deze
maat in de buurt van 0. Naarmate een verdeling meer linksscheef is, wordt de skewness steeds kleiner
(dat is, meer negatief) en naarmate een verdeling meer rechtsscheef is, wordt de skewness steeds groter
(dat is, meer positief).

Er zijn verschillende vuistregels wanneer er gesproken kan worden van een afwijking van normaliteit.
Een meer conservatieve vuistregel legt deze bij een skewness van −1/1, meer liberale vuistregels spreken
pas van schending bij een skewness van −3/3.

12.2.3 Spitsheid (‘kurtosis’)

Spitsheid oftewel ‘kurtosis’ beschrijft hoe spits of plat een verdeling is (zie Figuur 12.5). Het extreemste
voorbeeld is een verdeling waarbij alle datapunten dezelfde waarde hebben: spitser kan een verdeling
niet. Omgekeerd is de ‘platste’ verdeling de verdeling waarbij alle waarden even vaak voorkomen.
Dit heet ook wel een uniforme verdeling. Een verdeling die erg spits is heet een leptokurte verdeling
(‘lepto-’ staat voor ‘spits’). Een verdeling die erg plat is heet een platykurte verdeling (‘platy-’ staat
voor ‘plat’).

Een voorbeeld van een spits-verdeelde variabele is de leeftijd van kinderen die in dezelfde groep op
school zitten. Hun leeftijden zullen erg op elkaar lijken. Daardoor liggen alle datapunten dicht bij
elkaar. De leeftijd van alle Nederlanders is in vergelijking hiermee juist erg breed verdeeld.
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Figuur 12.5: Twee histogrammen met een platykurte en een leptokurte verdeling

De verdelingsmaat die bij spitsheid hoort, heet ook kurtosis. De kurtosis is 0 bij een perfect normale
verdeling. Naarmate een verdeling platter is, wordt de kurtosis steeds kleiner (dat is, meer negatief)
en naarmate een verdeling spitser is, wordt de kurtosis steeds groter (dat is, meer positief).

Er zijn verschillende vuistregels wanneer er gesproken kan worden van een afwijking van normaliteit.
Een meer conservatieve vuistregel legt deze bij een kurtosis van −1/1, meer liberale vuistregels spreken
pas van schending bij een kurtosis van −3/3.

12.3 Normale verdelingen

In deze overzichten met verdelingen is er één verdeling die vaker terugkomt: een unimodale, symme-
trische verdeling, die niet bijzonder plat of spits is. Omdat deze verdeling niet op de een of andere
manier afwijkend is, wordt deze verdeling de normale verdeling genoemd, oftewel de normaalverdeling.
Deze verdeling heeft een aantal kenmerken, waarvan de eerste drie al zijn genoemd.

• De normaalverdeling is unimodaal.
• De normaalverdeling is niet scheef (en dus perfect symmetrisch).
• De normaalverdeling is niet bijzonder spits of plat.
• 68% van de datapunten (ongeveer twee derde) ligt binnen ongeveer één standaarddeviatie van

het gemiddelde.
• 95% van de datapunten ligt binnen ongeveer twee standaarddeviaties van het gemiddelde.
• 99, 7% van de datapunten (dus bijna allemaal) ligt binnen ongeveer drie standaarddeviaties van

het gemiddelde.

De normale verdeling is de maatstaf voor de verdelingsmaten die hierboven besproken zijn. Een perfect
normale verdeling is namelijk unimodaal (diptest = 0), perfect symmetrisch (skewness = 0) en niet
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bijzonder spits of plat (kurtosis = 0) (zie Figuur 12.6). Vaak zal je in steekproeven een verdeling
vinden die dicht in de buurt komt van een perfect normale verdeling, maar het toch net niet is. De
bijbehorende waarden zullen dan iets van nul afwijken. Maar als een verdeling erg in de buurt komt
van een perfecte normale verdeling mag in de praktijk nog steeds gesproken worden van een normale
verdeling.

De normale verdeling is belangrijk in de psychologie, onderwijswetenschappen en andere wetenschap-
pen omdat veel variabelen in de natuur normaal verdeeld zijn. Bovendien is ook ruis, zoals meetfout,
normaal verdeeld. Al in de zeventiende eeuw was dit Galileo opgevallen, maar het duurde nog tot
1809 tot Gauss de formule voor de normaalverdeling ontwikkelde en aantoonde dat ruis, zoals meet-
fouten, volgens deze normaalverdeling waren verdeeld. De aanname van een normale verdeling ligt ten
grondslag aan veel statistische analyses die je in de loop van je studie nog zal tegenkomen.

12.3.1 Standaardnormale verdeling en z-scores

Een speciale vorm van de normale verdeling is een normaalverdeling met een gemiddelde van 0 en een
standaarddeviatie van 1. Dit heet een standaardnormale verdeling of z-verdeling (zie Figuur 12.7).

Deze z-verdeling is handig, want van elk datapunt in die verdeling is gelijk duidelijk hoe ver het van
het gemiddelde ligt. Datapunten in een z-verdeling heten z-scores. Als een datapunt een z-score van
2 heeft, betekent dit dat dit datapunt 2 standaarddeviaties boven het gemiddelde ligt. Dat betekent
ook dat slechts 2, 5% van de datapunten nog hoger ligt dan dat datapunt. We zagen net namelijk dat
95% van de datapunten binnen twee standaarddeviaties van het gemiddelde ligt, dat is 2, 5% aan elke
kant van de verdeling.

Omdat je van een z-score weet hoe ver deze van het gemiddelde ligt, kan het handig zijn om datapunten
om te rekenen in z-scores. Dit proces heet standaardisering. Je kunt een waarde standaardiseren door
het gemiddelde van deze waarde af te trekken en dat te delen door de standaarddeviatie. Dit is in
onderstaande formule weergegeven.

𝑧 = 𝑥𝑖 − 𝑥
𝑠𝑑𝑥

(12.1)

Laten we als voorbeeld de leeftijd van de familie uit het hoofdstuk Beschrijvingsmaten nemen. De elf
leeftijden van deze familie zijn

1 7 7 9 13 37 37 35 38 63 39

Het gemiddelde was 26 en de standaarddeviatie was 19.52. Nu hebben we alle gegevens om voor elke
leeftijd de bijbehorende z-score te berekenen. Deze scores zijn respectievelijk:

-1.28 -0.97 -0.97 -0.87 -0.67 0.56 0.56 0.46 0.61 1.9 0.67

Op deze manier is gemakkelijk van elk datapunt te zien hoe het zich verhoudt tot de gehele datareeks,
zoals samengevat door het gemiddelde en de standaarddeviatie. We kunnen zo in één oogopslag
vaststellen dat het datapunt met een z-score van −1, 28 een stuk onder het gemiddelde ligt. Er is geen
sprake van heel extreme waardes; de absolute z-scores zijn namelijk allemaal kleiner dan 3 en zelfs
kleiner dan 2. Dit betekent dat alle leeftijden minder dan twee standaardeviaties afwijken van het
gemiddelde.

Let op, de standaardisering van waarden verandert de onderliggende verdeling van deze waarden niet.
Een scheve verdeling zal na standaardisering net zo scheef blijven. Hoewel we dus van z-scores spreken
betekent dit niet dat deze scores noodzakelijkerwijze volgens de normale verdeling (z-verdeling) zijn
verdeeld. Om dit te bepalen moet je de verdeling in een grafiek bekijken.

Psychologen werken vaak met gestandaardiseerde waarden. De z-score geeft aan hoe ver een waarde
van het gemiddelde afligt. Als de betreffende variabele ook nog normaal verdeeld is, geeft de z-score
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Figuur 12.6: Tekening van een normale en een niet-normale verdeling. Artwork door Allison Horst.
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Figuur 12.7: Standaardnormale verdeling
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bovendien informatie over hoe extreem dat datapunt is, omdat we weten welke proportie van de da-
tapunten op welke afstand van het gemiddelde ligt. Verder maakt standaardisering de vergelijking
mogelijk tussen variabelen die op verschillende schalen gemeten zijn. Standaardisering vertaalt de
datareeksen naar dezelfde schaal, waarbij 0 staat voor het gemiddelde en 1 staat voor één standaard-
deviatie. Z-scores kunnen dus in statistische analyses erg handig zijn en je zult deze in het vervolg van
je studie nog vaker tegen komen.

12.4 Verdeling van steekproefscores en conclusies over de po-
pulatieverdeling

Tot nu toe zijn aan bod gekomen de verschillende vormen die een verdeling kan hebben en hoe je
deze vormen aan de hand van grafieken en verdelingsmaten kunt herkennen. Over het algemeen is de
verdeling van een bepaalde variabele in een steekproef niet zo interessant, maar wel die verdeling in
de populatie, de populatieverdeling. Tegelijkertijd kunnen we deze verdeling nooit helemaal kennen.
Daarom maken we gebruik van die steekproeven. Door de verdeling van steekproefscores te bekijken,
ontstaat er een beeld over de populatieverdeling. Hoe groter de steekproef, hoe kleiner de rol van
toeval – in de vorm van steekproeffout en meetfout – en hoe meer de verdeling van steekproefscores
gaat lijken op de populatieverdeling.
Het bepalen van de vorm die de populatieverdeling waarschijnlijk heeft aan de hand van de verde-
ling van steekproefscores is noodzakelijkerwijs een subjectief proces. Vooral als de verdeling van de
steekproefscores een ambigu beeld geeft, is het moeilijk om als onderzoeker conclusies te trekken over
de populatieverdeling. Zijn de outliers echte outliers of komen deze in de populatieverdeling ook wel
vaker voor? Is een verdeling die bimodaal lijkt daadwerkelijk bimodaal of zijn er toevallig minder
respondenten in de steekproef met een gemiddelde waarde? Is de ruis in de data meetfout of is de
realiteit gewoon rommelig?
Tijdens je studie doe je ervaring op in het trekken van conclusies op basis van statistische informatie.
Hierbij is het belangrijk om steeds kritisch naar het volledige plaatje te kijken. Dit houdt in dit geval
in dat je naar de grafieken en verdelingsmaten kijkt, maar maak ook gebruik van andere informatie-
bronnen. Kijk bijvoorbeeld naar eerdere onderzoeken met vergelijkbare variabelen, naar de score van
een deelnemer die opvalt op andere variabelen en naar de context van het onderzoek.
Als onderzoeker is het je taak de meest logische verklaring te vinden gegeven de aard van de data
en eerdere onderzoeken. Deze verklaringen moet je steeds kunnen onderbouwen met een overtuigende
redenering. Verschillende onderzoekers kunnen het oneens zijn over bepaalde conclusies. Daarom
is het belangrijk om transparant te zijn in de beslissingen die je als onderzoeker neemt en om de
achterliggende redenering helder weer te geven.

12.5 Visualisaties van verdelingsvormen

Tot zover heb je kennis gemaakt met verschillende verdelingsvormen en hoe deze middels histogram-
men worden gevisualiseerd. Er zijn veel verschillende manieren om de verdeling van data punten te
visualiseren. Hieronder worden enkele grafieken geïntroduceerd die je in het vervolg van je studie en
in wetenschappelijke artikelen vaker zal tegenkomen. Elke grafiek heeft zijn eigen voor- en nadelen.
Om uitspraken te doen over de verdeling van een datareeks is het daarom belangrijk verschillende
visualisaties te bekijken.

12.5.1 Density plots

De normaalverdeling, zoals eerder besproken, wordt meestal niet weergegeven in een histogram, maar
met een mooie soepele lijn, zoals in Figuur 12.8.
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Figuur 12.8: Normaalverdeling weergegeven als density plot met een perfecte klokvorm
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Deze lijn geeft de zogenaamde ‘dichtheid’ (‘density’ in het Engels) van de verdeling aan, oftewel hoeveel
datapunten er voor een gegeven meetwaarde zijn, en wordt daarom ook wel een density plot genoemd.
Een density plot heeft altijd een oppervlakte van 1. Deze plot drukt uit welke proportie van de
datapunten ergens zit ten opzichte van het totale aantal datapunten. Density plots zijn daarom heel
handig om de kans op een bepaalde waarde af te lezen. Deze kans correspondeert namelijk met het
deel van de density plot dat links of rechts van die gegeven waarde ligt.

Bijvoorbeeld bij de normale verdeling in Figuur 12.9 ligt 68% van de datapunten altijd binnen on-
geveer één standaarddeviatie van het gemiddelde, 95% van de datapunten ligt binnen ongeveer twee
standaarddeviaties van het gemiddelde en 99, 7% van de datapunten ligt binnen ongeveer drie stan-
daarddeviaties van het gemiddelde. Dit is te zien in de density plot van de normaalverdeling. Hieronder
hebben wij een verticale lijnen getrokken bij −3, −2, −1, 1, 2 en 3 standaarddeviaties.
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Figuur 12.9: Normaalverdeling weergegeven als density plot met verticale lijnen bij één, twee en drie
standaarddeviaties van het gemiddelde

Een density plot is niet de enige grafiek die informatief is over de normaalverdeling. Het kan ook
handig zijn om een histogram van een steekproef te interpreteren.

12.5.2 Histogrammen met ‘normal curves’

De histogrammen die je tot nu toe gezien hebt, waren voor het grootste deel de simpelste vormen.
Simpelweg histogrammen die bestonden uit opgestapelde blokjes, waarbij elk blokje voor één deel-
nemer (datapunt) stond, en waarbij die blokjes op de x-as werden geplaatst bij de corresponderende
meetwaarde van de desbetreffende variabele. Uit de vorm van de histogram kan al het een en ander
afgeleid worden, maar het zou handig zijn als een histogram ook voorzien werd van een density plot.
Deze optie bestaat, waarbij daarnaast ook nog de density plot van de normaalverdeling wordt gege-
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ven, de zogenaamde ‘normal curve’. Zo kun je heel makkelijk vergelijken hoeveel de verdeling in een
steekproef afwijkt van de normaalverdeling.

In Figuur 12.13 zie je links een histogram met de density plot in blauw en normal curve in groen.

Deze dubbele visualisatie is vooral handig om snel afwijkingen van de normale verdeling te kunnen
zien en daardoor de verdeling van de data goed te kunnen beoordelen. In dit geval ligt de verdeling
zo dicht bij een normale verdeling dat beide lijnen elkaar bijna overlappen.

12.5.3 Q-Q-plots

De Q-Q-plot is een andere bruikbare informatiebron om de verdeling van een datareeks te vergelijken
met de normale verdeling.

De Q-Q-plot splitst de data in zogenoemde kwantielen (‘quantiles’, daarom ‘Q’). Kwantielen zijn de
breekpunten tussen even grote delen van de data. Eerder ben je kwantielen, in de vorm van kwartielen,
al tegengekomen bij het bespreken van de mediaan en de interkwartielafstand. Andere veelgebruikte
kwantielen zijn ‘decielen’ (negen breekpunten die de datareeks in tien even grote delen splitsen) en
‘percentielen’ (99 breekpunten die de datareeks in honderd delen splitsen).

In de Q-Q-plot worden de geobserveerde kwantielen uit de data geplot tegen de verwachte kwantielen
op basis van een normale verdeling. Of de geobserveerde of de verwachte kwantielen op de x-as of
op de y-as staan, wisselt per softwareprogramma. Dit maakt niet uit voor de interpretatie. Als een
datareeks normaal verdeeld is, liggen de kwantielen allemaal op een diagonale lijn. Als een datareeks
niet normaal is verdeeld, wijken de stipjes van de diagonale lijn af (zie Figuur 12.10).
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Figuur 12.10: Q-Q-plots van een spitse, een bijna normale, en een rechtsscheve verdeling

Er zijn geen concrete vuistregels hoever de stipjes van de lijnen af moeten liggen, het blijft een beetje
gissen. Of anders gezegd, je kunt deze figuren het beste bekijken in combinatie met andere maten en
op basis van meerdere figuren en maten een conclusie trekken voer de verdeling van de data.
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12.5.4 Boxplots

Het laatste visuele perspectief heet de boxplot. In een boxplot worden drie kwartielen geplot, dat wil
zeggen de breekpunten die de data in vier even grote delen splitsen. Meestal is een boxplot verticaal
weergegeven, waardoor de y-as de schaal van de variabele weergeeft (zie Figuur 12.11).
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Figuur 12.11: Boxplots van een spitse, een bijna normale, en een rechtsscheve verdeling

De middelste lijn in de boxplot geeft de mediaan van de data aan. De twee boxen erom heen geven het
1e en het 3e kwartiel aan. Dat betekent dat 50% van de datapunten binnen deze twee boxen liggen.
De (verticale) lijnen geven aan tussen welke waarden de hoogste en de laagste 25% van de datapunten
ligt.

Bovendien worden in een boxplot mogelijke outliers visueel weergegeven door middel van zwarte bol-
letjes of sterretjes. Als er geen outliers weergegeven worden, betekent dit dat je het einde van de
verticale lijn kunt interpreteren als het minimum en maximum van de data.

12.5.5 Staafdiagrammen

Bij categorische variabelen hoeven meetwaarden niet samengevoegd te worden om het aantal datapun-
ten per categorie grafisch weer te geven en kan er ook geen histogram gemaakt worden. Er is namelijk
geen continue variabele om op de x-as te plaatsen. Wel kunnen op de plek van de x-as de catego-
rieën naast elkaar worden weergegeven en kan op de y-as het aantal datapunten worden gezet. De
resulterende grafiek heet een staafdiagram. Hoewel een staafdiagram erg veel lijkt op een histogram,
moeten de implicaties van het ontbreken van een x-as niet worden onderschat. Zo kan er voor een
staafdiagram, dus voor een categorische variabele, geen density plot gegenereerd worden. Er kan dus
ook niet worden gesproken over verdelingsvormen bij categorische variabelen.

Qua interpretatie zijn histogrammen en staafdiagrammen wel precies hetzelfde. Ze geven een beeld van
de verdeling van een variabele, oftewel, van de absolute en relatieve frequenties voor elke meetwaarde.
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Voor geslacht ziet de staafdiagram er uit zoals in Figuur 12.12. Hieruit valt op te maken dat er
nauwelijks verschil is in gemiddelde.
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Figuur 12.12: Staafdiagram voor geslacht
Deze staafdiagram is letterlijk een visuele representatie van de frequentietabel. Op de y-as staat de
count, het aantal datapunten. Er is geen x-as, maar de twee meetwaarden female en male worden
weergegeven. Het staafje bij female komt tot 163 en het staafje bij male tot 167.

12.6 Samenvatting en concrete richtlijnen

Dit hoofdstuk bevat informatie met betrekking tot verdelingsvormen van datareeksen: scheve, spitse
en normale verdelingen, kwantitatieve indicatoren voor verdelingsvormen en tot slot histogrammen,
density plots, boxplots en Q-Q-plots. Hoe wordt deze informatie nu allemaal gebruikt om een datareeks,
oftewel de verdeling van een variabele, te beoordelen?

Als eerste is het belangrijk om te realiseren, dat een steekproef uitsluitend bestaansrecht heeft als
instrument om iets te leren over de populatie. Het bepalen van de vorm van de populatieverdeling
aan de hand van de verdeling van steekproefscores is noodzakelijkerwijs een subjectief proces. Dat
betekent dat het belangrijk is om de verschillende informatiebronnen te combineren en er kritisch over
na te denken.

Neem bijvoorbeeld de boxplot van de bijna normaal verdeelde datareeks die we hierboven zagen. Er
was hier een aantal stipjes zichtbaar buiten de boxplot, maar zijn deze echt indicatief voor outliers?
Hoe scheef moet een scheve verdeling er uitzien om te concluderen dat die datareeks in de populatie
waarschijnlijk ook scheef is verdeeld? Hoe duidelijk moet een tweede topje zijn om vast te stellen dat
een verdeling waarschijnlijk tweetoppig is? Het combineren van verschillende grafieken en kwantitatieve
indicatoren kan hierbij helpen. Bekijk bijvoorbeeld in Figuur 12.13 de combinatie van grafieken en
kwantitatieve indicatoren voor de bijna normaal verdeelde datareeks.



12.6. SAMENVATTING EN CONCRETE RICHTLIJNEN 137

Bijna normaal verdeelde datareeks:
Dip Test = 0.023, skewness = −0.137, kurtosis = −0.202
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Figuur 12.13: Een histogram, Q-Q-plot en boxplot van een bijna normaal verdeelde datareeks,
inclusief de waarden van de diptest, skewness en kurtosis

Het datapunt dat door de boxplot als mogelijke outlier worden geïdentificeerd aan de linkerzijde van
de verdeling lijkt geen uitzonderlijk hoge waarde te hebben. Voor het datapunt met de hoogste waarde
zou dit misschien nog het geval kunnen zijn. Als deze twee datapunten buiten beschouwing worden
gelaten, komen misschien de skewness en de kurtosis ook weer dichter bij 0 te liggen. In de praktijk
zou de onderzoeker in dit geval kunnen nagaan bij welke deelnemers die extreemste datapunten horen,
om te kijken of de scores van deze deelnemers ook op andere datareeksen (variabelen) in de dataset
uitzonderlijk zijn. Meer hierover vind je in het hoofdstuk Datascreening.

Net als bij andere complexe beslissingen geldt ook voor dit soort besluiten dat de vaardigheid om deze
besluiten adequaat te nemen, grotendeels afhankelijk is van de hoeveelheid opgedane ervaring. Het
is belangrijk om bij besluiten op basis van data en statistiek altijd de redenering te documenteren.
Dit is zowel belangrijk tijdens je studie, zodat docenten jouw redenering kunnen volgen en zo nodig
corrigeren, als bij echt wetenschappelijk onderzoek, zodat andere wetenschappers na publicatie kunnen
meekijken en eventuele fouten kunnen detecteren. Gegeven de onvermijdelijk subjectieve aard van dit
soort besluiten, kunnen verschillende wetenschappers het ook simpelweg oneens zijn. In dat geval is het
inzichtelijk als niet alleen het uiteindelijke besluit, maar ook de onderliggende redenering toegankelijk
is.

In dit hoofdstuk gebruiken we de Palmer Penguins dataset ter illustratie. Deze dataset bevat in-
formatie over drie pinguïnsoorten. Meer informatie is beschikbaar op https://allisonhorst.github.io/
palmerpenguins.

https://ou-books.gitlab.io/openmens/data-screening.html
https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
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Hoofdstuk 13

Steekproevenverdelingen en
betrouwbaarheidsintervallen

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– steekproevenverdelingen
– steekproevenverdeling van het gemiddelde
– centrale limietstelling
– standaard fout
– betrouwbaarheidsintervallen.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Beschrijvingsmaten
– Verdelingsvormen en -maten

13.1 Inleiding

Wetenschappers willen uitspraken doen over een bepaalde populatie. Omdat we niet de hele populatie
kunnen meten, nemen we steekproeven. Steekproeven geven echter nooit een perfect beeld van de
populatie. Zij zijn namelijk een willekeurig gekozen subset van de populatie. Hierbij speelt toeval een
rol, meestal in de vorm van steekproeffout (het kiezen van deelnemers) en meetfout (het afnemen van
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metingen). Daarom lijkt de steekproef nooit precies op de populatie. Het gemiddelde in de steekproef
kan dus nooit precies hetzelfde zijn als het ‘ware’ gemiddelde van de populatie. Om die reden zijn
puntschattingen (zoals het gemiddelde uit de steekproef) niet informatief als je niet weet hoe groot de
rol van toeval is.

Maar hoe kunnen we dan weten hoe accuraat het gemiddelde dat we in onze steekproef gevonden
hebben het ‘ware’ gemiddelde uit de populatie weergeeft? Dit kan met behulp van betrouwbaarheids-
intervallen. Het betrouwbaarheidsinterval (‘confidence interval’) geeft een indicatie van de accuraatheid
van een maat uit een steekproef. Op basis hiervan kunnen we dus uitspraken doen over de populatie.

Om te kunnen begrijpen wat het betrouwbaarheidsinterval inhoudt en waar dit interval vandaan komt,
is kennis van de statistische theorie nodig. Een aantal theoretische concepten zijn hierbij belangrijk,
namelijk de steekproevenverdeling (‘sampling distribution’), de centrale limietstelling (‘central limit
theorem’) en de standaardfout (‘standard error’). Wat deze concepten inhouden en hoe ze met elkaar
samenhangen wordt hieronder toegelicht. Dit helpt om een essentiële vraag te kunnen beantwoorden:
wat kan ik op basis van mijn steekproef over de populatie concluderen?

13.2 Steekproevenverdeling

De steekproevenverdeling, oftewel de sampling distribution, is de theoretische verdeling van een be-
paalde maat (bijvoorbeeld het gemiddelde) die je krijgt als je een oneindig aantal steekproeven uit een
populatie zou trekken.

Stel we trekken een steekproef uit een populatie. In dit voorbeeld zijn we geïnteresseerd in leeftijd.
We trekken een steekproef van 100 personen uit de populatie van alle Nederlanders. Hieronder zie je
in Figuur 13.1 een histogram en density plot van onze steekproef

Van deze steekproef kunnen we het gemiddelde berekenen: 𝑀 = 41.58.
Vervolgens trekken we niet één steekproef maar bijvoorbeeld twaalf steekproeven. Hieronder zie je in
Figuur 13.2 weer de corresponderende histogrammen en density plots.

Van elke steekproef die we trekken, kunnen we een gemiddelde berekenen. We krijgen dan meerdere
gemiddelden, die steeds om het ‘ware’ gemiddelde van de populatie heen liggen.

41.58 37.68 38.64 37.1 42.33 41.38 37.94 43.51 37 40.28 43.4 39.87

De standaarddeviaties uit deze twaalf steekproeven zijn

22.53 23.75 22.34 21.89 23.51 22.92 22.33 24.12 22.63 22.67 22.85 23.54

Bovendien hebben we ook twaalf waarden voor, bijvoorbeeld, de spitsheid

-0.74 -0.93 -0.74 -1.21 -1 -0.89 -0.84 -1.11 -0.96 -1.03 -0.87 -1.01

Deze waarden liggen elke keer om de waarde uit de populatie heen. We hebben nu dus eigenlijk drie
nieuwe datareeksen gecreëerd: een datareeks met gemiddelden, een datareeks met standaarddeviaties
en een datareeks met spitsheidsmaten. En zoals bij elke datareeks hebben deze datareeksen ook weer
gemiddelden en standaarddeviaties.

Het mooie is: als we nu steeds het gemiddelde van deze twaalf gemiddelden nemen, en het gemiddelde
van deze twaalf standaarddeviaties en het gemiddelde van deze twaalf spitsheidsmaten, dan liggen
dit ‘gemiddelde gemiddelde’, deze gemiddelde standaarddeviatie en deze gemiddelde spitsheid dichter
bij de waarden in de populatie dan de schattingen uit een willekeurige enkele steekproef. Deze ‘al-
gemene gemiddelden’ liggen op 40.06 voor de reeks van twaalf gemiddelden, op 22.94 voor de twaalf
standaarddeviaties en op −0.96 voor de twaalf spitsheidmaten.

Deze maten zijn dus al beter en meer indicatief voor het gemiddelde, de standaarddeviatie en de
spitsheid in de populatie. Bovendien hebben we informatie over hoeveel beter: we hebben namelijk
ook standaarddeviaties voor deze twaalf datareeksen. Standaarddeviaties zijn een maat voor spreiding.
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Figuur 13.1: Histogram van leeftijd uit een steekproef met in blauw de density plot en in groen de
density plot als leeftijd normaal verdeeld zou zijn (‘normal curve’).
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Figuur 13.2: Histogrammen met density plots en normal curves van leeftijd uit twaalf steekproeven.
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Ze geven aan hoe dicht de waarden in de datareeks om de centrummaten heen liggen. In dit geval geven
de standaarddeviaties dus aan hoe dicht de twaalf gemiddelden in onze datareeks van gemiddelden in
de buurt van het algemeen gemiddelde van die datareeks liggen. En, de standaarddeviatie van onze
datareeks van twaalf standaarddeviaties geeft aan hoe dicht die twaalf standaarddeviaties in de buurt
van ‘de algemeen gemiddelde standaarddeviatie’ liggen.

Stel nu dat het mogelijk zou zijn om een oneindig aantal steekproeven uit de populatie te trekken.
Dan zouden we dus een oneindig aantal gemiddelden kunnen krijgen, dat wil zeggen alle mogelijke
gemiddelden die er berekend kunnen worden gegeven de scores in de populatie. Deze gemiddelden
zullen weer om het ‘ware’ gemiddelde van de populatie verdeeld zijn. Deze theoretische verdeling
van alle mogelijke gemiddelden in een populatie wordt de steekproevenverdeling van het gemiddelde
genoemd.

Stel dat we de steekproef van 100 deelnemers niet twaalf keer, maar oneindig vaak zouden herhalen.
Dat kan natuurlijk niet, maar laten we even net doen alsof het wel kan. Vervolgens zetten we de
gemiddelden van die oneindige reeks steekproeven weer in een verdeling. Dat doen we ook met de
standaarddeviaties en de spitsheidmaten. Die drie verdelingen bevatten dan noodzakelijkerwijs res-
pectievelijk alle mogelijke gemiddelden, standaarddeviaties en spitsheidmaten die we kunnen vinden
met een steekproef van 100 deelnemers.

Laten we even stilstaan bij waarom deze verdeling van de gemiddelden uit oneindig veel steekproeven
van 100 deelnemers noodzakelijkerwijs alle mogelijke gemiddelden van een willekeurige steekproef van
100 deelnemers bevat.

Met maar twaalf steekproeven, had het best zo kunnen zijn dat we toevallig in geen van die steekproeven
de oudste persoon in Nederland hadden zitten, waardoor elk van de twaalf gemiddelden steeds relatief
wat laag uitvalt. Maar hoe meer steekproeven we trekken, hoe kleiner de kans dat we een gegeven
persoon in de populatie over het hoofd blijven zien, zelfs die ene oudste persoon in Nederland. Als we
nu steekproeven blijven trekken tot het er oneindig veel zijn, weten we dus zeker dat alle mogelijke
steekproeven getrokken zijn, en dus weten we zeker dat de datareeks met de gemiddelden van elk van
die oneindige steekproeven alle mogelijke gemiddelden bevat die te vinden zijn met een individuele
steekproef van 100 deelnemers.

Deze theoretische verdelingen van gemiddelden, standaarddeviaties, en spitsheidmaten heten dus steek-
proevenverdelingen. Een steekproevenverdeling van gemiddelden bevat dus alle mogelijke gemiddelden
die met een steekproef van een gegeven omvang (in ons geval 100 deelnemers) gevonden kunnen wor-
den; en een steekproevenverdeling van standaarddeviaties bevat alle mogelijke standaarddeviaties die
met een steekproef van een gegeven omvang (in ons geval 100 deelnemers) gevonden kunnen worden.
Elke maat die uitgerekend kan worden op basis van de datareeks die met een steekproef is verkregen,
heeft zo’n theoretische steekproevenverdeling. Dit geldt dus niet alleen voor het gemiddelde, de stan-
daarddeviatie en de spitsheid, maar ook voor de scheefheid, de mediaan, de modus, de variantie en
variatie, de diptest, en de interkwartielafstand.

Omdat die steekproevenverdelingen alle mogelijke uitkomsten bevat, kunnen we de redenering ook
omdraaien: als we een willekeurige steekproef nemen, komt ons steekproefgemiddelde eigenlijk uit
zo’n theoretische steekproevenverdeling met alle mogelijke gemiddelden die we kunnen vinden. En de
standaarddeviatie in onze steekproef komt uit een steekproevenverdeling van alle mogelijke standaard-
deviaties.

Omdat dit ‘gedachte-experiment’ zo belangrijk is, nog even de hoofdlijnen op een rijtje voordat we er
dieper op ingaan.

• Uit een populatie kan een steekproef van een gegeven omvang worden getrokken door willekeurig
onderzoekseenheden (bijvoorbeeld deelnemers) te selecteren.

• De resulterende datareeks wordt gekenmerkt door beschrijvingsmaten (centrum-, spreidings-, en
verdelingsmaten).

• Voor elk van deze maten kan een theoretische steekproevenverdeling worden opgesteld.
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• Die steekproevenverdeling bevat de desbetreffende maten verkregen uit oneindige herhaling van
die steekproeftrekking (met dezelfde omvang).

• Elke centrum-, spreidings-, en verdelingsmaat is dus te beschouwen als een willekeurige selectie
van één waarde uit de desbetreffende steekproevenverdeling.

Om deze redenering concreet te maken passen we deze toe op een steekproef van 100 deelnemers.

• Uit een populatie trekken we willekeurig een steekproef van 100 deelnemers en meten hun leeftijd.
• Voor de resulterende datareeks van 100 leeftijden berekenen we de centrummaten (het gemid-

delde, de mediaan en de modus), de spreidingsmaten (de standaarddeviatie, variantie, variatie
en de interkwartielafstand), en de verdelingsmaten (de diptest, de scheefheid en de spitsheid).

• Voor elk van deze tien maten bestaat een theoretische steekproevenverdeling, die we zouden
verkrijgen als we oneindig veel steekproeven van 100 deelnemers zouden nemen en steeds de
desbetreffende maat zouden uitrekenen om nieuwe, oneindig lange, datareeksen te krijgen.

• Deze tien steekproevenverdelingen bevatten dus steeds alle mogelijke waarden van de tien be-
schrijvingsmaten bij een steekproeftrekking van 100 deelnemers.

• De tien centrum-, spreidings- en verdelingsmaten (de beschrijvingsmaten) die we vinden in onze
ene steekproef komen dus elk uit de bijbehorende steekproevenverdelingen.

Nu het concept van de steekproevenverdeling besproken is, gaan we hieronder in op waarom dit nu zo
belangrijk, en vooral handig, is.

13.3 De steekproevenverdeling van het gemiddelde

Laten we bijvoorbeeld het gemiddelde nemen. We blijven voor nu even bij leeftijd. In plaats van
twaalf steekproeven, trekken we er 10.000. In Figuur 13.3 zijn de 10.000 gemiddelden die uit die
10.000 steekproeven kwamen.

Twee eigenschappen van deze verdeling vallen op. Ten eerste is deze verdeling praktisch normaal
verdeeld. Ten tweede is hij een stuk smaller dan de populatieverdeling van leeftijd en de verdelingen
van steekproefscores die we hierboven zagen. Op deze tweede eigenschap gaan we later dieper in. We
gaan nu eerst in op de eerste eigenschap.

De centrale limietstelling stelt dat naarmate we meer steekproeven trekken, de steekproevenverdeling
van het gemiddelde steeds meer op de normaalverdeling zal lijken. Dit is ongeacht de vorm van de
populatieverdeling, hoewel er grotere steekproeven nodig zijn om een normale steekproevenverdeling
te krijgen naarmate de populatieverdeling zelf meer afwijkt van normaliteit.

Hieruit volgt dat de theoretische steekproevenverdeling van het gemiddelde altijd normaal verdeeld is,
behalve voor hele kleine steekproeven (enkele tientallen deelnemers). Zulke kleine steekproeven zijn
echter in de meeste gevallen sowieso niet realistisch.

Dit is cruciale informatie en brengt ons nog een stukje dichter bij het antwoord op de vraag: ‘Wat kan
ik op basis van mijn steekproef over de populatie concluderen?’

Door de bijzondere eigenschappen van de normale verdeling weten we dat het gemiddelde dat we
in onze steekproef hebben gevonden in 68% van de steekproeven binnen één standaarddeviatie van
het ware gemiddelde ligt. In 95% van de steekproeven ligt deze binnen twee standaarddeviaties van
het ware gemiddelde en in 99, 7% van de steekproeven binnen drie standaarddeviaties van het ware
gemiddelde. Dat geeft ons al enig idee wat we op basis van onze steekproef kunnen zeggen over het
gemiddelde van de populatie.

Hoewel het gegeven dat variabelen doorgaans normaal verdeeld zijn in de populatie een leuk theoretisch
argument is, is in de praktijk de verdelingsvorm van de populatie niet bekend. Alleen de verdeling
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Figuur 13.3: Steekproevenverdeling van het gemiddelde van leeftijd in een steekproef van 100 deel-
nemers.
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van steekproefscores is bekend en die kan door toeval normaler of abnormaler lijken dan de populatie-
verdeling is. Gelukkig gaat de centrale limietstelling al op bij heel kleine steekproeven. Laten we als
voorbeeld weer leeftijd nemen en steekproeven trekken van 1, 2, 3, 4, 5, 10, 25, 50, 100, 200, 500, en
1000 deelnemers. Deze is te zien in Figuur 13.4.

Zoals hier te zien is, wordt de steekproevenverdeling van het gemiddelde van leeftijd al heel snel
normaal naarmate de steekproeven groter worden. Zelfs bij een steekproef van maar 5 deelnemers
is het onderscheid van de normaalverdeling nog amper te zien. Dit geldt ook voor uitermate scheve
verdelingen.

De steekproevenverdeling is bij een steekproefomvang van 10 deelnemers al bijna normaal; bij 50 en
100 deelnemers is het verschil met normaliteit al moeilijk te zien. Het lijkt er dus op dat bij acceptabele
steekproefgroottes – steekproeven zijn zelden kleiner dan 100 deelnemers – de steekproevenverdeling
van het gemiddelde normaal verdeeld is, tenzij de populatieverdeling extreem afwijkt van normali-
teit. Dit betekent dus dat bijna altijd bekend is wat de verdelingsvorm is van de verdeling waar het
steekproefgemiddelde uit komt. Bovendien is ook de spreiding van die verdeling bekend.

13.4 De standaardfout

Om een nauwkeurigere uitspraak over het steekproefgemiddelde te kunnen doen, is het nodig de sprei-
ding van de steekproevenverdeling te weten. Maar hoe groot is de standaarddeviatie van de steekproe-
venverdeling?

De standaarddeviatie van een steekproevenverdeling wordt de standaardfout (‘standard error’) ge-
noemd. De standaardfout hangt af van de grootte van de steekproef, die in de uitleg hierboven
oneindig vaak werd getrokken. Hoe groter de steekproef, hoe smaller (spitser) de steekproevenverde-
ling en dus hoe kleiner de standaardfout. Dit is logisch, want hoe groter de steekproef, hoe minder
extreem de gemiddelden zijn.

Stel dat een steekproef van tien personen toevallig de tien oudste mensen van Nederland bevat. De
gemiddelde leeftijd zal dan erg hoog zijn. Maar als de steekproef uit 100 personen bestaat en dit
toevallig de 100 oudste personen van Nederland zijn, kan de gemiddelde leeftijd van deze 100 personen
alleen maar lager zijn dan de gemiddelde leeftijd van de tien oudste personen. Hetzelfde geldt wanneer
de steekproef per toeval uit de tien of 100 jongste personen van Nederland bestaat. Het hoogst of
laagst mogelijke gemiddelde van de steekproeven wordt dus minder extreem met meer deelnemers in
de steekproef en daardoor wordt de verdeling van alle mogelijke gemiddelden smaller.

Formeel is de standaardfout gelijk aan de standaarddeviatie van de populatie gedeeld door de wortel
van de steekproefgrootte.

𝑠𝑒 = 𝜎√𝑛 (13.1)

De standaarddeviatie van de populatie weten we echter nooit. Om de standaardfout te benaderen
maken we daarom gebruik van de standaarddeviatie van de steekproef. De formule om de standaardfout
te berekenen is dus

𝑠𝑒 = 𝑠𝑑√𝑛 (13.2)

De standaarddeviatie van de steekproevenverdeling is dus door middel van een relatief eenvoudige
formule te benaderen op basis van de informatie die we uit onze steekproef kunnen halen: de stan-
daarddeviatie en de steekproefgrootte.

De standaarddeviatie van onze allereerste steekproef van 100 leeftijden was 22.53. We kunnen die
standaardfout dus berekenen:
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Figuur 13.4: Twaalf steekproevenverdelingen van het gemiddelde van leeftijd bij verschillende steek-
proefgroottes.
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𝑠𝑒 = 𝑠𝑑√𝑛 = 22.53√
100 = 2.25 (13.3)

Dit betekent dat we nog een stapje dichterbij het antwoord zijn op de vraag: ‘Wat kan ik op basis
van mijn steekproef over de populatie concluderen?’ We weten nu namelijk dat het gemiddelde dat
we in onze steekproef vinden in 68% van de steekproeven binnen ongeveer één standaardfout van
het ‘ware’ gemiddelde ligt en in 95% van de steekproeven binnen ongeveer twee standaardfouten van
het ‘ware’ gemiddelde. Andersom geldt hetzelfde: het ‘ware’ gemiddelde ligt in 68% van de gevallen
binnen ongeveer een standaardfout van het steekproefgemiddelde en in 95% van de steekproeven binnen
ongeveer twee standaardfouten van het steekproefgemiddelde.

13.5 Het betrouwbaarheidsinterval

Het betrouwbaarheidsinterval is het interval om het steekproefgemiddelde heen dat in 95% van de
steekproeven het populatiegemiddelde bevat. Dit interval komt overeen met een afwijking van ongeveer
twee standaardfouten van het gemiddelde.

Het betrouwbaarheidsinterval rondom de gemiddelde leeftijd van onze steekproef is dus

39.63 - (2 x 2.42) en 39.63 + (2 x 2.42) = [34.79;44.47].
Het betrouwbaarheidsinterval geeft informatie over hoe accuraat het gemiddelde is dat we in de steek-
proef hebben gevonden. Die accuraatheid van het gemiddelde van de steekproef zit in de breedte van
het interval: smalle intervallen zijn meer accuraat, brede intervallen minder.

Betrouwbaarheidsintervallen kunnen voor alle mogelijke maten van een steekproef berekend worden,
bijvoorbeeld voor andere beschrijvingsmaten, maar ook voor maten die de samenhang tussen meerdere
variabelen weergeven.

Betrouwbaarheidsintervallen voor deze verschillende maten worden met de volgende algemene formule
berekend.

Betrouwbaarheidsinterval = Steekproefwaarde ± Breedte-index × Standaardfout

De steekproefwaarde is bijvoorbeeld het gemiddelde, de skewness of de standaarddeviatie. De stan-
daardfout betreft de bijbehorende standaardfout: dat is iets anders voor het gemiddelde dan voor de
skewness. De breedte-index hangt af van twee dingen. Ten eerste van de vorm van de steekproeven-
verdeling van de desbetreffende waarde. Voor het gemiddelde was dit de normaalverdeling, maar het
kan ook een andere verdeling zijn. Ten tweede van de betrouwbaarheid van het interval. Dit getal
wordt dus groter naarmate een hogere betrouwbaarheid wordt gewenst.

Voor het gemiddelde (en andere waarden waarvan de steekproevenverdeling normaal verdeeld is) geldt
bijvoorbeeld dat de breedte-index gelijk is aan 1.96 voor een 95%-betrouwbaarheidsinterval, 2.58 voor
een 99%-betrouwbaarheidsinterval en 0.67 voor een 50%-betrouwbaarheidsinterval.

De breedte-index van 1.96 voor een 95%-betrouwbaarheidsinterval komt dus overeen met de “ongeveer
2” waar we het eerder over hadden. Waar het bij de eerdere voorbeelden genoeg was om het ongeveer
te weten, is het bij het berekenen van een betrouwbaarheidsinterval belangrijk de exacte breedte-index
te gebruiken (al zal dit doorgaans altijd in de buurt van 2 liggen).

In de praktijk wordt meestal een betrouwbaarheidsinterval van 95% gehanteerd, maar het betrouw-
baarheidsinterval kan voor elk willekeurig percentage berekend worden. Hoe hoger het percentage,
hoe vaker deze het populatiegemiddelde zal bevatten. Maar ook, hoe hoger het percentage, hoe breder
het interval zal zijn. Het meest extreme geval, een 100%-betrouwbaarheidsinterval, loopt van min
oneindig naar plus oneindig. Alleen dan weet je 100% zeker dat het populatiegemiddelde binnen het
betrouwbaarheidsinterval ligt, maar dit is natuurlijk niet meer informatief.
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Een betrouwbaarheidsinterval van 0 is een puntschatting en dus geen interval meer. In dit geval is de
puntschatting gewoon het gemiddelde dat we in de steekproef hebben gevonden. Een puntschatting van
een bepaalde steekproef is in principe nooit de ‘ware’ waarde van de populatie. Met genoeg decimalen
zal het ‘ware’ gemiddelde altijd wel iets van de puntschatting afwijken. Om die reden is het cruciaal
om bij elke maat uit een steekproef altijd het betrouwbaarheidsinterval te vermelden.

Een veelgemaakte fout is om het betrouwbaarheidsinterval te interpreteren als een interval waarbij de
kans 95% is dat het populatiegemiddelde binnen dat interval ligt. Het populatiegemiddelde is echter een
bestaande waarde die feitelijk wél of níét in het betrouwbaarheidsinterval van een steekproef ligt. Het
betrouwbaarheidsinterval is dus beter als volgt te interpreteren: stel dat je een steekproef oneindig vaak
zou herhalen, dan zou in 95% van de gevallen het populatiegemiddelde in het betrouwbaarheidsinterval
vallen.

Samengevat, het betrouwbaarheidsinterval is het dichtste dat we kunnen komen bij een antwoord op
de vraag ‘Wat kan ik op basis van mijn steekproef over de populatie concluderen?’. Het betrouwbaar-
heidsinterval geeft namelijk aan hoe accuraat een bepaalde maat, zoals het gemiddelde, is die we in
een steekproef hebben gevonden. We kunnen betrouwbaarheidsintervallen berekenen voor alle maten
die berekend kunnen worden op basis van een steekproef. Al deze maten komen namelijk uit een
steekproevenverdeling waarvan de verdelingsvorm, de normaalverdeling, en de standaardfout bekend
zijn. Op basis van een steekproef kunnen we dus toch informatie afleiden over de populatie waarin we
eigenlijk geïnteresseerd zijn.
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Hoofdstuk 14

Samenhang in data

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– samenhang
– scatterplots.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Beschrijvingsmaten
– Verdelingensvormen en -maten

14.1 Inleiding

In de hoofdstukken Beschrijvingsmaten en Verdelingsvormen en -maten worden visualisaties en be-
schrijvingsmaten besproken die gebruikt kunnen worden om een datareeks te inspecteren. Maar in
onderzoek worden bijna altijd meerdere variabelen onderzocht. Datasets bevatten dus bijna altijd
meer dan één datareeks. Onderzoekers zijn meestal geïnteresseerd in hoe datareeksen samenhangen en
minder in de verdelingen van enkelvoudige datareeksen.

Het onderzoeken van relaties tussen variabelen is interessant om de wereld beter te kunnen begrijpen.
Als iemand op een variabele een hoge waarde heeft, scoort deze persoon dan ook hoog op een andere
variabele? Stel dat bij OU-studenten hun eigeneffectiviteit met betrekking tot statistiek en het aantal
uren dat ze aan de studie besteden wordt gemeten. Hangen deze twee variabelen samen? Als studenten
met een hogere eigeneffectiviteit meer tijd aan de studie besteden (of juist minder), is er sprake van
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https://openmens.nl/beschrijvingsmaten
https://openmens.nl/verdelingen
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samenhang. Het is dan mogelijk om uit de ene variabele (eigeneffectiviteit) te voorspellen wat iemand
op de andere variabele (studie-investering) scoort.

Vaak gaat de interesse zelfs nog een stap verder: leidt hogere eigeneffectiviteit tot hogere studie-
investering? Dit is een vraag over oorzaak en gevolg oftewel over causaliteit (zie het hoofdstuk Cau-
saliteit. Van alle onderzochte verbanden in de wereld, en dus ook in datasets, is slechts een fractie
causaal.

Om te onderzoeken of een eventueel verband tussen eigeneffectiviteit en studie-investering causaal
is, kan een experimentele studie gedaan worden. Deze studie kan eigeneffectiviteit stimuleren om
daarna vast te stellen of studenten ook meer gaan studeren. Maar het kan ook zo zijn dat studenten
gestimuleerd worden om meer te gaan studeren om vervolgens te bepalen of hun eigeneffectiviteit stijgt.
Vaak blijkt dat geen van beide causale relaties bestaat: het geobserveerde verband wordt in dat geval
verklaard door andere variabelen. In dit hoofdstuk spreken we van verbanden en laten de kwestie of
deze verbanden causaal zijn of niet buiten beschouwing.

In dit hoofdstuk gebruiken we de Palmer Penguins dataset ter illustratie. Deze dataset bevat infor-
matie over drie pinguïnsoorten. Er is meer informatie beschikbaar op https://allisonhorst.github.io/
palmerpenguins.

14.2 Twee variabelen

In dit voorbeeld kijken we naar het gewicht van de pinguïns (in grammen) en de lengte van hun flippers
(in millimeters). We willen weten of zwaardere pinguïns langere flippers hebben. We bekijken eerst de
twee datareeksen apart: deze staan in Figuur 14.1.

3000 4000 5000 6000
Gewicht (gram)

180 190 200 210 220 230
Flipperlengte (millimeter)

Figuur 14.1: Histogrammen voor gewicht en flipperlengte

Deze histogrammen zijn geïntroduceerd in het hoofdstuk Verdelingsvormen en -maten. Zoals daar is
besproken, representeert elke staaf in zo’n histogram het aantal onderzoekseenheden (meestal deel-
nemers: nu pinguïns) met een bepaalde score. Maar op deze manier is het lastig om snel inzicht te
krijgen in een eventueel verband. We zouden dan één voor één voor alle deelnemers (of pinguïns)
moeten kijken waar ze zich in elk histogram bevinden.

We kunnen deze twee histogrammen ook combineren door het histogram van gewicht te roteren en op
de 𝑦-as te plaatsen, zoals weergegeven in Figuur 14.2.

https://openmens.nl/causaliteit
https://openmens.nl/causaliteit
https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
https://openmens.nl/verdelingen
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Figuur 14.2: De twee histogrammen gecombineerd

De staven staan voor (groepen) onderzoekseenheden. We kunnen dus voor elke onderzoekseenheid
(elke pinguïn) een lijn trekken van hun score op beide assen en een stipje tekenen waar die lijnen
elkaar kruisen, zoals hier geïllustreerd is voor twee pinguïns (Alex en Bobby) in Figuur 14.3.

Deze lijntjes kunnen we voor alle pinguïns trekken zoals in Figuur 14.4.

Dit wordt al snel onoverzichtelijk. Daarom laten we nu de lijnen en de histogrammen weg, zoals
weergegeven in Figuur 14.5.

14.3 Een scatterplot

Wat we te zien krijgen, heet een scatterplot. Elk stipje representeert een pinguïn – of algemener een
onderzoekseenheid (meestal deelnemers bij onderzoek met mensen). De twee datapunten die bij die
pinguïn horen, oftewel de twee meetwaarden van die pinguïn op de variabelen van de 𝑥- en 𝑦-as, bepalen
de positie van het stipje.

14.3.1 Een positief verband

Aan deze scatterplot is te zien dat pinguïns die hoger scoren op de variabele op de 𝑥-as (flipperlengte)
over het algemeen ook hoger scoren op de variabele op de 𝑦-as (gewicht) en andersom. In deze steekproef
is er dus sprake van een positief verband tussen die twee variabelen. Een positief verband betekent dat
naarmate de waarde van de variabele op de 𝑥-as toeneemt of afneemt, de waarde van de variabele op
de 𝑦-as ook toeneemt of afneemt. Als op de 𝑥-as en de 𝑦-as twee kenmerken van onderzoekseenheden
staan, dan betekent zo’n positief verband dat onderzoekseenheden die meer (minder) van het ene
kenmerk hebben, vaak ook meer (minder) van het andere kenmerk hebben.
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Figuur 14.3: De twee histogrammen gecombineerd, met lijnen voor twee pinguïns en puntjes waar
die lijnen elkaar kruisen.

Toegepast op pinguïns staan op de 𝑥-as en de 𝑦-as twee verschillende eigenschappen van pinguïns. In dit
geval betekent een positief verband dat als een pinguïn hoger scoort op de ene eigenschap (bijvoorbeeld
zwaarder is), dat die pinguïn dan waarschijnlijk ook hoger scoort op de andere eigenschap (bijvoorbeeld
langere flippers heeft).

Toegepast op mensen kunnen op de 𝑥-as en de 𝑦-as twee psychologische constructen staan, zoals
eigeneffectiviteit met betrekking tot pinguïnsoorten onderscheiden op de 𝑥-as, en hoeveel lol iemand
ontleent aan het onderscheiden van pinguïnsoorten op de 𝑦-as. Een positief verband betekent dan dat
mensen die het leuker vinden om pinguïnsoorten te onderscheiden, over het algemeen ook een hogere
eigeneffectiviteit hebben met betrekking tot het onderscheiden van pinguïnsoorten, en andersom.

14.3.2 Een negatief verband

Bij een negatief verband geldt dat onderzoekseenheden die hoger scoren op de variabele op de 𝑥-as,
juist lager scoren op de variabele op de 𝑦-as, en andersom. Figuur 14.6 toont voor pinguïns een negatief
verband tussen snavellengte en snavelhoogte.

Een voorbeeld van een negatief verband bij mensen is dat mensen die meer stress ervaren, aangeven
dat ze minder gelukkig zijn (dus: hoe hoger de stress, hoe lager het geluk). Een ander voorbeeld is dat
naarmate mensen meer van pizza houden, ze minder vaak maaltijden uit een Aziatische keuken eten
(of andersom).

Een negatief verband betekent dus dat naarmate de ene variabele hoger (lager) is, de andere variabele
lager (hoger) is. Deels is dit een kwestie van hoe je zo’n variabele definieert. ‘Voorkeur voor pizza’
kun je ook meten als ‘afkeur van pizza’ en dan wordt een negatief verband opeens positief.
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Figuur 14.4: De twee histogrammen gecombineerd, met lijnen voor elke pinguïn in de studie en
puntjes waar die lijnen elkaar kruisen
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Figuur 14.5: Scatterplot voor het verband tussen flipperlengte en gewicht
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Figuur 14.6: Scatterplot voor het verband tussen snavellengte en snavelhoogte

14.3.3 Positieve en negatieve verbanden onderscheiden

Om te bepalen of een scatterplot een positief of een negatief verband verbeeldt, kun je een ellips
inbeelden die zo getekend is dat de meeste punten erbinnen vallen. Je kunt ook een lijn inbeelden die
zo goed mogelijk door de puntenwolk heen loopt. Beiden zijn getekend in deze voorbeelden.

Kortom, als een scatterplot een positief verband uitdrukt, liggen de stipjes grofweg in een wolk, of
rondom een lijn, die van linksonder naar rechtsboven loopt. Als een scatterplot een negatief verband
uitdrukt, liggen de stipjes grofweg in een wolk, of rondom een lijn, die van linksboven naar rechtsonder
loopt. Het kan natuurlijk ook dat twee variabelen helemaal niet samenhangen. Dan is de score op
de ene variabele dus niet te voorspellen uit de andere variabele. In dat geval liggen de stipjes in een
ronde wolk, en loopt de lijn horizontaal, zoals in Figuur 14.8 weergegeven.
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Figuur 14.7: De twee eerder getoonde scatterplots met elk een ellips en een lijn
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Figuur 14.8: Het verband tussen twee ongerelateerde variabelen
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Hoofdstuk 15

Nulhypothese-significantietoetsing

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– nulhypothese-significantietoetsing
– p-waarden
– power
– multiple testing.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Beschrijvingsmaten
– Verdelingsvormen en -maten
– Steekproevenverdelingen en betrouwbaarheidsintervallen
– Samenhang in data
– Correlaties

15.1 Inleiding

Omdat het meestal niet mogelijk is om de gehele populatie te onderzoeken, nemen wetenschappers
steekproeven. Op het moment dat een steekproef wordt genomen, wordt de rol van toeval geïntrodu-
ceerd. Het mes snijdt aan twee kanten. Enerzijds is het mogelijk, onder de aanname dat een steekproef
willekeurig getrokken is uit een populatie, om uitspraken te doen over de populatie op basis van die
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steekproef. Anderzijds is van de patronen die je observeert in een gegeven steekproef nooit bekend
of je nu naar toeval (ruis, zoals meetfout of steekproeftoeval) zit te kijken, of naar patronen die iets
zeggen over de populatie.

De oplossing voor dit tweezijdig zwaard wordt vaak gezocht in de steekproevenverdeling. Hoewel
elke waarde die uit een steekproef berekend kan worden, zoals een gemiddelde, een standaarddevi-
atie of een correlatie, als puntschatting weinig informatief is, weten we altijd zeker dat die waarde
uit een steekproevenverdeling komt. Door deze te gebruiken kunnen we betrouwbaarheidsintervallen
opstellen, waarmee we een indruk kunnen krijgen van hoe ver onze puntschattingen mogelijk van de
populatiewaarde afliggen.

Het komen tot betrouwbaarheidsintervallen vereist wel vaak complexe berekeningen. Bij het gemid-
delde is dat nog wel te doen met de hand, maar bij de correlatie is op zijn minst een rekenmachine
nodig, en dan moet je al heel goed weten wat je doet. Vroeger was dit dus vaak niet haalbaar. In
plaats daarvan werd een andere, meer handzame, methode ontwikkeld om een inschatting te kunnen
maken over de accuraatheid van de puntschatting.

15.2 De nulhypothese

Om niet steeds de steekproevenverdeling voor een gegeven steekproefomvang en puntschatting op
te hoeven stellen, moest een manier gevonden worden om toch conclusies te kunnen trekken over
plausibele populatiewaarden.

De oplossing lag in het concept van de “nulhypothese”. Het concept van de nulhypothese komt voort
uit het gegeven dat wetenschappers in fundamenteel onderzoek vaak op basis van heel veel observaties
theorieën formuleren, waaruit vervolgens voorspellingen afgeleid kunnen worden. Als vervolgens data
verzameld worden die informatie geven over of die voorspelling uitkomt, kan worden bepaald of de
opgestelde theorie klopt. De nulhypothese is precies het omgekeerde: deze drukt uit wat je verwacht
te vinden als de theoretische voorspelling niet klopt.

In veel onderzoek betreft een theoretische voorspelling een verband tussen twee (of meer) variabelen.
De nulhypothese beschrijft dan juist een situatie waarin er geen verband bestaat. De “nul” in het
woord “nulhypothese” staat echter niet voor 0. In het Engels is nulhypothese dan ook niet “zero
hypothesis” maar “null hypothesis.” De “nul” staat voor “zonder theoretische voorspelling”, oftewel,
in een “lege situatie”, afgeleid uit het Latijnse woord “nullus” dat “geen” betekent.

Deze nulhypothese is natuurlijk in veel onderzoek hetzelfde. Als correlaties worden onderzocht, is de
nulhypothese meestal, maar niet altijd 𝑟 = 0, oftewel de twee variabelen hangen niet met elkaar samen.
Eigenlijk is de nulhypothese 𝜌 = 0, want er worden Griekse in plaats van Latijnse letters gebruikt als
het over de populatie gaat en 𝜌 is de populatiewaarde van de correlatie.

Als een van beide variabelen dichotoom is, wordt de hypothesestelling meestal benaderd als het ver-
schil tussen twee groepen (oftewel de twee waarden van de dichotome variabele). Bijvoorbeeld het
verschil tussen een experimentele conditie en een controlegroep op een bepaalde uitkomstmaat. In
dat geval is de nulhypothese meestal, maar niet altijd, 𝑥1 = 𝑥2 (of eigenlijk 𝜇1 = 𝜇2, omdat 𝜇 het
populatiegemiddelde is).

Voor deze veel voorkomende nulhypothesen zijn steekproevenverdelingen opgesteld door middel van
situaties die deze nulhypothesen representeerden. Daarmee was het mogelijk om voor een gegeven
puntschatting uit een steekproef op te zoeken hoe groot de kans ongeveer was dat je die puntschatting
zou vinden als hij afkomstig zou zijn geweest uit zo’n nulhypothesesteekproevenverdeling. Deze kans
heet de 𝑝-waarde. De 𝑝-waarde wordt nu eerst uitgelegd, voordat ingegaan wordt op wat je daar aan
hebt.
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15.3 De p-waarde

De 𝑝-waarde is de kans op een gegeven puntschatting (of een extremere waarde) als die uit een gegeven
steekproevenverdeling afkomstig zou zijn. In de praktijk is die steekproevenverdeling bijna altijd
de steekproevenverdeling die zou gelden als de nulhypothese waar zou zijn, en de puntschatting de
puntschatting uit de eigen steekproef.

Zoals gezegd is de 𝑝-waarde meestal de kans op een gegeven puntschatting of een extremere waarde.
Met een extremere waarde wordt hier een waarde bedoeld die verder van de nulhypothesewaarde afligt.
Bij een nulhypothesewaarde van 0 is dat dus een hogere waarde voor een positieve puntschatting en een
lagere waarde voor een negatieve puntschatting. Als een waarde bovendien zowel positief als negatief
kan zijn, zoals het geval is bij correlaties (zie hoofdstuk Correlaties), dan betekent “extremer” niet
alleen hoger of lager, maar ook verder van 0 af in de andere richting. Bij een puntschatting van 𝑟 = .30
zijn de extremere waarden dus alle correlaties van 𝑟 > .30 én alle correlaties van 𝑟 < −.30.
Als de nulhypothese waar is en je berekent de 𝑝-waarde altijd onder de aanname dat dat zo is, dan zijn
alle afwijkingen van 𝑟 = 0 namelijk altijd het gevolg van toeval. Toeval kan net zo goed tot positieve
als tot negatieve correlaties leiden.

Laten we naar een praktijkvoorbeeld kijken. Van onze 20 pinguïns zijn flipperlengte, lichaamsgewicht,
snavellengte en snavelhoogte gemeten. We zijn geïnteresseerd in het verband tussen die eerste twee
(flipperlengte en lichaamsgewicht) en tussen de laatste twee (snavellengte en snavelhoogte). Deze
verbanden zijn geïllustreerd in twee scatterplots in Figuur 15.1.
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Figuur 15.1: Herhaling van de twee scatterplots voor het verband tussen flipperlengte en gewicht en
tussen snavellengte en snavelhoogte

Het verband tussen flipperlengte en lichaamsgewicht lijkt positief, en het verband tussen snavellengte
en snavelhoogte lijkt negatief. We kunnen deze verbanden uitdrukken in de bijbehorende correlatieco-
ëfficiënten zoals berekend in vergelijkingen (15.1) en (15.2).

𝑟 = covariantie𝑥𝑦
𝑠𝑑𝑥𝑠𝑑𝑦

= 4227.11
11.71 × 509.09 = 0.71 (15.1)

𝑟 = covariantie𝑥𝑦
𝑠𝑑𝑥𝑠𝑑𝑦

= −2.72
5.62 × 2.15 = −0.23 (15.2)

https://openmens.nl/correlaties
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We weten niet uit welke steekproevenverdelingen deze twee correlaties komen. Als deze namelijk
bekend zouden zijn geweest, hadden we de populatiewaarden van deze correlaties gekend en hadden
we deze niet uit onze steekproef hoeven te berekenen.

De 𝑝-waarde kunnen we alleen uitrekenen onder de aanname dat de nulhypothese waar is. De popu-
latiewaarde van de correlatie is dan gelijk aan de waarde van de correlatie volgens de nulhypothese:
𝑟 = 0. Daarvoor kunnen we de steekproevenverdeling wel opstellen. In ons geval met twintig deelne-
mers (pinguïns) is deze weergegeven in Figuur 15.2.
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Figuur 15.2: Steekproevenverdeling voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = 0 en een steekproefomvang
van 20

Deze steekproevenverdeling bevat alle mogelijke steekproefwaarden voor de correlatie, onder de aan-
name dat de nulhypothese waar is en de correlatie in de populatie dus gelijk is aan 𝑟 = 0. Daarom
correspondeert het percentage van de verdeling dat bijvoorbeeld hoger is dan 𝑟 = .50 met de kans dat
we in een gegeven steekproef een correlatie vinden van 𝑟 ≥ .50. Voor de twee correlaties die we in onze
steekproef gevonden hebben, staan de kansen weergegeven in Figuur 15.3.

Hier is duidelijk te zien dat, onder de aanname dat de nulhypothese waar is, de kans op een correlatie
van 𝑟 = −.23 aanzienlijk hoger is dan de kans op een correlatie van 𝑟 = .71. Deze kansen zijn
respectievelijk 16.9869% en 0.0177%. Deze kansen zijn de 𝑝-waarden en worden normaal gesproken
uitgedrukt als proporties in plaats van als percentages. We delen ze dus door 100. Hele kleine 𝑝-
waarden worden meestal niet in veel decimalen gerapporteerd. Deze twee 𝑝-waarden zouden we dus
rapporteren als respectievelijk 𝑝 = .17 en 𝑝 < .001.
Deze 𝑝-waarden moeten we wel nog verdubbelen. We kunnen de 𝑝-waarden namelijk alleen berekenen
onder aanname dat de nulhypothese klopt, en onder die aanname zijn alle afwijkingen van 𝑟 = 0 het
gevolg van toeval. Door toeval kunnen we even goed een lage correlatie vinden als een hoge correlatie.
De 𝑝-waarden die we net berekend hebben representeren alleen de kans op lagere respectievelijk hogere
correlaties. Na verdubbeling zijn de 𝑝-waarden 𝑝 = .34 en 𝑝 < .001. Dit maakt dus weinig uit voor de
tweede 𝑝-waarde, maar wel voor de eerste.
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Figuur 15.3: Steekproevenverdeling voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = 0 en een steekproefomvang
van 20 met onze twee correlaties gemarkeerd en ingekleurd

Vroeger werden deze 𝑝-waarden niet berekend, maar opgezocht in tabellen. Met de 𝑝-waarde is het
laatste ingrediënt beschikbaar en kan de laatste stap in de nulhypothese-significantietoetsingsprocedure
toegepast worden: de significantietoetsing.

15.4 Significantietoetsing

De nulhypothese-significantietoetsingsprocedure houdt in dat de gevonden 𝑝-waarde vergeleken wordt
met een vooraf bepaalde grenswaarde. Deze grenswaarde wordt alpha (𝛼), de kritische 𝑝-waarde, of
het significantieniveau genoemd. De logica is nu als volgt: als de 𝑝-waarde van de puntschatting uit de
steekproef erg klein is (𝑝 < 𝛼), dan zou het wel héél erg toevallig zijn dat deze puntschatting gevonden
wordt onder de aannames op basis waarvan de nulhypothese-steekproevenverdeling is geconstrueerd.
Zo toevallig dat het waarschijnlijker is dat minimaal één van de aannames niet klopt.

De steekproevenverdeling waarbinnen de 𝑝-waarde wordt uitgerekend, is geconstrueerd op basis van
twee aannames. De eerste aanname betreft de waarde van de correlatie in de populatie. Volgens de
nulhypothese is 𝑟 = 0. De tweede aanname betreft de breedte en de vorm van de verdeling. In het geval
van de correlatie weten we dat deze twee noodzakelijkerwijs volgen uit twee getallen: de correlatie in
de populatie (waarvan dus wordt aangenomen dat die 𝑟 = 0 is) en de steekproefomvang (𝑛). Op basis
van die twee getallen is de steekproevenverdeling opgesteld en die is vervolgens gecentreerd op basis
van de nulhypothese (‘𝑟 = 0’).
De vorm en breedte van de steekproevenverdeling, gegeven 𝑟 en 𝑛, betreffen wiskundige wetmatigheden.
Omdat we 𝑛 weten, is dus de enige aanname die fout kan zijn, die van de waarde van de correlatie
in de populatie. Die moet dus wel groter of kleiner zijn dan 𝑟 = 0, is de redenering. De meest
waarschijnlijke fout is de aanname die we maakten over de populatiewaarde: de nulhypothese. Die
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verwerpen we vervolgens. We concluderen dat de correlatie in de populatie waarschijnlijk niet gelijk
is aan 𝑟 = 0 (eigenlijk 𝜌 = 0).
De gekozen 𝛼-waarde – dus de waarde waaronder de gevonden 𝑝-waarde moet liggen om de nulhypo-
these te verwerpen – staat in deze procedure centraal. Wanneer 𝑝 < 𝛼, noemen we de uitkomsten
statistisch significant. Met een hoge alpha verwerp je heel makkelijk de nulhypothese. Vroeger was
een 𝛼-waarde van .05 gangbaar, maar sinds een pleidooi om 𝛼 = .005 te hanteren (Benjamin et al.,
2018) is er meer variatie, waarbij het erg belangrijk is om je keuze goed te rechtvaardigen (Lakens et
al., 2017). Het is ook belangrijk te beseffen dat deze grenswaarde van 5% een zelfgekozen (min of meer
arbitraire) grens is. De conventie had evengoed 1% of 25% kunnen zijn.

Hoe hoger alpha is, hoe eerder de uitkomsten statistisch significant zijn. Bij een alpha van 50% leiden
alle 𝑝-waarden onder de .50 tot verwerping van de nulhypothese. Bij een alpha van 95% leiden alle
𝑝-waarden onder de .95 tot verwerping van de nulhypothese. Onder aanname van de nulhypothese en
een alpha van 50%, zal je in 50% van de studies een correlatie vinden die je te toevallig acht. Je zal dus
in 50% van de studies de nulhypothese verwerpen, terwijl deze in werkelijkheid wel waar is. Bij een
alpha van 5% zal je dus in 5% van de studies de nulhypothese verwerpen, terwijl deze in werkelijkheid
wel waar is. Het is dus onvermijdelijk om af en toe de verkeerde conclusie te trekken. Dit heet een
type 1-fout, en hier gaan we nu op in.

15.4.1 Type 1-fouten

Een type 1-fout wordt gemaakt als de nulhypothese onterecht wordt verworpen, dus als er wordt
geconcludeerd dat er in de populatie een verband bestaat terwijl dit eigenlijk niet zo is. Bij een alpha
van .25 gebeurt dit in 25% van de getrokken steekproeven uit een populatie waar het betreffende
verband niet bestaat.

In Figuur 15.4 is een steekproevenverdeling voor de nulhypothese te zien bij 50 deelnemers. Hierin
staan dus alle mogelijke correlaties die gevonden kunnen worden wanneer aangenomen wordt dat de
correlatie in de populatie 𝑟 = 0 is. De 12, 5% laagste en de 12, 5% hoogste correlaties zijn paars
gemaakt.

Het is belangrijk om de kans op een type 1-fout zo laag mogelijk te houden. Een alpha van .25 waarbij
dus in 1 op de 4 steekproeven onterecht wordt geconcludeerd dat twee variabelen samenhangen, is
uiteraard veel te hoog. De kans op een type 1-fout kan alleen worden verlaagd door een lagere alpha
te kiezen. Bij een alpha van .05 – de conventie in de psychologie en de onderwijswetenschappen –
wordt in 5% van de gevallen waarin een p-waarde wordt gebruikt om conclusies te trekken over een
populatie, een type 1-fout gemaakt. Dit is dus in 1 op de 20 gevallen.

Stel je voor dat we in een steekproef van 50 deelnemers een middelsterke correlatie vinden van 𝑟 = .30.
In plaats van een betrouwbaarheidsinterval uit te rekenen om een indruk te krijgen van hoe accuraat
deze schatting is, gebruiken we nulhypothese-significantietoetsing (NHST) om de nulhypothese (𝑟 = 0)
te toetsen.

Dan gebruiken we dus de steekproevenverdeling van r = 0 voor n = 50, zoals te zien in Figuur 15.5.

Vervolgens kunnen we berekenen hoe waarschijnlijk het is dat we een verband van 𝑟 = .30 in onze
steekproef vinden, terwijl de populatiecorrelatie 𝑟 = 0 is. Oftewel, we kunnen berekenen wat de 𝑝-
waarde is. Die 𝑝-waarde vergelijken we met de alpha. Als we een alpha van .05 kiezen, verwerpen we
de nulhypothese (𝑟 = 0) als onze steekproefcorrelatie in de laagste 2, 5% of in de hoogste 2, 5% valt.
In Figuur 15.6 zijn deze gebieden blauw gemaakt.

In dit geval zouden we dus de nulhypothese verwerpen en concluderen dat er een verband bestaat in
de populatie.

In 5% van de steekproeven vinden we een correlatie die in de blauwe gebieden (de meeste extreme 5%)
ligt. Als we de nulhypothese verwerpen, zal dit dus in 5% van de gevallen onterecht zijn.
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Figuur 15.4: Steekproevenverdeling voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = 0 en een steekproefomvang
van 𝑛 = 50 met de 25 meest extreme correlaties aangegeven in paars

Stel dat we de kans op een type 1-fout verder willen verlagen. We kunnen dan een alpha van .01
hanteren. Dit is te zien in Figuur 15.7. De zwarte delen van de steekproevenverdeling hieronder
corresponderen met de meest extreme 1% van alle mogelijke correlaties in de steekproevenverdeling.

Zoals te zien is, valt onze steekproefcorrelatie van .30 wel in het kritieke gebied dat hoort bij een alpha
van 5%, maar niet bij een alpha van 1%. Als we een alpha van 1% zouden hanteren en de nulhypothese
dus pas verwerpen bij een 𝑝-waarde onder de .01, dan zouden we bij een steekproefcorrelatie van 𝑟 = .30
in een steekproef met 50 deelnemers de nulhypothese dus niet verwerpen. In dat geval kan er ook geen
type 1-fout gemaakt worden. Als de nulhypothese niet wordt verworpen, kan deze ook niet ten onrechte
worden verworpen.

Een steekproefcorrelatie van 𝑟 = .30 is echter niet verwaarloosbaar klein. Misschien is deze juist wel
indicatief voor een verband. Misschien komt deze steekproefcorrelatie niet uit deze steekproevenver-
deling. Deze steekproevenverdeling is namelijk opgesteld onder de aanname dat de populatiecorrelatie
𝑟 = 0 is. Stel nu dat die aanname niet klopt, maar dat de populatiecorrelatie 𝑟 = .40 is. In dat
geval komt onze steekproefcorrelatie uit een andere steekproevenverdeling die in Figuur 15.8 in grijs is
toegevoegd.

Binnen die steekproevenverdeling voor 𝑟 = .40 en 𝑛 = 50 ligt onze steekproefcorrelatie van 𝑟 = .30
opeens een heel stuk dichter bij het midden van de verdeling. Laten we even aannemen dat de echte
populatiecorrelatie inderdaad 𝑟 = .40 is en dat onze steekproefcorrelatie dus uit deze grijze steekproe-
venverdeling komt. In het echt weten we dat natuurlijk niet en als we nulhypothese-significantietoetsing
zouden toepassen, zouden we dus nog steeds binnen de nulhypothese-steekproevenverdeling aan de lin-
kerkant werken.

Als we de conventie van een alpha van .05 volgen, valt onze steekproefcorrelatie van 𝑟 = .30 in
het blauwe kritieke gebied. We zouden dan de nulhypothese verwerpen en concluderen dat er in de
populatie een verband is, dat wil zeggen dat de correlatie in de populatie niet 𝑟 = 0 is. Als de
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Figuur 15.5: Steekproevenverdeling voor een populatiecorrelatie van r = 0 en een steekproefomvang
van n = 50 met een steekproefcorrelatie van r = .30 aangegeven met een verticale lijn

populatiecorrelatie inderdaad 𝑟 = .40 is, zou deze conclusie correct zijn.

15.4.2 Type 2-fouten

Stel nu dat we onze alpha naar beneden hadden aangepast om de kans op een type 1-fout te verlagen.
In dat geval zouden we niet met de blauwe kritieke gebieden van 𝛼 = .05 werken, maar met de zwarte
gebieden die overeenkomen met 𝛼 = .01. Onze steekproefcorrelatie van 𝑟 = .30 zou daar niet in vallen:
de corresponderende 𝑝-waarde zou dus groter zijn dan .01 en we zouden de nulhypothese dus niet
verwerpen. In dit geval maken we geen type 1-fout, maar een zogenaamde type 2-fout: ten onrechte
de nulhypothese aanhouden.

Dit is een nadelig gevolg van de mechaniek van NHST: als de alpha lager is, wordt de kans op een
type 1-fout kleiner, maar de kans op een type 2-fout wordt groter. Gelukkig is hier een oplossing voor:
de steekproefomvang vergroten. Stel dat we een steekproef van 𝑛 = 500 deelnemers gebruiken. De
steekproevenverdeling waarbinnen we de nulhypothese toetsen, is dan een stuk smaller. Dit is te zien
in Figuur 15.9.

Een steekproefomvang van 𝑛 = 500 maakt het dus mogelijk om de kans op een type 1-fout te beperken
tot 1%, terwijl de kans op een type 2-fout ook beperkt blijft. Sterker nog, door de steekproefomvang te
vergroten is de kans dat we een relatief lage correlatie in onze steekproef vinden kleiner geworden, als
de populatiecorrelatie inderdaad 𝑟 = .40 is. De steekproevenverdeling waar onze steekproefcorrelatie
eigenlijk uitkomt is met 𝑛 = 500 namelijk ook een stuk smaller. Deze steekproevenverdeling is in
donkergrijs aangegeven in Figuur 15.10.

Met de aanname dat de werkelijke populatiecorrelatie 𝑟 = .40 is, kunnen we zelfs uitrekenen hoe
groot de kans op een type 2-fout is bij 𝑛 = 50 en 𝑛 = 500 en voor alpha’s van .05 en .01. In figuur
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Figuur 15.6: Steekproevenverdeling voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = 0 en een steekproefomvang
van 𝑛 = 50 met een steekproefcorrelatie van 𝑟 = .30 aangegeven met een verticale lijn en de kritieke
gebieden bij een alpha van .05 aangegeven in blauw
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Figuur 15.7: Dezelfde steekproevenverdeling als hierboven, waarbij ook de kritieke gebieden voor een
alpha van .01 zijn aangegeven in zwart

15.11 is de steekproevenverdeling waaronder we toetsen bij NHST (𝑟 = 0, 𝑛 = 50) te zien. De
kritieke gebieden voor 𝛼 = .05 zijn aangegeven in blauw. Rechts van deze verdeling staat in grijs
de steekproevenverdeling waar de steekproefcorrelatie daadwerkelijk uitkomt als de populatiecorrelatie
gelijk is aan 𝑟 = .40. In deze steekproevenverdeling is het deel van die steekproevenverdeling dat
buiten de kritieke grenzen van de nulhypothese-steekproevenverdeling valt groen gemaakt.

Een aanzienlijk deel van de steekproevenverdeling voor 𝑟 = .40 is groen! Om precies te zijn is het
83.54%. De kans dat we met een alpha van .05 en een steekproef van 𝑛 = 50 de nulhypothese
verwerpen terwijl de populatiecorrelatie in werkelijkheid 𝑟 = .40 is, is dus 83.54%. De kans op een
type 2-fout is dus het omgekeerde: 16.46. Dat is nog een stuk meer dan de kans op een type 1-fout
(deze is met een alpha van .05 namelijk 5%), maar niet dramatisch hoog.

Dit groene deel van de steekproevenverdeling van de populatiecorrelatie van 𝑟 = .40 heet de power van
onze nulhypothesetoets: de kans dat we een verband van een bepaalde omvang kunnen detecteren,
aangenomen dat deze echt bestaat. Uitgaande van een werkelijke populatiecorrelatie van 𝑟 = .40, is
de power dus 83.54%.

Als de daadwerkelijke populatiecorrelatie groter is, wordt de power natuurlijk ook groter. De steek-
proevenverdeling waar onze steekproefcorrelatie uitkomt, schuift dan naar rechts en wordt voor een
groter deel groen. Omgekeerd wordt de power lager als de daadwerkelijke steekproefcorrelatie dich-
ter in de buurt van onze nulhypothesecorrelatie (𝑟 = 0) ligt. Zie als voorbeeld in Figuur 15.12 de
steekproevenverdeling bij een populatiecorrelatie van 𝑟 = .70.
Bijna de hele ‘daadwerkelijke populatiecorrelatie-steekproevenverdeling’ is groen. De kans dat er in
een steekproef een correlatie wordt gevonden die zo klein is dat de nulhypothese niet wordt verworpen,
is heel klein. Zelfs met een uitermate kleine steekproef van slechts 50 deelnemers leidt een correlatie
van 𝑟 = .70 in 99.9962% van de gevallen tot verwerping van de nulhypothese. Jammer genoeg zijn de
verbanden tussen de variabelen die psychologen en onderwijswetenschappers onderzoeken meestal niet
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Figuur 15.8: Dezelfde steekproevenverdeling als hierboven voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = 0
met daarnaast de steekproevenverdeling voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = .40 aangegeven in grijs

zo sterk. Een correlatie van 𝑟 = .20 komt vaker voor en toont een heel ander plaatje, zoals te zien in
Figuur 15.13.

Nu wordt slechts in 28.8% van de steekproeven een correlatie gevonden die voldoende groot is om te
leiden tot verwerping van de nulhypothese. De grijze ’daadwerkelijke populatiecorrelatie steekproeven-
verdeling’ ligt zelfs zo dichtbij de nulhypothese-steekproevenverdeling dat van alle mogelijke negatieve
correlaties, 0.04% in het onderste kritieke gebied ligt. Dit is te zien in Figuur 15.14 als we inzoomen
op het stukje van de plot tussen een correlatie van 𝑟 = −.40 en 𝑟 = −.20.
De kans op een type 2-fout bij deze lage daadwerkelijke populatiecorrelatie van 𝑟 = .20 met 50 deelne-
mers is 71.2%. Om deze hoge kans te verlagen, is het nodig om de steekproef aanzienlijk te vergroten.
Bij een steekproef van 500 deelnemers zouden de steekproevenverdelingen er uitzien zoals in Figuur
15.15.

De kans op een type 2-fout zou nu nog maar 18.79% zijn en de power dus 81.21%. Dat is al een stuk
acceptabeler.

15.4.3 Samenvatting Nulhypothese-significantietoetsing

Nulhypothese-significantietoetsing (NHST) is een procedure die bestaat uit de volgende stappen:

1. Stel alpha vast (bijvoorbeeld op .05).
2. Neem een steekproef van een gegeven omvang (𝑛), meet de betreffende variabelen en bereken de

correlatie.
3. Construeer op basis van de nulhypothese (“in de populatie geldt: 𝑟 = 0”) en de steekproefomvang

(𝑛) de steekproevenverdeling van Pearson’s 𝑟 volgens die nulhypothese.
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Figuur 15.9: Dezelfde steekproevenverdelingen als in de eerdere figuur met daarnaast de steekproe-
venverdeling voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = 0 en een steekproefomvang van 𝑛 = 500 toegevoegd,
waarin het kritieke gebied voor alpha = .05 roze is en het kritieke gebied voor alpha = .01 geel.
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Figuur 15.10: Dezelfde figuur als hierboven met daarnaast de steekproevenverdeling voor een popu-
latiecorrelatie van 𝑟 = .40 en een steekproefomvang van 𝑛 = 500 toegevoegd in donkergrijs

4. Bereken de 𝑝-waarde, oftewel de proportie van de steekproevenverdeling die correlaties betreft
die even extreem of extremer zijn dan de correlatie die in de steekproef in stap 1 is gevonden.

5. Vergelijk deze 𝑝-waarde met de gekozen waarde van alpha, oftewel het significantieniveau. Con-
ventioneel is deze 5%.
• Als de gevonden 𝑝-waarde lager is dan alpha, verwerp dan de nulhypothese. Dit betekent

dat er wordt geconcludeerd dat de twee variabelen samenhangen.
• Als de gevonden 𝑝-waarde hoger is dan alpha, behoud dan de nulhypothese. Dit betekent

dat er wordt geconcludeerd dat de twee variabelen niet samenhangen.

Bij deze conclusie kunnen twee soorten fouten gemaakt worden. Als de nulhypothese daadwerkelijk
waar is, kan een type 1-fout gemaakt worden: de nulhypothese kan ten onrechte worden verworpen.
De kans hierop is exact gelijk aan de gekozen alpha. Als de nulhypothese daadwerkelijk onwaar is,
kan een type 2-fout gemaakt worden: de nulhypothese kan ten onrechte worden behouden. Hoe groot
de kans op zo’n type 2-fout is, hangt af van de daadwerkelijke correlatie (die altijd onbekend is) en de
steekproefomvang. Het omgekeerde van de kans op een type 2-fout heet de power van een toets en die
komt hieronder aan bod. De mogelijke situaties en de soorten fouten die gemaakt kunnen worden als
NHST wordt toegepast, staan schematisch weergegeven in Tabel 15.1.

15.5 Power

Voordat wetenschappers data gaan verzamelen, moeten ze eerst berekenen hoe groot de steekproef
moet zijn. Als er nulhypothese-significantietoetsing wordt gebruikt, wordt dit gedaan met zogenaamde
powerberekeningen. Hiervoor is wel een aanname nodig, namelijk die van de daadwerkelijke popula-
tiecorrelatie. In de praktijk betekent dit dat onderzoekers van tevoren goed moeten nadenken over



172 HOOFDSTUK 15. NULHYPOTHESE-SIGNIFICANTIETOETSING

0

1

2

3

−1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0
r

de
ns

ity

Figuur 15.11: Twee steekproevenverdelingen voor steekproeven van 𝑛 = 50 en populatiecorrelaties
van 𝑟 = 0 en 𝑟 = .40, waarbij de kritieke gebieden voor een alpha van .05 binnen de nulhypothesever-
deling zijn aangegeven in blauw. In de steekproevenverdeling voor 𝑟 = .40 is het deel van de verdeling
met correlaties die niet in die kritieke gebieden van de nulhypotheseverdeling vallen, grijs gemaakt, en
het deel met de correlaties die wel in de kritieke gebieden vallen, groen gemaakt. Als in een steekproef
een correlatie uit het grijze deel wordt gevonden, wordt de nulhypothese niet verworpen. Als een
correlatie in het groene (of blauwe) deel wordt gevonden, wordt de nulhypothese wel verworpen.

Tabel 15.1: Overzicht van de mogelijke situaties als NHST wordt toegepast

p > of = .05 p < .05
Geen verband in populatie terecht concluderen geen verband in populatie type 1-fout: ten onrechte

concluderen verband in
populatie

Wel verband in populatie type 2-fout: ten onrechte concluderen geen verband in populatie terecht concluderen verband in
populatie
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Figuur 15.12: Steekproevenverdeling voor een nulhypothesecorrelatie van 𝑟 = 0 met de kritieke
gebieden in blauw, en voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = .70 (grotendeels in groen)

hoe sterk het verband is dat ze hopen aan te tonen. Vervolgens moet worden besloten hoe groot de
gewenste kans op succes is.

Als onderzoekers bijvoorbeeld vermoeden dat de daadwerkelijke populatiecorrelatie 𝑟 = .30 is (een
middelsterk verband), dan is een steekproef van 85 deelnemers voldoende om 80% kans te hebben
de nulhypothese te verwerpen. Er zijn 112 deelnemers nodig zijn om 90% kans te hebben om de
nulhypothese te verwerpen en dan is er nog steeds 10% kans op een type 2-fout. Om de kans op een
type 2-fout gelijk te maken aan de kans op een type 1-fout (5%) zijn 138 deelnemers nodig.

Ethische toetsingscommissies vereisen zulke poweranalyses van onderzoekers. Het is namelijk niet
ethisch om een studie te doen met zó weinig deelnemers dat de meeste verbanden, zelfs als ze bestaan,
niet gevonden kunnen worden. Tegelijkertijd is het ook niet ethisch om meer deelnemers dan nodig
te werven om de verwachte correlatie te detecteren. Deelname aan onderzoek kost namelijk tijd en
energie, dus we moeten zuinig omgaan met deelnemers.

Studies met te weinig deelnemers zijn underpowered. In deze studies is de kans klein om de nulhypo-
these te kunnen verwerpen bij een daadwerkelijk verband in de populatie, tevens herbergen deze studies
nog een extra gevaar dat in eerste instantie niet duidelijk is. Naarmate de daadwerkelijke populatie-
correlatie groter is, is de power van een studie met een gegeven steekproefomvang hoger. De correlatie
die in een steekproef wordt gevonden, komt dan namelijk uit een populatie-steekproevenverdeling die
steeds verder van de nulhypothese-steekproevenverdeling af ligt. Om een sterk verband aan te tonen,
volstaat bij zulke sterke correlaties dus een relatief kleine steekproef.

Als in een underpowered studie een grote correlatie wordt gevonden, wordt daarom vaak gedacht dat de
kleine steekproef klaarblijkelijk geen probleem was. Als er van tevoren poweranalyses waren gedaan op
basis van die grote correlatie, was daar namelijk uitgekomen dat er maar weinig deelnemers nodig zijn
om een fatsoenlijke power te bereiken. Deze redenering is echter fout, omdat steekproevenverdelingen
bij kleine steekproeven heel breed zijn. Kijk bijvoorbeeld nog eens naar de steekproevenverdeling voor
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Figuur 15.13: Steekproevenverdeling voor een nulhypothesecorrelatie van 𝑟 = 0 en 𝑛 = 50 met de
kritieke gebieden in blauw, en voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = .20 (in grijs)

een correlatie van 𝑟 = 0 en een steekproef van 20 deelnemers, getoond in Figuur 15.16.

De kans op een correlatie die als middelsterk verband wordt gekwalificeerd (lager dan −.30 of hoger
dan .30) is 20%. Dit is dus in één op de vijf steekproeven! Bij underpowered studies is de kans
dus redelijk groot dat er in een steekproef een relatief sterk verband wordt gevonden, terwijl er in de
populatie helemaal geen verband is.

15.6 Multiple testing

In studies worden vaak meerdere verbanden tegelijk onderzocht. Dat betekent dat in één steekproef
bijvoorbeeld vier variabelen worden gemeten, waarna een zogenaamde correlatiematrix wordt berekend
waar alle correlaties tussen die variabelen in staan. Als voorbeeld nemen we twintig pinguïns uit onze
pinguïnstudie. De correlatiematrix voor de vier variabelen waar we tot nu toe steeds in geïnteresseerd
waren, staat in Tabel 15.2.

In deze correlatiematrix staan de betrouwbaarheidsintervallen tussen rechte haken en op de regel
eronder staan de puntschattingen en de p-waarden voor de zes correlaties. Elke 𝑝-waarde drukt de kans
uit dat de bijbehorende (of een extremere) steekproefcorrelatie wordt gevonden, ervan uitgaande dat
die steekproefcorrelatie uit een steekproevenverdeling komt voor een daadwerkelijke populatiecorrelatie
van 𝑟 = 0 en een steekproefomvang van 20 deelnemers.

De cel linksboven heeft betrekking op de correlatie tussen flipperlengte en lichaamsgewicht. Deze
correlatie is 𝑟 = .78 en de bijbehorende p < .001. Dit betekent dat in de steekproevenverdeling
voor een steekproef van 𝑛 = 20 en een populatiecorrelatie van 𝑟 = 0 (oftewel, de nulhypothese-
steekproevenverdeling), minder dan 0% van de correlaties hoger is dan .78 of lager dan −.78.
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Figuur 15.14: Fragment van de vorige figuur, waar zichtbaar is dat het onderste stukje van de staart
van de daadwerkelijke populatiecorrelatie-steekproevenverdeling ook negatieve correlaties bevat die tot
verwerping van de nulhypothese kunnen leiden

Tabel 15.2: Correlatiematrix in een steekproef van 𝑛 = 20 met de betrouwbaarheidsintervallen voor
de correlaties tussen de vier pinguïnvariabelen en op de onderliggende regel de puntschatting en de
𝑝-waarde voor dat verband

Flipperlengte Lichaamsgewicht Snavellengte Snavelhoogte
Flipperlengte

Lichaamsgewicht r=[0.52; 0.91]
r=0.78, p<.001

Snavellengte r=[0.38; 0.87] r=[0.05; 0.76]
r=0.7, p=.001 r=0.48, p=.031

Snavelhoogte r=[-0.76; -0.05] r=[-0.62; 0.22] r=[-0.54; 0.33]
r=-0.48, p=.03 r=-0.24, p=.3 r=-0.13, p=.579
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Figuur 15.15: Twee steekproevenverdelingen voor een correlatie van 𝑟 = 0 en 𝑟 = .20 bij een
steekproefomvang van 𝑛 = 500

Tabel 15.3: De vier mogelijke uitkomsten als er twee p-waarden berekend worden

Eerste p-waarde Tweede p-waarde
< .05 < .05
< .05 > .05
> .05 < .05
> .05 > .05

Als we diagonaal een cel verplaatsen zitten we in de cel voor de correlatie tussen lichaamsgewicht en
snavellengte. Hier is te zien dat 3.1% van de correlaties in die nulhypothese-steekproevenverdeling
hoger is dan .48 of lager dan −.48. Nog een cel verder langs de diagonaal, helemaal rechtsonderin,
staat de correlatie tussen snavellengte en snavelhoogte. Daar is te zien dat onder de nulhypothese
57.9% van de correlaties lager is dan −.13 of hoger dan .13.
Binnen nulhypothese-significantietoetsing wordt de 𝑝-waarde vergeleken met de gekozen alpha (vaak
5%) om te besluiten of het waarschijnlijk is dat de bijbehorende variabelen in de populatie samenhan-
gen. Voor elke 𝑝-waarde is de kans dat een type 1-fout wordt gemaakt dus gelijk aan 5%. Dit is dus
één op de 20 correlaties.

Als we een alpha van .05 aanhouden, zouden we op basis van de bovenstaande correlatiematrix van 4
van de 6 𝑝-waarden concluderen dat ze significant zijn. We kunnen uitrekenen hoe groot de kans is
dat we bij minstens 1 van de 6 𝑝-waarden een type 1-fout maken. Om te beginnen kijken we dan naar
de vier mogelijke scenario’s zoals zichtbaar in Tabel 15.3.

Door de kansen op de beide 𝑝-waarden te vermenigvuldigen, kunnen we voor elk van deze mogelijkheden
berekenen hoe groot de kans is dat die combinatie aan 𝑝-waarden optreedt. Dit is uitgewerkt in Tabel
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Figuur 15.16: Steekproevenverdeling voor een populatiecorrelatie van 𝑟 = 0 en een steekproefomvang
van 𝑛 = 20

15.4.

In de onderste rij kan geen type 1-fout gemaakt worden, in de bovenste drie rijen wel. De kans op
minstens één type 1-fout is dus 1 − .9025 = .0975 = 9.75%. In bijna 1 op de 10 studies maken we dus
1 of 2 type 1-fouten.

De kansberekening in de onderste rij van de tabel kunnen we algemener opschrijven.

Kans dat er geen type 1-fout wordt gemaakt (bij � = .05) = .95Aantal 𝑝-waarden

Voor drie correlaties is de kans dat we géén type 1-fout maken dus

.953 = .95 × .95 × .95 = 0.86

En voor de zes correlaties die we hierboven berekenden

Tabel 15.4: De vier mogelijke uitkomsten als er twee p-waarden berekend worden met daarbij de
kans op elke uitkomst.

Eerste p-waarde Tweede p-waarde Kansberekening Kans op deze
uitkomst

< .05 < .05 .05 x .05 .0025
< .05 > .05 .05 x .95 .0475
> .05 < .05 .95 x .05 .0475
> .05 > .05 .95 x .95 .9025
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Tabel 15.5: Dezelfde correlatiematrix, maar dan met 𝑝-waarden die gecorrigeerd zijn zodat de kans
op een type 1-fout voor de gehele tabel nog steeds maar 5 procent is in plaats van de 26 procent zonder
correctie

Flipperlengte Lichaamsgewicht Snavellengte Snavelhoogte
Flipperlengte

Lichaamsgewicht r=[0.52; 0.91]
r=0.78, p<.001

Snavellengte r=[0.38; 0.87] r=[0.05; 0.76]
r=0.7, p=.003 r=0.48, p=.188

Snavelhoogte r=[-0.76; -0.05] r=[-0.62; 0.22] r=[-0.54; 0.33]
r=-0.48, p=.181 r=-0.24, p=1 r=-0.13, p=1

.956 = 0.74

De kans dat we minimaal één type 1-fout maken is dus

1 − .956 = 1 − 0.74 = 0.26

Dat is nogal wat anders dan de 5% die we voor ogen hebben! Bij correlatiematrices van meer dan
vier variabelen wordt dit probleem natuurlijk nog groter. Gelukkig kunnen de p-waarden gecorrigeerd
worden. Als we de 𝑝-waarden uit de correlatiematrix corrigeren volgens een methode die de Bonferroni-
correctie heet, krijgen we de 𝑝-waarden zoals in Tabel 15.5.
De 𝑝-waarden zijn hier een stuk hoger. Binnen het kader van NHST zouden nu slechts twee van de
𝑝-waarden reden zijn om de nulhypothese, dat er geen verband is, te verwerpen. Het verkleinen van de
kans op een type 1-fout betekent dat de kans op het maken van een type 2-fout toeneemt. De correctie
van onze 𝑝-waarden door middel van de Bonferroni-correctie heeft onze power dus verlaagd, waardoor
onze toets niet goed in staat is om populatiecorrelaties die afwijken van 0 te detecteren. Op basis van
deze steekproef met 20 deelnemers zouden we dus niets kunnen concluderen over de populatie. Dit
geldt in alle kleine steekproeven: ze hebben te weinig power om de meeste verbanden aan te kunnen
tonen.
Bij de powerberekeningen die voorafgaande aan een studie worden uitgevoerd om te berekenen hoeveel
deelnemers nodig zijn om een gegeven power te bereiken, moet dus ook rekening gehouden worden
met het aantal verbanden dat wordt onderzocht. Elke extra 𝑝-waarde die een onderzoeker uitrekent,
verhoogt namelijk de kans op een type 1-fout, of, als de onderzoeker hiervoor corrigeert, de kans op
een type 2-fout. De enige oplossing is meer deelnemers te onderzoeken. Dan worden de steekproe-
venverdelingen smaller, waardoor de kans op een type 2-fout daalt en de power dus acceptabel blijft
terwijl correctie van de p-waarden de kans op een type 1-fout beperkt.
Er bestaan meerdere methoden om te corrigeren voor multiple testing. De Bonferroni-methode is de
eenvoudigste: elke 𝑝-waarde wordt vermenigvuldigd met het aantal 𝑝-waarden dat in totaal wordt
berekend (in ons geval dus met 6). Andere methoden zijn complexer maar leiden tot minder conser-
vatieve correcties. Een voorbeeld is de ‘False Detection Rate control’ methode. Als we deze zouden
toepassen, krijgen we de resultaten zoals in Tabel 15.6.

15.7 Problemen van NHST

Dit lijkt terecht een beetje een vreemde en omslachtige werkwijze. Zelfs als het aannemelijk is dat twee
variabelen samenhangen, zal een vervolgvraag uiteindelijk altijd zijn hoe sterk die samenhang dan is,
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Tabel 15.6: Dezelfde correlatiematrix, maar dan met p-waarden die zijn gecorrigeerd volgens de False
Detection Rate methode

Flipperlengte Lichaamsgewicht Snavellengte Snavelhoogte
Flipperlengte

Lichaamsgewicht r=[0.52; 0.91]
r=0.78, p<.001

Snavellengte r=[0.38; 0.87] r=[0.05; 0.76]
r=0.7, p=.002 r=0.48, p=.047

Snavelhoogte r=[-0.76; -0.05] r=[-0.62; 0.22] r=[-0.54; 0.33]
r=-0.48, p=.047 r=-0.24, p=.36 r=-0.13, p=.579

waarvoor dan alsnog betrouwbaarheidsintervallen nodig zijn. Bovendien geldt, zoals hierboven is uit-
gelegd, dat de 𝑝-waarde lager wordt als de steekproefomvang stijgt. Met voldoende grote steekproeven
zijn triviale en verwaarloosbare verbanden ‘significant’. Verder bleek dat deze labeling van sommige
resultaten als ‘significant’ zorgde dat onderzoeken zonder significante uitkomsten minder werden ge-
waardeerd. Wetenschappelijke tijdschriften waren minder bereid degelijke uitkomsten te publiceren,
waardoor veel onderzoek niet wereldkundig werd gemaakt (deze belanden dan in de zogenaamde file
drawer). Als er eenmaal een artikel was gepubliceerd waarin een gegeven verband is aangetoond was
het veel moeilijker om vervolgstudies, waarin dat verband niet werd gevonden, te publiceren.

Deze samenloop van omstandigheden heeft bijgedragen aan wat wel de replicatiecrisis van psychologie
wordt genoemd. Toen deze patronen eenmaal zichtbaar werden zijn er een aantal grootschalige pro-
jecten gestart, waarin klassieke psychologiestudies werden gerepliceerd. Een replicatie is een accurate
herhaling van een studie, waar dus normaliter dezelfde uitkomst gevonden zou moeten worden. Een
recente studie concludeerde dat de resultaten van slechts 39% van de replicaties in de psychologie wer-
den beschouwd als replicaties van de oorspronkelijke effecten (Open Science Collaboration, 2015). De
implicatie van deze replicatiecrisis is dat een groot deel van onze kennis over de menselijke psychologie
mogelijk incorrect is.

Het moge duidelijk zijn dat er inmiddels veel kritiek is gekomen op het gebruiken van 𝑝-waarden om
dichotome besluiten te nemen, waarbij ‘of een verband bestaat’ de belangrijkste uitkomst lijkt. Het
eerste journal heeft 𝑝-waarden zelfs al helemaal afgeschaft (Trafimow & Marks, 2015). Toch worden
ze nog steeds veel toegepast.

Tot slot nog een wat positievere ontwikkeling. Door de replicatiecrisis groeit onder wetenschappers in
de psychologie en de onderwijswetenschappen het besef dat het grootschalige gebruik van p-waarden en
NHST schadelijk is geweest. Hiermee samenhangend groeit de bewustwording van nog twee belangrijke
gegevens. De eerste is dat beduidend grotere steekproeven nodig zijn dan vroeger werd gedacht, met
honderden in plaats van tientallen deelnemers. De tweede is dat de uitkomsten van een enkele studie,
zelfs met een grotere steekproef, relatief weinig zeggen, en dat er dus meta-analyses nodig zijn om echt
inzichten te verwerven.

Hoewel dit nu verandert, is NHST lange tijd een standaardprocedure geweest. Het is dus belangrijk
om deze te kennen.

15.8 Eenzijdige toetsing

Vroeger werden hypothesen soms getoetst met zogenaamde eenzijdige toetsing. In die gevallen werd
de 𝑝-waarde niet verdubbeld (in tegenstelling tot bij wat dan tweezijdige toetsing wordt genoemd).
De rationale hiervoor was dat de onderzoekers een hypothese hadden geformuleerd die stelde dat een
verband een bepaalde richting zou hebben.
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Een onderzoeker die een hypothese had opgesteld dat er een positieve correlatie zou zijn, berekende als
𝑝-waarde dan alleen de kans dat er onder de nulhypothese-steekproevenverdeling een grotere correlatie
zou worden gevonden dan de steekproefcorrelatie. Deze kans werd dan als 𝑝-waarde gezien. Deze
redenering klopt niet: de onderzoeker veronderstelt dan in het toetsproces dat de eigen hypothese
waar is, en dat er door toeval dus alleen een positief verband gevonden kan worden.

Nulhypothese-significantietoetsing vereist echter dat er wordt getoetst onder aanname van de nulhy-
pothese. Het is dan niet mogelijk om al aannames te maken over welke richting een bepaald verband
heeft, en dus is een zogenaamde gerichte hypothese geen rechtvaardiging om eenzijdig te toetsen. Een
situatie waarin door toeval uitsluitend positieve verbanden gevonden kunnen worden zou dat wel zijn,
maar in de psychologie en onderwijswetenschappen komt dat praktisch niet voor: het is eigenlijk nooit
mogelijk om op basis van theorie uit te sluiten dat een ander verband wordt gevonden dan verwacht.

In dit hoofdstuk gebruiken we de Palmer Penguins dataset ter illustratie. Deze dataset bevat in-
formatie over drie pinguïnsoorten. Meer informatie is beschikbaar op https://allisonhorst.github.io/
palmerpenguins. In dit hoofdstuk gebruiken we data van 20 pinguïns uit deze dataset.

https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
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Hoofdstuk 16

Validiteit schatten en verhogen

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– interne validiteit
– externe validiteit
– items ontwikkelen of selecteren
– responsmodellen.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Constructen

16.1 Inleiding

Dit hoofdstuk betreft vooral de ontwikkeling van studieontwerpen en meetinstrumenten. Dit is een
onderdeel van het doen van onderzoek dat moet worden afgerond voordat een studieontwerp of meet-
instrument kan worden ingezet. Anders is de kans groot dat na dataverzameling blijkt dat een meet-
instrument bijvoorbeeld niet meet wat het moet meten.

Ook na dit ontwikkelproces blijft het belangrijk om je ervan te blijven verzekeren dat het gebruikte
instrumentarium (de meetinstrumenten en eventuele manipulaties) en het studieontwerp valide zijn
voor de gekozen doelpopulatie, context en tijd. Voor een deel betekent dit dat de analyses die werden
uitgevoerd tijdens het ontwikkelproces steeds opnieuw herhaald worden. De resultaten worden dan
vergeleken met de uitkomsten van het validatie-onderzoek tijdens de ontwikkeling.
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16.2 Validiteit van Meetinstrumenten

Zoals besproken in de hoofdstukken Constructen en Validiteit van Meetinstrumenten moet je om
validiteit te kunnen vaststellen eerst duidelijkheid hebben van de definitie van het construct, de ope-
rationalisatie die wordt gebruikt, en het model van hoe de responsen op het meetinstrument tot stand
komen en welke rol het doelconstruct daarin speelt.

16.2.1 Operationalisatie

Voordat je start met de ontwikkeling van een meetinstrument kies je een specifieke operationalisatie:
datgene dat je meetinstrument gaat meten en dat informatief is voor het doelconstruct (waarover je
uiteindelijk iets wil weten maar dat je niet direct kunt meten). Een definitie van een doelconstruct kan
bijvoorbeeld zijn: ‘Attitude is de algehele evaluatie van een bepaald gedrag’, en een operationalisatie
hiervan voor het gedrag ‘een ijsje eten’ kan zijn: ‘de mate waarin iemand een ijsje eten als positief
versus negatief evalueert’. Een andere operationalisatie kan zijn ‘de mate waarin iemand een ijsje eten
als prettig versus onprettig evalueert’, en weer een andere operationalisatie ‘de mate waarin iemand
ijsjes eten als verstandig versus onverstandig evalueert’.
Hoe vrij je bent in de keuze voor een operationalisatie ligt aan de definitie van het construct. Een
andere (en nauwere) definitie van attitude kan zijn: ‘attitude is de evaluatie van hoe verstandig of
onverstandig een gedrag is’. Die definitie beschrijft een construct dat niet geoperationaliseerd kan
worden door te meten of iemand het eten van een ijsje prettig vindt.
In dit eenvoudige voorbeeld is ook de operationalisatie relatief eenvoudig. Die zou met één enkel item te
meten zijn. Maar breder gedefinieerde constructen vereisen vaak ook bredere operationalisaties. Zowel
de specificatie van de definitie als van de operationalisatie van een construct kan dan zomaar meerdere
alinea’s in beslag nemen. Neem bijvoorbeeld meetinstrumenten voor depressie: deze gebruiken vaak
een operationalisatie van depressie in termen van symptomen. Een analyse van de symptomen die
worden gemeten door zeven populaire meetinstrumenten voor depressie beschrijft maar liefst 52 symp-
tomen (zie deze blog post voor meer informatie en een goede illustratie van het gebrek aan overlap in
symptomen tussen deze meetinstrumenten).

16.2.2 Items

Als de operationalisatie duidelijk is kunnen de items worden geproduceerd: de procedure, respons-
registratie en eventueel stimuli. Dit kan op basis van theorie over het construct dat je wil meten
in combinatie met resultaten van kwalitatief onderzoek. In het bovenstaande voorbeeld kan theorie
over attitudes en over hoe mensen tot evaluaties van gedragingen komen worden gecombineerd met
resultaten uit kwalitatief onderzoek waarin mensen wordt gevraagd wat ze vinden van ijsjes eten.
Als een vragenlijst wordt ontwikkeld ligt een deel van de procedure al vast, en is ook al duidelijk dat de
responsregistratie zal plaatsvinden via het inkleuren van hokjes op papier, het aanklikken van opties op
een computerscherm, of het aantikken van opties op een smartphonescherm. In dat geval zal de nadruk
vooral liggen op de ontwikkeling of selectie van stimuli (oftwel: de vragen en de antwoordopties).
Sommige theorieën over constructen, zoals de reasoned action approach (Fishbein & Ajzen, 2010),
bieden uitgebreide kaders en richtlijnen voor het ontwikkelen van operationalisaties. In andere gevallen
ontbreekt die informatie. In dat geval is het vaak eerst nodig om diep in de literatuur te duiken en
grondig kwalitatief onderzoek te doen voordat er stimuli geselecteerd of ontwikkeld kunnen worden.

16.2.3 Richtlijnen bij het formuleren van vragen en antwoordopties

Een vragenlijst is lang niet altijd het soort meetinstrument dat zich het beste leent om een gege-
ven doelconstruct te meten. Maar vragenlijsten hebben wel een aantal voordelen. Omdat de stimuli

https://openmens.nl/constructen
https://openmens.nl/validiteit-van-meetinstrumenten
https://eiko-fried.com/new-paper-the-52-symptoms-of-major-depression/
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verbaal zijn, en data uit kwalitatief onderzoek dat vaak ook is, is er goede aansluiting op het kwalita-
tieve onderzoek waarop de stimuli vaak worden gebaseerd. Bovendien kunnen vragenlijsten eenvoudig
worden gecombineerd met andere vragenlijsten, en kunnen ze vaak zonder tussenkomst van een on-
derzoeker worden ingevuld (bijvoorbeeld via een smartphone). Daarom geven we in deze sectie een
aantal richtlijnen voor het formuleren van items voor een vragenlijst.

16.2.3.1 Let op het taalniveau

Probeer het taalniveau zodanig te houden dat de vraag (en antwoordopties) voor iedereen te begrijpen
zijn. Dit is erg belangrijk want ongeveer 2,5 miljoen mensen in Nederland zijn laaggeletterd. Hiervoor
gelden dezelfde principes als voor algemeen taalgebruik, zoals voorzichting zijn met gebruik van ver-
wijswoorden, geen dubbele ontkenningen gebruiken, en eenvoudige zinnen formuleren. Zie voor meer
informatie bijvoorbeeld de site van Pharos.

Vermijd ambiguïteit in de vraag en de antwoordopties Ambiguïteit ontstaat vaak als onder-
zoekers proberen om dezelfde antwoordopties voor alle items te gebruiken.

Een veelgebruikte fout bij meetinstrumenten is bijvoorbeeld een oneens-eens-antwoordschaal te ge-
bruiken voor alle items. Hier kleven allerlei problemen aan. Het eerste probleem is dat het vaak een
gekunstelde formulering van de de vragen vereist.

Het tweede probleem is dat als je het ergens mee oneens bent, dat twee dingen kan betekenen. Het
is mogelijk dat je het omgekeerde van de stelling vindt; maar het is ook mogelijk dat je het niet met
de stelling eens bent, maar er neutraal tegenover staat. Voor een deel van de deelnemers zal het
eerste gelden, en voor hen bestrijken de antwoordopties dus een bidimensionele schaal, van negatief,
via neutraal, naar positief. Voor een ander deel van de deelnemers zal het tweede gelden, en voor hen
bestrijken de antwoordopties dus een unidimensionele schaal, van neutraal naar positief.

Voor degenen die de antwoordopties als bidimensionele schaal interpreteren, is vervolgens niet duidelijk
want die negatieve dimensie dan betekent. Als voorbeeld nemen we enkele items uit de Nederlandse
vertaling van de HEXACO-PI-R, die worden beantwoord op een vijfpuntsschaal: ‘Helemaal mee on-
eens’, ‘Mee oneens’, ‘Neutraal (noch mee eens, noch mee oneens)’, ‘Mee eens’, en ‘Helemaal mee eens’.
Dit is een handig voorbeeld omdat door de formulering van de middelste optie deze schaal probeert te
zorgen dat deelnemers de schaal als bidimensioneel interpreteren.

Laten we deze drie items bekijken: ‘Ik zou me vervelen bij een bezoek aan een kunstgalerie’, ‘Ik maak
me soms zorgen over onbenulligheden’, en ‘Ik zou graag in een zeer rijke, sjieke buurt wonen’. Als
iemand op deze vragen ‘Mee oneens’ of ‘Helemaal mee oneens’ antwoordt, zijn mogelijke onderliggende
redeneringen:

• ‘Nee, want ik ga nooit naar een kunstgalerie.’
• ‘Nee, want ik zou gewoon in het cafe gaan zitten.’
• ‘Nee, want ik houd van kunst.’

Bij de tweede vraag zijn twee mogelijke onderliggende redeneringen omgekeerd aan elkaar:

• ‘Nee, want ik maak me altijd zorgen om onbenulligheden.’
• ‘Nee, want ik maak me nooit zorgen om onbenulligheden.’

Bij de derde vraag zijn mogelijke onderliggende redeneringen:

• ‘Nee, want daar woon ik al.’
• ‘Nee, want dat kan ik niet betalen.’
• ‘Nee, want ik houd niet van rijke mensen.’

https://www.pharos.nl/stappenplan-laaggeletterdheid-voor-uw-praktijk/
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Hetgene dat wordt gemeten is bij elk van deze redeneringen anders en hangt dus sterk af van waarom
de deelnemer het niet met de stelling eens is. Dit is mogelijk omdat ofwel het responsmodel niet goed
is uitgewerkt, ofwel omdat de opstellers van het meetinstrument steeds dezelfde oneens/eensschaal
wilden gebruiken waardoor het responsmodel voor deze vraag niet goed meer van toepassing was.

De oplossing hier zou zijn in de vraag directer het responsmodel te volgen. Dus als je denkt dat een
bepaalde persoonlijkheid samenhangt met attitude ten opzichte van het bezoeken van kunstgalleries,
kun je de deelnemers zo rechtstreeks mogelijk naar hun attitude vragen. De eerste vraag kan bijvoor-
beeld worden aangepast naar ‘Ik vind het bezoeken van een kunstgalerie…’ waarbij responsen worden
geregistreerd op een schaal van ‘Saai’ tot ‘Boeiend’. De tweede vraag kan worden aangepast naar ‘Hoe
vaak maakt u zich zorgen om onbenulligheden?’ met een antwoordschaal van “Nooit” tot “Altijd”.
Bij de derde vraag is niet helemaal duidelijk welk onderliggend responsmodel wordt gehanteerd, maar
deze zou bijvoorbeeld kunnen worden aangepast naar ‘Hecht u er waarde aan om in een zeer rijke,
sjieke buurt te wonen?’ met een antwoordschaal van ‘Dit vind ik onbelangrijk’ tot ‘Dit vind ik heel
belangrijk’.

Spiegel geen items Vermijd het spiegelen van items. Dit houdt in dat je vragen niet allemaal de-
zelfde kant op verwoord, maar er een aantal spiegelt, dus omdraait. Dit werd vroeger wel veel gedaan
met het idee dat het de deelnemer bij de les zou houden, maar dit blijkt vaak bias (systematische
verstoring in de resultaten) te produceren (Sonderen et al., 2013). Bovendien zijn symptomen van het
onaandachtig beantwoorden van vragen juist heel waardevol, zodat je deelnemers die niet serieus mee-
doen met je onderzoek kunt detecteren (zie bijvoorbeeld Meade & Craig, 2012 of ufs::carelessReport).

16.2.4 Het responsmodel

Als alle items zijn gemaakt kan het responsmodel worden uitgewerkt (als dat niet al beschikbaar is).
Dat responsmodel beschrijft hoe het doelconstruct de door het meetinstrument geregistreerde respon-
sen veroorzaakt. Die responsmodellen zijn vaak gebaseerd op fundamenteel onderzoek: onderzoek
naar de basis van de psychologie, zoals het geheugen, aandachtsprocessen, attributies, inschattingen
en evaluaties. Hoe meer volwassen de theorie in een domein is, hoe beter dit zal zijn uitgewerkt.

Als er nog maar weinig onderzoek beschikbaar is, kan deze stap (het opstellen van het responsmodel)
veel werk zijn, en soms meerdere studies vereisen. Tegelijkertijd is dit een heel belangrijke stap: hoe
kun je er immers op vertrouwen dat je meetinstrument valide is, als je niet weet hoe het werkt? Het
is dus belangrijk de tijd te nemen om een goed model te ontwikkelen voor wat er precies gebeurt als
mensen blootgesteld worden aan je meetinstrument, en hoe het doelconstruct een rol speelt bij het
produceren van de respons die het meetinstrument registreert.

Idealiter worden bij de ontwikkeling van een meetinstrument de causale ketens van het betreffende
construct naar de responsen die het meetinstrument registreert getest. Dit kan door experimenteel
onderzoek, waarbij steeds een onderdeel van die causale keten wordt gemanipuleerd. Dit is niet altijd
mogelijk, waardoor je soms wordt gedwongen om met minder sterk geverifieerde responsmodellen te
werken, bijvoorbeeld op basis van observationeel onderzoek.

16.2.5 Verwachte verdeling per item

Als het responsmodel is gespecificeerd (en idealiter, onderzocht) kan daarmee worden ingeschat hoe
de responsen op elk item verdeeld zouden moeten zijn (zie hoofdstuk Verdelingsvormen en -maten.
We nemen als voorbeeld een vraag uit een vragenlijst. Een generieke vorm hiervan is hieronder geïllu-
streerd:

Vraag Linker anker O O O O O Rechter anker

https://r-packages.gitlab.io/ufs/reference/carelessReport.html
https://openmens.nl/verdelingen


16.2. VALIDITEIT VAN MEETINSTRUMENTEN 187

Laten we nu besluiten om deze vijf onderdelen van de responsregistratie numeriek te representeren als
1, 2, 3, 4, en 5, en laten we er vanuitgaan dat we op basis van ons onderzoek naar het onderliggende
responsmodel aannemen dat dit item een onderliggende continue dimensie meet. Enkele voorbeelden
van mogelijke verwachtingspatronen zijn dan als volgt.

• Stel dat we op basis van onze theorie en ons onderzoek naar het responsmodel verwachten dat
elke antwoordoptie door 20% van de mensen wordt gekozen. Dat is de uniforme verdeling.

• Stel dat we op basis van onze theorie en ons onderzoek naar het responsmodel verwachten dat
de meeste mensen, zeg ongeveer de helft, 3 kiezen; dat een kleiner deel van de deelnemers 2 of 4
kiest, zeg beide ongeveer 20%; en dat maar weinig mensen 1 of 5 kiezen, zeg beide ongeveer 5%.
Dat is ongeveer volgens de normaalverdeling.

• Stel dat we op basis van onze theorie en ons onderzoek naar het responsmodel blijkt dat de meeste
mensen 1 kiezen, zeg 60%; dat ongeveer 20% voor 2 kiest, ongeveer 10% voor 1, en ongeveer 5%
voor 4 en 5. Dat is een rechtsscheve verdeling.

Deze verwachtingen kunnen verschillen per populatie of context, afhankelijk van het doelconstruct, de
gekozen operationalisatie van dat construct, en de specifieke procedure, responsregistraties en stimuli
die worden gebruikt om die operationalisatie te meten. Bij een meetinstrument voor negatief affect,
bijvoorbeeld, zijn de items wellicht zo ontwikkeld dat je uniforme verdelingen, normaalverdelingen,
of andere symmetrische responsverdelingen krijgt in de gewone populatie. Als dat meetinstrument
dan in een populatie wordt gebruikt van mensen die zijn gediagnosticeerd met depressie verwacht je
linksscheve verdelingen (aangenomen dat de antwoordopties die consistent zijn met meer negatief affect
aan de rechterkant van de responsschaal staan).

Bij de verificatie van de validiteit van een meetinstrument in een gegeven studie worden de gevonden
verdelingen voor elk item vergeleken met de verdelingen die op basis van de theorie en het onderzoek
naar het responsmodel worden verwacht in de gegeven populatie en context. Als er afwijkingen zijn dan
is dat een indicatie dat het responsmodel niet klopt voor die specifieke context of populatie. Omdat
het responsmodel de causale keten van het doelconstruct naar de responsen op het item beschrijft kan
er dus niet meer op worden vertrouwd dat de responsen op het item worden veroorzaakt door het
doelconstruct.

16.2.6 Verwachte verbanden tussen items

Net zoals er verwachtingen zijn over de responspatronen per item, zijn er ook verwachtingen over de
manier waarop die samenhangen met de responspatronen op andere items. Twee items die ongeveer
hetzelfde meten zouden sterkere samenhang moeten vertonen dan twee items die andere aspecten van
een construct meten. Om de persoonlijkheidstrek ‘openheid’ te meten werd bijvoorbeeld een serie
items gepostuleerd waaronder uncreative-creative, unimaginative-imaginative, uninquisitive-curious en
imperceptive-perceptiv (Goldberg, 1992).

Afhankelijk van het responsmodel van het meetinstrument zou de verwachting kunnen zijn dat de
eerste twee items over creativiteit en voorstellingsvermogen relatief sterk met elkaar samenhangen,
en dat de laatste twee items over nieuwsgierigheid en opmerkzaamheid ook relatief sterk met elkaar
samenhangen.

Tijdens het onderzoek om een meetinstrument te ontwikkelen, en in het bijzonder het responsmodel
op te stellen, kristalliseren zulke verwachtingen uit. Als dat proces is afgerond bestaat er dus een
set aan verwachtingen over hoe sterk de verbanden tussen de verschillende items zouden moeten zijn.
Onze verwachtingen over hoe items samenhangen, zijn gebaseerd op/komen tot uitdrukking in het
gehanteerde meetmodel.

In dit kader zijn er drie bijzondere meetmodellen. Een heel eenvoudig meetmodel is het paralelle
meetmodel waarbij wordt aangenomen dat alle items zogenaamde parallelle metingen zijn. Voor een
gegeven persoon hebben alle items hetzelfde gemiddelde; alle items hebben dezelfde variantie en alle
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items hangen even sterk met elkaar samen. Als een meetinstrument is gebaseerd op dat meetmodel
betekent dat dat alle items dus precies hetzelfde meten, en allemaal even sterk met elkaar moeten
correleren.

Vanwege deze zeer strikte aannames is het parallelle meetmodel bijna nooit realistisch, en er zijn
twee meetmodellen met wat mildere aannames. Het eerste is het tau-equivalente meetmodel. Dit
meetmodel vereist niet langer dat alle items dezelfde gemiddelde respons opleveren, als ze maar dezelfde
onderliggende (latente) variabele meten. Wel moeten de items dezelfde variantie hebben en moeten
de items even sterk met elkaar samenhangen (elk item moet daarvoor niet alleen dezelfde variantie
hebben, maar ook alle covarianties tussen de items moeten gelijk zijn; G.-J. Y. Peters (2014)).

Ook dit is in de praktijk vaak niet het geval: items hebben vaak niet alleen verschillende gemiddelden,
maar ook verschillende varianties, en zoals eerder besproken is de verwachting vaak dat sommige items
sterker met elkaar samenhangen dan met andere items. In dat geval kan het congenerieke meetmodel
van toepassing zijn. Dit meetmodel vereist slechts unidimensionaliteit van de items: oftewel, dat alle
items hetzelfde onderliggende construct meten.

Ook deze aanname is niet vanzelfsprekend: maar weinig psychologische constructen zijn dermate eng
gedefinieerd dat er binnen die definitie geen sub-constructen te onderscheiden zijn. In onderzoek in de
persoonslijkheidspsychologie wordt bijvoorbeeld binnen de verschillende persoonlijkheidstrekken (zoals
openheid of extraversie) zogenaamde facetten onderscheiden (bijvoorbeeld ‘fantasie’ en ‘esthetiek’ voor
openheid en ‘warmte’ en ‘assertiviteit’ voor extraversie). Dit zijn in wezen subconstructen, waarbij op
basis van het responsmodel de verwachting meestal is dat twee items die hetzelfde subconstruct meten
sterker met elkaar samenhangen dan items die twee verschillende subconstructen meten, ook al meten
ze allemaal het onderliggende doelconstruct.

Meetinstrumenten zijn dus bijna nooit helemaal unidimensioneel. Ook het congenerieke meetmodel is
dus vaak maar deels van toepassing.

Afhankelijk van het meetmodel dat wordt gehanteerd is het vaak mogelijk om zogenaamde interne
consistentie te berekenen. Dit is een maat voor de mate waarin de items in een meetinstrument
met elkaar samenhangen, en het wordt vaak in verband gebracht met de betrouwbaarheid van een
meetinstrument. Interne consistentie wordt meer in detail besproken in hoofdstuk Betrouwbaarheid.

16.2.7 Verwachte verbanden met andere constructen

Net zoals er verwachtingen zijn over de verbanden tussen items, zijn er verwachtingen over de ver-
banden tussen items en andere constructen. Tijdens de ontwikkeling van een meetinstrument worden
daarom vaak ook meetinstrumenten van andere constructen toegepast, of soms reeds bestaande meet-
instrumenten van hetzelfde construct.

Als bijvoorbeeld het responsmodel voor een item een bepaald construct niet betrekt, maar dat con-
struct hangt toch sterk samen met dat item, dan kan dat een reden zijn om te concluderen dat het
veronderstelde responsmodel van dat item niet klopt. Als er geen plausibele manier is om het res-
ponsemodel te herzien kan het nodig zijn het betreffende item niet op te nemen in het uiteindelijke
meetinstrument.

Omgekeerd geldt dat als een item volgens het responsmodel juist wel samen zou moeten hangen met
een bepaald construct, en dat niet het geval blijkt te zijn, dezelfde conclusie kan worden getrokken:
het responsmodel lijkt incorrect. Weer geldt dat als dat responsmodel niet gereviseerd kan worden,
het item wellicht moet worden verwijderd uit het uiteindelijke meetinstrument.

De verwijdering of toevoeging van items verandert wat er precies wordt gemeten. Het is dus belangrijk
om altijd de definitie en de gekozen operationalisatie van het construct goed in het oog te houden.
Het kan bijvoorbeeld zo zijn dat het erop lijkt dat het oorspronkelijke responsmodel voor een item
niet klopt, maar dat het verwijderen van dat item zou betekenen dat het meetinstrument minder goed
correspondeert met de definitie van het construct, omdat bijvoorbeeld een deel niet meer zou worden

https://openmens.nl/betrouwbaarheid


16.3. VALIDITEIT VAN MANIPULATIES 189

gemeten. In dat geval moet het item worden vervangen, of is meer onderzoek naar het responsmodel
nodig.

Er wordt meestal niet alleen op itemniveau gekeken naar verbanden met andere constructen, maar ook
op het niveau van het meetinstrument als geheel. Uiteindelijk zijn de items immers slechts middelen,
en is het ontwikkelen van een valide meetinstrument het doel.

Als verbanden die er niet horen te zijn volgens verwachtingen op basis van het responsmodel, er ook
inderdaad niet zijn, dan wordt dat divergente validiteit genoemd. Als verbanden die er wel horen te zijn,
er wel zijn, dan wordt dat convergente validiteit genoemd. Wat het precies betekent als een verband
wel of niet wordt gevonden, hangt af van de statistische benadering die wordt gekozen. Binnen de
frequentistische traditie kunnen bijvoorbeeld betrouwbaarheidsintervallen voor correlatiecoëfficiënten
worden berekend (zie hoofdstuk Correlaties).

16.2.8 Vergelijking tussen groepen

Soms is het wenselijk om hetzelfde construct te meten in verschillende groepen en de uitkomsten te
vergelijken. Vaak wordt dan naar de geaggregeerde scores van een meetinstrument gekeken (bijvoor-
beeld een gewogen gemiddelde). Dit vereist echter dat het meetinstrument op dezelfde manier werkte
in beide (of alle) groepen.

Als dat zo is, wordt dat meetinvariantie genoemd. Als er geen meetinvariantie is, is de betekenis
van de scores op de meetinstrumenten niet hetzelfde voor beide (of alle) groepen. Mensen in de ene
groep interpreteren de stimuli of de responsschalen dan bijvoorbeeld anders, en de meetinstrumenten
meten dus andere constructen. Een verschil in de gemiddelden tussen de twee groepen reflecteert dan
simpelweg dat de meetinstrumenten iets anders hebben gemeten, maar niet dat het oorspronkelijke
doelconstruct verschilt tussen beiden groepen: dat doelconstruct is immers niet voor beide groepen
gemeten.

Zie voor meer informatie over meetinvariantie bijvoorbeeld Van de Schoot et al. (2015).

16.3 Validiteit van manipulaties

Manipulaties bestaan alleen uit procedures en stimuli en kennen dus niet zoals meetinstrumenten een
responsregistratie. Manipulaties lopen uiteen van bijvoorbeeld het tonen van beelden of audiofrag-
menten, groepsdiscussies tot therapiesessies.

Als de validiteit van de meetinstrumenten aannemelijk is, kunnen deze worden gebruikt om de validiteit
van de manipulatie(s) te verifieren. Net als bij meetinstrumenten betreft de validiteit bij manipulaties
de mate waarin de manipulatie correspondeert met het doelconstruct, en uitsluitend het doelconstruct.
In andere woorden: een valide manipulatie beïnvloedt successvol het doelconstruct, en beïnvloedt bo-
vendien uitsluitend het doelconstruct, dus geen andere constructen. Als wel andere constructen worden
beïnvloed, weet je nooit of een verandering in het doelconstruct de oorzaak is van veranderingen in
andere constructen, of dat die andere constructen veranderen als een direct gevolg van de manipulatie.
En dat is in experimenten vaak nu net de onderzoeksvraag.

De validiteit van manipulaties kan worden geverifieerd door twee dingen te bepalen. Ten eerste, is
de effectgrootte voor het verband tussen de manipulatie en de scores op een meetinstrument dat
datzelfde construct meet voldoende groot? En ten tweede, is de effectgrootte voor het verband tussen
de manipulatie en de scores op meetinstrumenten die andere constructen meten voldoende klein? Ook
hiervoor geldt dat a priori opgestelde grenswaarden worden gebruikt, bijvoorbeeld hoe sterk je verwacht
dat het verband is. De vraag is immers niet of de manipulatie werkt in de algehele populatie – als
het goed is, is van alle operationalisaties die je gebruikt, dus ook alle manipulaties, voorafgaand aan
de studie vastgesteld dat ze in principe effectief zijn. Als dat niet zo is, is de operationalisatie van
de manipulatie nog niet klaar voor gebruik in onderzoek; de operationalisatie moet dan eerst zelf

https://openmens.nl/correlaties
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nog worden onderzocht om vast te stellen dat deze een betrouwbare en valide manipulatie is van het
doelconstruct.

16.4 Validiteit van het studieontwerp

16.4.1 Steekproef

Als een studie wordt ontworpen, wordt bepaald welke populatie onderzocht gaat worden, en op basis
hiervan wordt de wervingsprocedure ontwikkeld. Deze wervingsprocedure heeft tot doel een steekproef
te werven die representatief is voor die populatie. Dit gebeurt meestal door willekeurige leden uit die
populatie te selecteren voor de steekproef. Als de werving minder aselect was, of als de werving er niet
in slaagde uit de doelpopulatie te werven, dan bedreigt dat de externe validiteit van een studie. De
populatie waarover uitspraken worden gedaan is dan niet langer de doelpopulatie, maar een andere
populatie. Daarom is het belangrijk om de wervingsprocedure goed in de gaten te houden en kan het
handig zijn om een aantal kenmerken van de steekproef te vergelijken met die van de doelpopulatie
om te verifieren of externe validiteit geborgd is.

Hiervoor geldt ook weer dat van tevoren duidelijk moet zijn naar welke variabelen wordt gekeken, en
welke afwijkingen acceptabel zijn. En ook geldt weer dat het goed is om dit van te voren vast te
leggen in een preregistratie, met onderbouwing van de gekozen criteria (zoals naar welke variabelen
wordt gekeken, en welke effectgroottes worden beschouwd als indicatief voor een nonrepresentatieve
steekproef) en de procedure (zoals wat te doen als er afwijkingen worden gevonden? Doe je niets, ga je
data verwijderen, data wegen, of ga je op een andere manier om met de verlaagde representativiteit?).

16.4.2 Procedure

Vanuit het oogpunt van de deelnemers bestaat de deelname aan een studie uit een serie handelingen.
Die handelingen betreffen de toepassing van de operationalisaties (van manipulaties en/of meetinstru-
menten). Het is belangrijk dat die procedure voor alle deelnemers zoveel mogelijk gelijk is, en dat die
procedure voor alle deelnemers accuraat en volgens planning wordt gevolgd. Als op een systematische
(dus niet-willekeurige) manier van de procedure wordt afgeweken kan dit de validiteit van het studie-
ontwerp in gevaar brengen. Als op een niet-systematische manier van de procedure wordt afgeweken,
manifesteert dit zich in extra errorvariantie. De analyses die van tevoren zijn uitgevoerd om te bepalen
hoeveel deelnemers nodig zijn, kloppen dan niet langer, en er worden te weinig deelnemers geworven.
Daarom is het belangrijk om goed op te letten dat de procedure goed wordt gevolgd. Dit kan bijvoor-
beeld door proefleiders notities te laten maken. Als data online worden verzameld, bijvoorbeeld met
LimeSurvey, kan worden gekeken hoe lang deelnemers met elke pagina bezig zijn, om te controleren
of daar geen grote verschillen in bestaan.

16.4.3 Randomisatie

Bij experimenteel onderzoek is een bijzonder deel van de procedure de randomisatie : het willekeurig
toewijzen van deelnemers aan condities. Het is belangrijk dat dit volledig at random plaatsvindt. Hoe
dit gebeurt wordt bepaald bij het plannen en opzetten van de studie: er kan bijvoorbeeld data van
https://random.org worden gebruikt, of een random-nummer-generator in software. Als de randomi-
satie goed is verlopen, is het zeker dat de uitkomsten van de studie geen zogenaamde bias kunnen
bevatten: geen systematische afwijkingen. Onder aanname dat de overige aspecten van het ontwerp
en de operationalisaties (dus de meetinstrumenten en de manipulaties) valide zijn, is het dan mogelijk
om statistische modellen te gebruiken om conclusies te trekken over het effect van de manipulatie(s).
Of de randomisatie lukt hangt af van de gekozen procedure: er bestaan geen analyses die dit kunnen
controleren. Als de procedure goed is gekozen, is adequate randomisatie gegarandeerd.

https://random.org
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Als de randomisatie goed verloopt, en er dus geen systematische verschillen tussen de groepen deelne-
mers kunnen bestaan, betekent dat dat het studieontwerp geen ‘bias’ kan bevatten. Hoewel in enkele
studies de groepen deelnemers toevallig van elkaar kunnen verschillen (bijvoorbeeld op de afhankelijke
variabele), zullen die verschillen over alle dezelfde studies normaal verdeeld zijn.
A priori wordt vastgesteld als de studie wordt gepland hoe sterk de groepen maximaal mogen ver-
schillen om nog als equivalent gezien te worden. Voor elke variabele waarvan het belangrijk is dat
die equivalent is tussen groepen wordt die maximale effectgrootte bepaald. Tijdens de analyse wor-
den deze effectgroottes in de steekproef vervolgens berekend en vergeleken met de vooraf bepaalde
grenswaarden. Als een of meer van de variabelen te zeer verschilt tussen groepen, betekent dat dat
de groepen in deze steekproef niet voldoende equivalent zijn. Dat betekent dat niet goed conclusies
getrokken kunnen worden op basis van deze studie.
Er is geen vorm van statistische toetsing nodig, omdat deze vraag (zijn de groepen in deze steekproef
gelijk?) niet de populatie betreft, maar de steekproef. De vraag is dus niet of geobserveerde patronen
wellicht door kans worden veroorzaakt - het is namelijk al zeker dat eventuele patronen door kans
komen. De vraag is of de geobserveerde patronen dermate verstorend zijn dat ze de validiteit van
het ontwerp van de studie in gevaar brengen. Dat hangt af van de steekproefwaarden, en die kunnen
rechtstreeks geobserveerd worden.
Overigens geldt altijd al dat geen definitieve conclusies getrokken kunnen worden op basis van een
enkele studie: de rol van toeval is daarvoor te groot. Maar als, bijvoorbeeld, de afhankelijke variabele
al voorafgaand aan de manipulatie verschilt tussen de groepen, dan kunnen de data uit die steekproef
geen informatie meer leveren over de invloed van het gemanipuleerde construct op de afhankelijke
variabele. Het is echter toch belangrijk om de resultaten van die studie te publiceren. Als deze
resultaten niet worden gepubliceerd, geldt namelijk niet langer dat er geen bias optreedt over studies
heen. Zelfs de geaggregeerde schattingen op basis van meerdere studies zijn dan niet langer zuivere
schattingen, want de ruis (de errorvariantie) is dan niet langer normaal verdeeld.
Hoewel in dat geval publicatie van de resultaten dus niet minder belangrijk is, kunnen er in die
publicatie niet goed conclusies worden getrokken over de manipulatie(s). Eventuele effecten die op de
nameting worden waargenomen kunnen immers het gevolg zijn van de nonequivalentie bij het begin
van de studie. Het is in zo’n situatie dus belangrijk om nog tentatiever te zijn in je bewoording
dan normaal. Zoals aangegeven maakt die noodzakelijke tentativiteit de uitkomsten van de studie
niet minder belangrijk. Omdat de garantie op afwezigheid van bias uitsluitend opgaat over meerdere
studies, en als alle uitgevoerde studies worden meegenomen, zijn studies met nonequivalente groepen
net zo cruciaal als studies waarbij randomisatie ‘wel is gelukt’.

16.5 Checklist: verificatie van validiteit

Bij het plannen van de verificatie van de validiteit van de studie (dus van de steekproef, het ontwerp
en de operationalisaties) moet van tevoren worden vastgesteld welke afwijkingen acceptabel zijn. Of
accurater: de procedure die wordt gevolgd om de validiteit te toetsen moet voorafgaand aan het
onderzoek duidelijk zijn, en worden vastgelegd in een preregistratie om het risico te elimineren dat de
keuzes met betrekking tot de te hanteren criteria worden gebaseerd op patronen in de data.
Deze checklist kan bij de planning van een onderzoek worden gevolgd om vast te leggen wat na de
dataverzameling gedaan moet worden om de validiteit van de studie te bepalen.

• Bepaal naar welke variabelen wordt gekeken om te bepalen of de werving heeft geresulteerd in
een representatieve steekproef.

• Bepaal welke waarden voor elk van de variabele, of voor combinaties van die variabelen, accep-
tabel zijn, en welke indicaties er kunnen zijn dat de wervingsprocedure niet heeft geresulteerd
in een representatieve steekproef.
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• Bepaal welke procedure wordt gevolgd als de steekproef op een or meerdere variabelen niet
representatief is voor de doelpopulatie.

• Bepaal hoe wordt geregistreerd of de procedure voldoende nauwgezet wordt gevolgd.

• Bepaal hoe wordt bepaald of er te veel variatie in de gevolgde procedure is, of er te veel is
afgeweken van de ontworpen procedure bij (een deel van) de deelnemers.

• Bepaal welke procedure wordt gevolgd als het aannemelijk is dat de procedure onvoldoende
nauwgezet is gevolgd.

• Als een of meer van de hypothesen of onderzoeksvragen in de studie causaliteit betreft, en er
dus een experimentele opzet wordt gebruikt, bepaal dan op welke variabelen de twee (of drie, of
vier, etc) groepen equivalent moeten zijn.

• Als een experimentele opzet wordt gebruikt, bepaal dan hoe sterk de groepen mogen verschillen
op de relevante variabelen voordat ze als nonequivalent worden beschouwd.

• Als een experimentele opzet wordt gebruikt, bepaal dan welke procedure wordt gevolg als de
validiteit van de manipulatie is aangetast omdat de groepen niet equivalent zijn op alle relevante
variabelen.

• Bepaal hoe de validiteit van elk meetinstrument in de gebruikte steekproef wordt geverifieerd.

• Bepaal per meetinstrument wanneer wordt geconcludeerd dat dat meetinstrument niet valide is.

• Bepaal welke procedure wordt gevolgd als een of meerdere meetinstrumenten in deze steekproef
niet valide zijn.

• Bepaal hoe de validiteit van elke manipulatie in de gebruikte steekproef wordt geverifieerd.

• Bepaal per manipulatie wanneer wordt geconcludeerd dat die manipulatie niet valide is.

• Bepaal welke procedure wordt gevolgd als een of meerdere manipulaties in deze steekproef niet
valide zijn.

Houd er rekening mee dat bij de verificatie van validiteit geen nulhypothese-significantietoetsing
(NHST) kan worden gebruikt. Er worden bij validiteitstoetsing immers geen uitspraken gedaan over
de populatie, maar over de steekproef. Let daarom op dat de voorwaarden, als die in kwantitatieve
termen worden vastgelegd, effectgroottes betreffen en geen 𝑝-waarden.

16.5.1 De validiteit van een meetinstrument

Zoals besproken vereist het onderzoeken van de validiteit van een meetinstrument dat je eerst de
volgende zaken helder hebt.

• Wat is precies de definitie van het construct?

– Welke aspecten van de psychologie omvat het construct precies?
– Welke aspecten van de psychologie omvat het construct niet?

• Welke operationalisatie van het construct meet dit meetinstrument?
• Wat zijn de responsmodellen bij de items?
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Het responsmodel beschrijft de causale keten van hoe het doelconstruct de responsen veroorzaakt die
door het meetinstrument geregistreerd worden. Op basis van dat responsmodel en van het onderzoek
tijdens de ontwikkeling van het meetinstrument zijn er verwachtingen over de volgende zaken.

• de verdeling van de responsen voor elk item
• de verbanden tussen de items onderling
• de verbanden tussen de items en de datareeksen van de meetinstrumenten voor andere construc-

ten
• de verbanden tussen de geaggregeerde scores (dat is, de score voor het gehele meetinstrument)

en de datareeksen van de meetinstrumenten voor andere constructen

Als er geen responsmodellen beschikbaar zijn, bijvoorbeeld omdat het meetinstrument nog niet grondig
is gevalideerd, zijn er dus ook geen verwachtingen. In dat geval zijn hopelijk de volgende zaken goed
gedocumenteerd tijdens de eerste validatie van het meetinstrument.

• de geobserveerde verdeling van de responsen voor elk item
• de geobserveerde verbanden tussen de items onderling
• de geobserveerde verbanden tussen de items en de datareeksen van de meetinstrumenten voor

andere constructen
• de geobserveerde verbanden tussen de geaggregeerde scores (dat is, de score voor het gehele

meetinstrument) en de datareeksen van de meetinstrumenten voor andere constructen

Met de voorspellingen van het responsmodel of met de geobserveerde verdelingen en verbanden in de
steekproeven, kunnen vervolgens de instructies worden gevolgd van de onderzoekers die het meetin-
strument ontwikkelden of valideerden (zie de paragrafen Responspatronen, Verbanden tussen items en
interne consistentie en Convergentie en divergentie in het hoofdstuk Validiteit van meetinstrumenten).
Als er geen instructies beschikbaar zijn, is het niet goed mogelijk om te bepalen of de manier waarop
een meetinstrument werkt in een gegeven populatie en context voldoende overeenkomst met de manier
waarop het meetinstrument zou moeten werken. In dat geval is de enige optie om te proberen zelf op
basis van eerder onderzoek instructies te formuleren en die toe te passen. Hiervoor is de onderzoeker
aangewezen op wat er is gerapporteerd door andere onderzoekers, zowel over het onderzoek waarmee
het meetinstrument is ontwikkeld en gevalideerd, als over vervolgonderzoek in populaties en contexten
die heel vergelijkbaar zijn met de oorspronkelijke populatie en context.

16.5.2 Wat te doen als validiteit is geschonden?

Er zijn geen echte oplossingen om schendingen van de validiteit van het studieontwerp te ‘repareren’.
Wat wel nog overwogen kan worden, bespreken we hieronder puntsgewijs.

• Als de wervingsprocedure niet resulteerde in een steekproef die representatief is voor de doelpo-
pulatie, is dit een probleem omdat het duidt op selectiebias: de deelnemers uit de doelpopulatie
die niet meedoen verschillen waarschijnlijk van de deelnemers die wel meedoen, op onbekende
manieren. Omdat dit onbekende manieren zijn, is er maar één echte oplossing voor: de dataver-
zameling herhalen. Dat is niet altijd mogelijk, maar er zijn wel procedures die gevolgd kunnen
worden die het probleem met een onbekende mate verminderen. Een zo’n procedure is om de
deelnemers te wegen (meer of minder te laten meewegen op basis van hun score op bepaalde
variabelen), zodat de steekproef, op de variabelen die zijn gemeten, na weging wel representatief
is. Een andere procedure is om een steekproef uit de steekproef te nemen. Door willekeurig een
aantal deelnemers te verwijderen die niet aan bepaalde criteria voldoen kan de steekproef worden
aangepast om alsnog dezelfde samenstelling te hebben als de populatie. Hiervoor geldt echter
ook dat niet bekend is in welke mate het probleem wordt opgelost. Een laatste procedure is de
dataverzameling niet te herhalen, maar extra data te verzamelen, om zo de disbalans te proberen
te herstellen.

https://openmens.nl/validiteit-van-meetinstrumenten
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• Als de procedure onvoldoende nauwgezet is gevolgd voor een aantal deelnemers, kan overwogen
worden die deelnemers te verwijderen uit de analyse. Dit is zinnig als de afwijkingen in de proce-
dure niet samenhangen met deelnemerkenmerken. Als afwijkingen in de procedure bijvoorbeeld
vaker optreden bij deelnemers die een bepaalde respons geven, dan treedt weer selectiebias op als
die deelnemers worden verwijderd. Als de verstoringen helemaal niet samenhingen met deelne-
merkenmerken, dan kunnen de deelnemers waarbij verstoringen optraden veilig uit de steekproef
worden verwijderd.

• Als in een experimentele opzet de randomisatie niet lukte, oftewel, als de groepen na randomisatie
duidelijk verschilden, dan is daar geen oplossing voor. Het is wel mogelijk om variabelen waarop
de groepen niet equivalent waren als covariaat op te nemen in de analyses, maar die beslissing
mag niet afhangen van geobserveerde patronen in de data. Er moet dan dus van tevoren zijn
besloten dat dit gebeurt. Als de groepen door de randomisatie van elkaar verschillen, dan kan
een deel van de bias die daardoor wordt geïntroduceerd worden verminderd met die covariaten.
Het is echter onbekend hoeveel die wordt verminderd, en de validiteit blijft dus bedreigd. Maar
aangezien conclusies op basis van een enkele studie sowieso vermeden moeten worden, hoeft dit
geen groot probleem te zijn.

• Als de validiteit of manipulatie is geschonden, dan correspondeert de datareeks die wordt ge-
leverd door de operationalisatie van een meetinstrument (of die in de dataset wordt ingevoerd
om aan te geven in welke conditie deelnemers zaten, in het geval van een manipulatie) niet lan-
ger met het doelconstruct. Hierdoor is het niet langer mogelijk om conclusies te trekken over
dat doelconstruct op basis van verbanden van andere datareeksen met deze datareeks. Hier is
geen oplossing voor. Daarom is het heel belangrijk om operationalisaties pas in een studie te
gebruiken als deze grondig zijn onderzocht in de doelpopulatie. Het moet duidelijk zijn dat een
operationalisatie cognitieve validiteit heeft in de doelpopulatie, en dat deze valide is (dat een
meetinstrument het doelconstruct meet, en alleen het doelconstruct; en dat een manipulatie het
doelconstruct manipuleert, en alleen het doelconstruct).



Hoofdstuk 17

Factoranalyse

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– principale Componenten Analyse (PCA)
– exporatieve Factor-Analyse (EFA)
– confirmatieve Factor-Analyse (CFA).

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Constructen
– Validiteit van Meetinstrumenten
– Validiteit Schatten en Verhogen

17.1 Inleiding

Factoranalyse is een rekenkundige methode die vaak gebruikt wordt bij het construeren van meet-
instrumenten voor psychologisch onderzoek. Met deze techniek kan worden onderzocht of een groot
aantal geobserveerde variabelen (denk aan items uit vragenlijsten) kan worden teruggebracht tot een
kleiner aantal factoren. Rekenkundig gezien zoekt deze techniek naar zogenaamde factoren die een
correlatie- of covariantiematrix tussen variabelen zo goed mogelijk kunnen verklaren. Daarbij worden
variabelen die onderling sterk (positief of negatief) met elkaar samenhangen samengevoegd tot één
gemeenschappelijke factor.
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Onder een aantal aannames kan factoranalyse nuttig zijn bij het bestuderen van onderliggende psy-
chologische constructen die ten grondslag liggen aan de scores op een aantal vragen.

Doorgaans wordt er een onderscheid gemaakt tussen twee varianten: exploratieve factoranalyse (EFA)
en confirmatieve factoranalyse (CFA). EFA wordt vaak gebruikt om te zoeken naar mogelijke onder-
liggende factoren om een set variabelen te verklaren. CFA onderzoekt hoe goed een vooropgestelde
set factoren presteert. Daarnaast bestaat er een derde variant, principale componentenanalyse (PCA).
Deze is in de psychologie zelden bruikbaar, maar wordt daarbuiten wel veel gebruikt. Omdat PCA iets
eenvoudiger te begrijpen is, leggen we deze eerst uit. Maar voordat we daarmee starten, volgt eerst
een korte opfrisser over covarianties.

17.2 Covarianties en correlaties

De covariantie en de correlatie zijn allebei maten voor de samenhang tussen twee variabelen. De
correlatie tussen variabele 𝑥 en variabele 𝑦 is de covariantie tussen deze twee variabelen gedeeld door
het product van de twee standaarddeviaties van variabelen 𝑥 en 𝑦.

𝑟𝑥𝑦 = covariantie𝑥𝑦
sd𝑥sd𝑦

(17.1)

Door de covariantie te delen door het product van de standaarddeviaties ontstaat een gestandaardi-
seerde maat. Daarom liggen correlaties altijd tussen de −1 en de 1. Hiermee verwijder je dus de
schaalinformatie. De covariantie bevat nog wel schaalinformatie. Een grote of kleine covariantie zegt
dus niets als je niet weet op wat voor schaal de variabelen zijn gemeten. Dat zie je ook terug in de
formule voor de covariantie.

covariantie𝑥𝑦 = ∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥)(𝑦𝑖 − 𝑦)

𝑛 − 1 (17.2)

Om de covariantie te meten, bereken je in twee datareeksen de afstand van elk datapunt tot het
gemiddelde en voor elk paar datapunten vermenigvuldig je deze afstanden ((𝑥𝑖 − 𝑥)(𝑦𝑖 − 𝑦)). Die
producten tel je vervolgens allemaal bij elkaar op (∑𝑛

𝑖=1) en die som deel je door 𝑛 − 1.
Door te delen door 𝑛 − 1 corrigeer je voor het aantal datapunten. Maar als de datareeks van 𝑥
bijvoorbeeld reactietijden representeert en je drukt die uit in seconden, dan is de covariantie 1000 keer
zo klein dan als je 𝑥 uitdrukt in milliseconden.

De formule om de covariantie te berekenen is eigenlijk gelijk aan de formule voor de variantie, maar
dan toegepast op twee datareeksen in plaats van een. Zoals je kunt zien in de formule om de variantie
te berekenen, vermenigvuldig je ‘de afstand van elk datapunt tot het gemiddelde van de datareeks’
met zichzelf (oftewel, je neemt het kwadraat hiervan).

MS = variantie𝑥 = ∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥)(𝑥𝑖 − 𝑥)

𝑛 − 1 = ∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥)2

𝑛 − 1 (17.3)

Omdat je dezelfde formule zowel kunt gebruiken voor één datareeks als voor twee datareeksen, is het
relatief makkelijk om een covariantiematrix te maken. Hierin corresponderen de rijen en kolommen met
de variabelen en bevat elke cel de uitkomst van de (co)variantieformule voor de betreffende combinatie.
In de diagonaal van de matrix kruist elke variabele zichzelf, dus daar resulteert de formule in de
varianties. In de rest van de tabel staan de covarianties.

De covariantiematrix kun je vergelijken met een correlatiematrix. In deze tabel corresponderen de rijen
en kolommen ook met de variabelen. In elke cel staat de uitkomst van de formule voor de correlatie.
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Tabel 17.1: Een aantal beschrijvingsmaten voor openheid.

Minimum Gemiddelde Mediaan Maximum Standaarddeviatie
O1 1 4.66 5 6 1.18
O2 1 2.77 2 6 1.59
O3 1 4.51 5 6 1.11
O4 1 4.92 5 6 1.16
O5 1 2.45 2 6 1.37

Tabel 17.2: De covariantiematrix voor de vijf items over openheid.

O1 O2 O3 O4 O5
O1 1.39 -0.34 0.56 0.38 -0.55
O2 -0.34 2.53 -0.51 -0.26 0.56
O3 0.56 -0.51 1.24 0.32 -0.61
O4 0.38 -0.26 0.32 1.35 -0.42
O5 -0.55 0.56 -0.61 -0.42 1.88

Dit is dezelfde formule als de covariantie, maar dan gedeeld door het product van de standaarddeviaties
(zie formule (17.1) hierboven).

Laten we als voorbeeld vijf items over openheid uit de Big Five Inventory nemen. De beschrijvings-
maten voor deze items zijn als volgt.

Hieronder zijn de covariantiematrix en de correlatiematrix voor deze items weergegeven.

De vergelijking van deze twee matrices laat twee dingen zien. Ten eerste kunnen (co)varianties groter
dan 1 of kleiner dan -1 zijn. Ze zijn nog niet gedeeld door de standaarddeviaties en daardoor niet
gecorrigeerd voor de schaalverdeling van de variabelen.

Ten tweede zijn de verhoudingen tussen de (co)varianties anders dan tussen de correlaties. Je ziet dat
de varianties (de diagonaal in de covariantiematrix) van elkaar verschillen, terwijl de correlaties op de
diagonaal overal 1 zijn. De verhoudingen tussen de covarianties en de correlaties buiten de diagonaal
zijn ook anders. Neem bijvoorbeeld de verhouding tussen de covariantie van O1 en O5 (−0.55) en van
O2 en O5 (0.56). Deze verhouding is 1 op 0.97. De verhouding tussen die correlaties, respectievelijk
−0.34 en 0.26, is een verhouding van 1 op 1.31. Dat is nogal een verschil.

Dit verschil komt doordat de standaarddeviatie van O2 een stuk groter is dan die van O1 (respectievelijk
1.59‵ en 1.18). In de correlaties is het effect van de grotere spreiding in O2 verwijderd. Hierdoor is de
verhouding tussen de covarianties van O2 en O5 en van O1 en O5 groter dan voor de corresponderende
correlaties.

Omdat correlaties de covarianties zijn, maar dan gecorrigeerd voor de schaal waarop beide variabelen
zijn gemeten, is de covariantiematrix van een set gestandaardiseerde variabelen gelijk aan de correla-
tiematrix. Namelijk, als een variabele wordt gestandaardiseerd (door van elk datapunt eerst het ge-

Tabel 17.3: De correlatiematrix voor de vijf items over openheid.

O1 O2 O3 O4 O5
O1 1.00 -0.18 0.43 0.28 -0.34
O2 -0.18 1.00 -0.29 -0.14 0.26
O3 0.43 -0.29 1.00 0.25 -0.40
O4 0.28 -0.14 0.25 1.00 -0.26
O5 -0.34 0.26 -0.40 -0.26 1.00
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middelde af te trekken en dan te delen door de standaarddeviatie) is de schaalinformatie al verwijderd.
Correlaties worden daarom ook wel gestandaardiseerde covarianties genoemd. Dit betekent tegelijker-
tijd dat de 1-tjes op de diagonaal van een correlatiematrix dus de varianties van gestandaardiseerde
variabelen zijn. Dit is logisch omdat een gestandaardiseerde variabele altijd een standaarddeviatie
heeft van 1.

Correlaties zijn niet per se beter of slechter dan covarianties. Soms is schaalinformatie belangrijk,
en soms is het juist belangrijk om te kunnen vergelijken los van de schalen van en spreiding in de
verschillende variabelen. Het is wel belangrijk het verschil en de implicaties te kennen, vooral bij
factoranalyse waarbij je moet kiezen of je correlaties of covarianties wilt analyseren.

Standaard wordt de correlatiematrix geanalyseerd waardoor elk item even zwaar meeweegt. Als je de
covariantiematrix specificeert, wegen items met meer spreiding zwaarder mee. Dat kan soms precies
de bedoeling zijn, maar kan soms juist voor vertekening zorgen. Het is dus belangrijk om hier op te
letten. Welke matrix je specificeert bepaalt hoe de factoren in je factoranalyse (of componentenanalyse)
worden samengesteld uit de items. Dit wordt in de volgende paragraaf uitgelegd.

17.3 Principale componentenanalyse (PCA)

Het doel van principale componentenanalyse (PCA) is het terugbrengen van een grote groep variabelen
tot een kleinere groep componenten. Componenten kun je beschouwen als nieuwe variabelen. Eigenlijk
zijn het zogenaamde ‘lineaire combinaties’ van de bestaande variabelen. Een simpel voorbeeld: stel je
hebt drie variabelen A, B en C. De eerste component is dan bijvoorbeeld 25% van A, 50% van B en
75% van C. De tweede component is 50% van A, 25% van B en 10% van C en de derde component
is 25% van A, 25% van B en 15% van C. Die lineaire combinaties kun je dus een beetje zien als
herformuleringen van de oorspronkelijke variabelen.

Als je evenveel componenten construeert als er variabelen zijn, kun je de spreiding binnen en tussen
de variabelen perfect reproduceren. Met minder componenten kun je de spreiding minder perfect
reproduceren. Het eindelijke doel is om met zo weinig mogelijk componenten, toch zo goed mogelijk
te kunnen reproduceren. Wat je precies probeert te reproduceren hangt af van hoe je de analyse
uitvoert. Je kunt als doel hebben om de covariantiematrix te reproduceren of om de correlatiematrix
te reproduceren (zie de vorige paragraaf).

17.3.1 Componenten bepalen

Het idee bij datareductietechnieken zoals componenten- en factoranalyse is dat de varianties van de
items (die in de correlatiematrix allemaal 1 zijn) en de covarianties of correlaties tussen de items de
patronen representeren waarin je bent geïnteresseerd. De factoren worden zo gekozen dat je met zo
weinig mogelijk factoren de covariantiematrix of de correlatiematrix zo goed mogelijk kunt reprodu-
ceren. Bovendien worden de componenten of factoren zo gekozen dat ze niet met elkaar correleren
(maar: zie kopje Rotatie).

De lineaire combinaties worden dus niet zomaar samengesteld, maar een voor een, waarbij elke compo-
nent steeds zo wordt gekozen dat hij zoveel mogelijk van de spreiding binnen en tussen de variabelen
verklaart. Als de variabelen allemaal sterk met elkaar samenhangen, kan de eerste component al een
groot deel van de covariantiematrix verklaren. Als je bereid bent te accepteren dat je de covariantie-
matrix niet volledig kunt reproduceren, oftewel als bijvoorbeeld 80 procent verklaarde (co)varianties
voldoende is, dan kun je de data met slechts één variabele beschrijven in plaats van met bijvoorbeeld
tien variabelen.

Bij PCA en factoranalyse is het doel altijd om de covariantiematrix zo goed mogelijk te reproduceren.
Die covariantiematrix is vaak gestandaardiseerd en daarmee dus de correlatiematrix.
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Tabel 17.4: Ladingen uit een PCA met vijf items over openheid en vijf componenten.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
O1 0.70 0.23 0.36 0.39 -0.40
O2 -0.53 0.73 0.38 -0.19 0.12
O3 0.75 -0.07 0.30 0.10 0.57
O4 0.56 0.54 -0.63 0.05 0.08
O5 -0.71 0.04 -0.10 0.67 0.18

17.3.2 PCA met items over openheid

Laten we de vijf items over openheid van zojuist nemen en een principale componentenanalyse uitvoeren
zodat we deze van dichtbij kunnen bekijken. We doen deze PCA met de correlatiematrix, dus zonder
dat we de verschillen in variantie tussen de items proberen te reproduceren.

17.3.3 Componenten bestaan uit ladingen

In Tabel 17.4 zijn de zogenaamde ladingen voor alle vijf de variabelen (items) op alle vijf de componen-
ten te zien. De vijf componenten zijn ieder gedefinieerd als het product van de lading met het datapunt
uit de bijbehorende datareeks. Deze definitie is weergegeven in vergelijking (17.4), waar lambda (𝜆)
voor de lading staat en 𝜆𝑂1,𝑃𝐶1 voor de lading van item O1 op de eerste component (of van de eerste
component op O1; beiden uitdrukkingen worden gebruikt).

Component1 = 𝜆𝑂1,𝑃𝐶1𝑂1𝑖 + 𝜆𝑂2,𝑃𝐶1𝑂2𝑖 + 𝜆𝑂3,𝑃𝐶1𝑂3𝑖 + 𝜆𝑂4,𝑃𝐶1𝑂4𝑖 + 𝜆𝑂5,𝑃𝐶1𝑂5𝑖 (17.4)

Stel nu dat een deelnemer de volgende scores op de openheid-items heeft: 4 (O1), 3 (O2), 5 (O3), 6
(O4), en 1 (O5). Als we de ladingen en de scores invullen in de formule, dan krijgen we het volgende:

Component1 = .7 ⋅ 4 + −.53 ⋅ 3 + .75 ⋅ 5 + .56 ⋅ 6 + −.71 ⋅ 1 = 7.61 (17.5)

Dit zouden we voor alle deelnemers kunnen doen en dan zouden we vijf nieuwe datareeksen hebben.
Met die vijf datareeksen kunnen we dan de correlatiematrix van de oorspronkelijke vijf variabelen
reproduceren.

17.3.4 Communaliteit

Dat we de volledige correlatiematrix kunnen reproduceren, kun je narekenen door de zogenaamde
communaliteit van elke variabele te berekenen. De communaliteit is de proportie van de variabele die
wordt beschreven door de componenten. De communaliteit is gelijk aan de som van de gekwadrateerde
ladingen voor die variabele.

Communaliteit = 𝜆2
𝑂1,𝑃𝐶1 + 𝜆2

𝑂1,𝑃𝐶2 + 𝜆2
𝑂1,𝑃𝐶3 + 𝜆2

𝑂1,𝑃𝐶4 + 𝜆2
𝑂1,𝑃𝐶5 (17.6)

De communaliteit van O1 is dus

Communaliteit = .72 + .232 + .362 + .392 + −.402 = 1 (17.7)

De variabele O1 wordt dus voor 100 procent beschreven door de vijf componenten samen. Uiteindelijk
hebben we hier niet veel aan. We doen deze exercitie namelijk om minder datareeksen over te houden.
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Gelukkig kan dat. We kunnen zelf specificeren dat we minder componenten willen hebben. We
kunnen bijvoorbeeld ook alleen de eerste drie nemen. Dan hebben we nog maar drie datareeksen over
en reproduceren we de correlatiematrix dus iets minder goed. De kunst is nu om zo weinig mogelijk
componenten te kiezen, maar toch de correlatiematrix zo goed mogelijk te reproduceren.

17.3.5 Eigenwaarden: de verklaarde variantie per component

Om het optimale aantal componenten te kunnen kiezen, is het handig om te weten hoeveel elke com-
ponent bijdraagt aan het reproduceren van de correlatiematrix. Dat kunnen we uitrekenen. De som
van de gekwadrateerde ladingen van een component is de proportie van de totale variantie in de co-
variantiematrix die een component verklaart. Dit getal noemen we de eigenwaarde (‘eigen’ in deze
term is oorspronkelijk Duits, maar betekent hetzelfde als in het Nederlands). In dit geval is dat
de proportie verklaarde variantie in onze correlatiematrix. De correlatiematrix is namelijk ook een
covariantiematrix, alleen dan gestandaardiseerd.

Proportie verklaarde variantie𝑃𝐶1 = 𝜆2
𝑂1,𝑃𝐶1 + 𝜆2

𝑂2,𝑃𝐶1 + 𝜆2
𝑂3,𝑃𝐶1 + 𝜆2

𝑂4,𝑃𝐶1 + 𝜆2
𝑂5,𝑃𝐶1 (17.8)

We kunnen dus uitrekenen hoeveel variantie wordt verklaard door de eerste component, PC1.

Proportie verklaarde variantie𝑃𝐶1 = .72 + −.532 + .752 + .562 + −.712 = 2.15 (17.9)

De eigenwaarde van PC1 is dus 2.15. De totale hoeveelheid variantie om te verklaren is in dit geval 5.
Omdat we de correlatiematrix gebruiken, is elke variabele gestandaardiseerd en is de standaarddeviatie
en de variantie van elke variabele 1. Omdat we vijf variabelen hebben, is er dus een totale variantie
van 5 ⋅ 1 = 5. De eerste component verklaart dus al bijna de helft van onze correlatiematrix! Niet
slecht.

Een correlatiematrix heeft altijd evenveel componenten en dus ook evenveel eigenwaarden als er vari-
abelen zijn, in ons geval zijn dat er dus vijf: 2.15, 0.88, 0.77, 0.65 & 0.55. Omdat die eigenwaarden
de proporties verklaarde variantie van de corresponderende componenten uitdrukken, tellen ze samen
precies op tot de totale variantie en die is in dit geval dus vijf.

17.3.6 Het Kaiser-criterium

Als je een correlatiematrix wilt reproduceren, draagt elke variabele precies 1 bij aan de totale variantie.
Dat betekent dat een component met een eigenwaarde lager dan 1 minder variantie verklaart dan een
van de oorspronkelijke variabelen. Je zou dit als criterium kunnen gebruiken om te bepalen of je een
component wilt behouden. In ons geval houden we dan nog maar één component over (het tweede
component verklaart namelijk al minder dan 1 van de totale variantie). Dit heet ook wel het Kaiser-
criterium, genoemd naar een van de pioniers van de factoranalyse.

17.3.7 De screeplot

Een andere manier om te kiezen hoeveel componenten je wilt behouden is door een zogenaamde
screeplot te maken. Hierin worden de eigenwaarden gevisualiseerd, zoals zichtbaar in Figuur 17.1.

De term ‘scree’ verwijst naar rotsblokken die van een berg rollen. In een screeplot kijk je waar er een
‘elleboog’ of knik in de lijn zit. Dit is waar de helling veel vlakker wordt (en, zo gaat de redenering, de
rotsblokken dus blijven liggen). Vervolgens neem je het aantal componenten dat vóór de knik ligt. In
dit geval is de helling tussen de eerste twee componenten veel groter dan die tussen de volgende vier
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Figuur 17.1: Een screeplot voor de vijf componenten van openheid.
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Tabel 17.5: Ladingen uit een PCA met vijf items over openheid en vijf items over extraversie, en
tien componenten.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10
O1 0.48 0.52 0.16 0.11 -0.38 0.31 -0.45 0.01 0.07 -0.11
O2 -0.33 -0.34 0.74 -0.30 -0.23 -0.12 -0.12 -0.06 -0.18 0.14
O3 0.64 0.43 0.01 -0.27 0.00 0.32 0.31 0.09 -0.10 0.34
O4 0.08 0.71 0.30 0.17 0.49 -0.09 -0.07 -0.21 -0.25 -0.05
O5 -0.41 -0.56 0.17 0.41 0.14 0.54 0.06 -0.06 -0.08 0.04
E1 -0.63 0.43 0.16 0.25 -0.16 -0.07 0.17 0.50 -0.15 -0.07
E2 -0.70 0.39 0.20 0.09 0.09 -0.03 -0.03 -0.06 0.47 0.26
E3 0.67 -0.10 0.51 -0.03 0.10 0.03 0.32 0.06 0.27 -0.30
E4 0.63 -0.39 0.09 0.08 0.36 -0.11 -0.34 0.38 0.05 0.18
E5 0.66 -0.10 0.07 0.53 -0.31 -0.29 0.15 -0.16 -0.03 0.20

componenten. Op basis van de screeplot zouden we dus ook één component behouden, consistent met
het Kaiser-criterium.

Als we maar één component gebruiken, dan is de communaliteit voor ieder van de vijf variabelen niet
meer 1, maar een stuk lager. Die bestaat nu alleen nog maar uit de gekwadrateerde lading voor die
ene component. Voor O1 tot en met O5 zijn de communaliteiten nu dus 0.5, 0.28, 0.57, 0.31 & 0.5.
De eerste variabele deelt dus 50% van zijn variantie met de eerste component. Naast deze gedeelde
variantie is er unieke variantie in O1 die we niet vangen in onze component.

17.3.8 Uniciteit

Die unieke variantie heet de uniciteit en is altijd het complement van de communaliteit. De uniciteiten
van onze vijf variabelen zijn 0.5, 0.72, 0.43, 0.69 & 0.5. Als we er een tweede component bij zouden
nemen, dan zouden die uniciteiten dalen, totdat ze met vijf componenten uitkomen op 0.
Omdat de items over openheid sterk met elkaar correleren, is het logisch dat we op één component
uitkomen. Laten we kijken wat er gebeurt als we er vijf andere items bij nemen, bijvoorbeeld over
extraversie.

17.3.9 PCA met items over openheid en extraversie

Nu wordt het snel onoverzichtelijk. Gelukkig willen we geen tien componenten. Laten we meteen
kijken met hoeveel componenten we toe kunnen. De eigenwaarden zijn 3.1, 1.9, 1.03, 0.73, 0.72, 0.62,
0.59, 0.48, 0.44 & 0.39. Op basis van het Kaiser-criterium spant het erom: houden we twee of drie
componenten? Laten we naar de screeplot in Figuur 17.2 kijken, misschien geeft die meer duidelijkheid.

De helling begint na de derde component inderdaad af te nemen, maar nog niet zoveel als na de vierde
component. Ook hier is het dus onduidelijk of je voor twee of drie componenten zou kiezen. Alleen op
basis van de data komen we er dus niet uit. Gelukkig hebben we in dit geval een theorie. We weten
dat deze tien items eigenlijk uit twee setjes bestaan die bij elkaar horen. Het is logisch dat de items
over openheid sterk met elkaar samenhangen. Deze zijn namelijk ontworpen om hetzelfde te meten.
Datzelfde geldt voor de vijf items over extraversie. Dit kun je ook zien in de correlatiematrix.

Als je deze goed bestudeert, kun je zien dat de items over openheid sterker met elkaar samenhangen
dan met de items over extraversie (en dus noodzakelijkerwijs vice versa).

Het ligt daarom voor de hand dat er twee componenten zijn. Logischerwijs verklaart dan de ene
component vooral de openheid-items en de andere component de extraversie-items. Dit zou betekenen



17.3. PRINCIPALE COMPONENTENANALYSE (PCA) 203

1

2

3

2.5 5.0 7.5 10.0
Component

E
ig

en
w

aa
rd

e

Figuur 17.2: Een screeplot voor de vijf Openheid componenten.

Tabel 17.6: De correlatiematrix voor de vijf items over openheid en de vijf items over extraversie.

O1 O2 O3 O4 O5 E1 E2 E3 E4 E5
O1 1 -.18 .43 .28 -.34 -.07 -.12 .23 .1 .27
O2 -.18 1 -.29 -.14 .26 .11 .16 .04 -.07 -.17
O3 .43 -.29 1 .25 -.4 -.22 -.28 .38 .17 .25
O4 .28 -.14 .25 1 -.26 .19 .23 .09 -.08 -.01
O5 -.34 .26 -.4 -.26 1 .07 .11 -.13 -.04 -.15
E1 -.07 .11 -.22 .19 .07 1 .53 -.34 -.47 -.3
E2 -.12 .16 -.28 .23 .11 .53 1 -.37 -.48 -.42
E3 .23 .04 .38 .09 -.13 -.34 -.37 1 .42 .41
E4 .1 -.07 .17 -.08 -.04 -.47 -.48 .42 1 .35
E5 .27 -.17 .25 -.01 -.15 -.3 -.42 .41 .35 1
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Tabel 17.7: Ladingen uit een PCA met vijf items over openheid en vijf items over extraversie, en
twee componenten.

PC1 PC2
O1 0.48 0.52
O2 -0.33 -0.34
O3 0.64 0.43
O4 0.08 0.71
O5 -0.41 -0.56
E1 -0.63 0.43
E2 -0.70 0.39
E3 0.67 -0.10
E4 0.63 -0.39
E5 0.66 -0.10

Tabel 17.8: Ladingen uit een PCA met vijf items over openheid en vijf items over extraversie, twee
componenten, en een varimax-rotatie.

RC1 RC2
O1 0.14 0.69
O2 -0.11 -0.47
O3 0.33 0.70
O4 -0.30 0.65
O5 -0.05 -0.69
E1 -0.76 0.04
E2 -0.80 -0.03
E3 0.62 0.26
E4 0.74 0.00
E5 0.62 0.25

dat bij de ene component vooral de ladingen van de items over openheid hoog zijn, terwijl bij de andere
component vooral de ladingen van de items over extraversie hoog zijn. Maar dat zie je niet terug in
de ladingen van PC1 en PC2 die nogmaals zijn weergegeven in Tabel 17.7.

De eerste component lijkt te zijn samengesteld om alle items zo goed mogelijk te verklaren, terwijl de
tweede component de restjes kreeg. Dat is ook precies wat er gebeurt bij PCA, dus die indruk klopt.

17.3.10 Varimax-rotatie

Er bestaat gelukkig een manier om dit aan te passen. Bij PCA (en EFA) kunnen we de componenten
‘roteren’ zodat in elke component vooral die variabelen tot uitdrukking komen die er het sterkst
mee samenhangen. Er bestaan verschillende soorten rotaties. Als we willen dat de componenten
ongecorreleerd blijven, kunnen we de zogenaamde varimax-rotatie gebruiken. De factorladingen die
uit de PCA met varimax-rotatie volgen, staan in Tabel 17.8.

Na rotatie zien we dat de geroteerde component RC1 hoger laadt op de items over extraversie, terwijl RC2
hoger laadt op de openheid-items. Dit is bereikt door de componenten letterlijk te roteren (draaien).
Om te begrijpen hoe rotatie werkt, kunnen we de ladingen plotten in een grafiek. De ladingen vóór
rotatie staan in Figuur 17.3.

Hier zie je dat de items die in de oorspronkelijke PCA het hoogste laden op Principale Component
1 (PC1) het verst naar rechts staan (E3 en E5) en het item met de meest negatieve lading op die



17.3. PRINCIPALE COMPONENTENANALYSE (PCA) 205

O1

O2

O3

O4

O5

E1

E2

E3

E4

E5

−1.0

−0.5

0.0

0.5

1.0

−1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0
Principale Component 1

P
rin

ci
pa

le
C

om
po

ne
nt

2

Figuur 17.3: Een visualisatie van ladingen in twee dimensies.
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component staat het verst naar links (E2). Deze items gaan alle drie over extraversie. Daarnaast
zie je dat het item dat het hoogst laadt op Principale Component 2 (PC2) het meest bovenaan staat
(O4) en het item dat het meest negatief laadt op PC2 staat het verst naar beneden (O5). Beide items
zijn openheid-items. Je ziet ook dat de meeste items op beide componenten laden (of, dat beide
componenten op de meeste items laden).

De varimax-rotatie roteert nu letterlijk de assen. In dit geval staan die na de rotatie zoals weergegeven
in Figuur 17.4 (Abdi, 2003).
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Figuur 17.4: Orthogonaal geroteerde assen.

Als we de assen nu weer recht draaien naar een gewoon assenstelsel zien we in Figuur 17.5 de ladingen op
de twee componenten na rotatie. Dit zijn de ladingen uit Tabel 17.8, waarbij de items over extraversie
dus met name (positief of negatief) laden op de geroteerde component 1 (RC1) en de items over openheid
op de geroteerde component 2 (RC2).

17.3.11 Rotatie bij gecorreleerde componenten

Rotatie is primair een hulpmiddel om de interpretatie van de componenten te vergemakkelijken. Ro-
tatie leidt niet tot een betere voorspelling.

De varimax-rotatie is niet de enige rotatie die we kunnen toepassen. Varimax is een zogenaamde
‘orthogonale’ rotatie. Orthogonaal betekent onafhankelijk. Eerder legden we uit dat bij PCA de
componenten altijd ongecorreleerd zijn. In de plotjes met de factorladingen wordt die orthogonaliteit
gerepresenteerd door de hoek van 90∘ tussen de assen. Deze assen representeren de twee componenten
(de paarse lijn is PC1 of RC1 en de groene lijn is PC2 of RC2). Ook na rotatie bleef deze hoek 90∘, wat
correspondeert met een correlatie van 0.
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Figuur 17.5: Factorladingen na rotatie.
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Tabel 17.9: De residuen na het reproduceren van de covariantiematrix (in dit geval de correlatiema-
trix) met twee componenten, zonder rotatie.

O1 O2 O3 O4 O5 E1 E2 E3 E4 E5
O1 0.50 0.16 -0.11 -0.13 0.15 0.01 0.01 -0.04 -0.01 0.00
O2 0.16 0.77 0.08 0.13 -0.07 0.05 0.06 0.23 0.01 0.02
O3 -0.11 0.08 0.41 -0.11 0.10 0.00 0.00 0.00 -0.07 -0.13
O4 -0.13 0.13 -0.11 0.49 0.17 -0.06 0.01 0.11 0.15 0.01
O5 0.15 -0.07 0.10 0.17 0.52 0.05 0.04 0.09 0.00 0.06
E1 0.01 0.05 0.00 -0.06 0.05 0.42 -0.08 0.12 0.10 0.16
E2 0.01 0.06 0.00 0.01 0.04 -0.08 0.35 0.14 0.12 0.09
E3 -0.04 0.23 0.00 0.11 0.09 0.12 0.14 0.54 -0.05 -0.04
E4 -0.01 0.01 -0.07 0.15 0.00 0.10 0.12 -0.05 0.45 -0.10
E5 0.00 0.02 -0.13 0.01 0.06 0.16 0.09 -0.04 -0.10 0.56

Tabel 17.10: De residuen na het reproduceren van de covariantiematrix (in dit geval de correlatie-
matrix) met twee componenten, met varimax-rotatie.

O1 O2 O3 O4 O5 E1 E2 E3 E4 E5
O1 0.50 0.16 -0.11 -0.13 0.15 0.01 0.01 -0.04 -0.01 0.00
O2 0.16 0.77 0.08 0.13 -0.07 0.05 0.06 0.23 0.01 0.02
O3 -0.11 0.08 0.41 -0.11 0.10 0.00 0.00 0.00 -0.07 -0.13
O4 -0.13 0.13 -0.11 0.49 0.17 -0.06 0.01 0.11 0.15 0.01
O5 0.15 -0.07 0.10 0.17 0.52 0.05 0.04 0.09 0.00 0.06
E1 0.01 0.05 0.00 -0.06 0.05 0.42 -0.08 0.12 0.10 0.16
E2 0.01 0.06 0.00 0.01 0.04 -0.08 0.35 0.14 0.12 0.09
E3 -0.04 0.23 0.00 0.11 0.09 0.12 0.14 0.54 -0.05 -0.04
E4 -0.01 0.01 -0.07 0.15 0.00 0.10 0.12 -0.05 0.45 -0.10
E5 0.00 0.02 -0.13 0.01 0.06 0.16 0.09 -0.04 -0.10 0.56

Als extraversie en openheid samenhangen is een ‘nonorthogonale’ rotatie beter. Deze worden vaak
oblique rotaties genoemd. Er bestaan meerdere soorten, maar in de meeste situaties wordt de oblimin-
rotatie gebruikt.

17.3.12 De covariantiematrix reproduceren

Het roteren heeft geen invloed op hoe goed we de oorspronkelijke covariantiematrix (of correlatiema-
trix) kunnen reproduceren. Dit kun je zien aan de residuen: de verschillen tussen de oorspronkelijk
geobserveerde covarianties en de gereproduceerde covarianties. In Tabel 17.9 staan de residuen van
het model met twee componenten zonder rotatie.

In Tabel 17.10 staan de residuen van het model na varimax-rotatie. Deze residuen zijn hetzelfde. De
rotatie verandert namelijk alleen hoe de beide componenten zijn samengesteld. Sommige items worden
na rotatie wat meer verklaard door de ene component en wat minder door de andere component, maar
de totale proportie verklaarde variantie blijft gelijk.

De residuen zijn ook weer een informatiebron die je kunnen helpen bij het bepalen van hoeveel com-
ponenten je wilt ‘trekken’, zoals dat heet. In de praktijk combineer je meerdere informatiebronnen.
Na de paragraaf over exploratieve factoranalyse (EFA) komen we hier op terug.
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17.3.13 Puntschattingen en betrouwbaarheidsintervallen

Het is belangrijk om altijd te onthouden dat de oorspronkelijk geobserveerde correlatiematrix of co-
variantiematrix is berekend op basis van data uit een steekproef. Die correlaties of covarianties (en
varianties) zijn dus in elke steekproef anders.
Zoals altijd is het daarom ook bij PCA (en bij EFA, zie de volgende paragraaf) belangrijk om geen
conclusies te baseren op puntschattingen. Puntschattingen (zoals de specifieke correlatie, eigenwaarde,
lading of proportie verklaarde variantie uit een gegeven steekproef) bestaan voor een deel uit meetfout,
steekproeftoeval en andere vormen van ruis. Soms maar een klein beetje, maar soms fors.
En zoals altijd is het daarom ook bij PCA (en EFA) belangrijk om een indruk te krijgen van hoe accu-
raat de schattingen zijn. Dit kan met betrouwbaarheidsintervallen. In Figuur 17.6 is een scattermatrix
te zien met de 95%-betrouwbaarheidsintervallen van de oorspronkelijk geobserveerde correlaties.
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Figuur 17.6: Een scattermatrix voor de vijf items over openheid en de vijf items over extraversies.

Als we de residuen uit Tabel 17.10 vergelijken met deze betrouwbaarheidsintervallen, is duidelijk te
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Tabel 17.11: Ladingen in drie andere steekproeven (Twee, Drie en Vier).

Twee, PC1 Twee, PC2 Drie, PC1 Drie, PC2 Vier, PC1 Vier, PC2
O1 0.16 0.62 0.31 0.52 0.17 0.67
O2 -0.13 -0.47 0.06 -0.63 0.03 -0.73
O3 0.33 0.73 0.28 0.73 0.40 0.66
O4 -0.28 0.52 -0.30 0.54 -0.35 0.42
O5 -0.01 -0.70 -0.02 -0.66 -0.11 -0.64
E1 -0.66 -0.11 -0.62 0.10 -0.72 -0.10
E2 -0.78 -0.14 -0.74 -0.01 -0.82 0.02
E3 0.57 0.52 0.67 0.31 0.65 0.19
E4 0.72 -0.11 0.76 -0.10 0.77 0.00
E5 0.65 0.18 0.61 0.29 0.55 0.35

zien dat de residuen erg klein zijn in vergelijking met de ruis die in de meting van deze correlaties
zit. De geobserveerde correlaties zouden in de populatie zomaar 𝑟 = .1 hoger of lager kunnen zijn.
Sommige betrouwbaarheidsintervallen hebben zelfs een totale breedte van meer dan 𝑟 = .3, waardoor
die correlaties in de populatie zelfs 𝑟 = .15 hoger of lager zouden kunnen zijn.

Vanuit dit perspectief zijn de residuen vrij klein: de afwijking tussen onze gereproduceerde en geob-
serveerde correlatiematrix is in dezelfde orde van grootte, of zelfs kleiner, dan de afwijkingen die we
sowieso kunnen verwachten in een nieuwe steekproef.

De breedte van deze betrouwbaarheidsintervallen hangt af van de omvang van de steekproef. De huidige
steekproef bevat 223 deelnemers. Als de steekproef groter was geweest, hadden we de correlaties
accurater kunnen schatten en waren de betrouwbaarheidsintervallen nauwer geweest.

Niet alleen de correlaties variëren van steekproef tot steekproef. De hele PCA is gebaseerd op die
correlatie- of covariantiematrix. Omdat deze in elke steekproef anders is, zijn ook de eigenwaarden,
componenten, ladingen en al het andere wat je uit een PCA (of EFA) berekent in elke steekproef weer
anders.

Om dit te illustreren staan in Tabel 17.11 de ladingen voor drie verschillende PCAs gebaseerd op drie
nieuwe steekproeven met dezelfde omvang, die we gemakshalve Twee, Drie en Vier noemen.

Hier is duidelijk te zien hoeveel de ladingen kunnen variëren van steekproef tot steekproef. Zo is
bijvoorbeeld de lading van O1 op PC1 in steekproef Twee 𝜆𝑂1,𝑃𝐶1 = .16, maar in steekproef Drie
is deze 𝜆𝑂1,𝑃𝐶1 = .31. En de lading van E3 op PC2 is 𝜆𝐸3,𝑃𝐶2 = .52 in steekproef Twee, maar is
𝜆𝐸3,𝑃𝐶2 = .19 in steekproef Vier.

Welke lading ‘waar’ is, kun je pas weten nadat je meerdere steekproeven hebt genomen. Als je maar
één steekproef tot je beschikking hebt, is het daarom verstandig om je sceptisch op te stellen naar
puntschattingen. Het is mogelijk om betrouwbaarheidsintervallen te berekenen voor ladingen, maar
dit kan vooralsnog alleen met R en valt buiten het curriculum. Voor nu is de boodschap dus: vertrouw
puntschattingen niet te veel en wees terughoudend met interpretatie.

17.4 Soorten en meetmodellen

Het doel van PCA is om met zo weinig mogelijk componenten een covariantiematrix zo goed mogelijk
te kunnen reproduceren. Dat is vaak nuttig, maar bij onderzoek naar mensen is deze methode vaak
niet juist. PCA neemt in feite aan dat alle items perfect zijn gemeten en dat er geen overlap is tussen de
componenten onderling. Maar de responsen op items uit een vragenlijst bevatten meetfout. Bovendien
meet elk item vaak een andere stukje psychologie, wat niet noodzakelijk meetfout is, maar ook geen
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deel uitmaakt van bijvoorbeeld extraversie of openheid. De variantie van elk item bestaat daardoor
voor een nontriviaal deel uit variantie waar we helemaal niet in geïnteresseerd zijn.

In de psychologie en gerelateerde velden zoals onderwijswetenschappen of managementwetenschappen
werken we meestal vanuit een model waarbij we juist wel samenhang tussen groepjes items verwachten.
We hebben vaak een idee over constructen die stukjes psychologie beschrijven en we nemen aan dat die
stukjes psychologie een causale rol spelen bij de responsen van de deelnemers. Om het verschil tussen
wat PCA veronderstelt en wat meestal de uitgangsbasis binnen psychologisch onderzoek is beter te
begrijpen, komen we hier terug op de soorten en meetmodellen uit het hoofdstuk Constructen.

PCA hoort bij het formatieve meetmodel. Hierbij veronderstel je geen natuurlijke soort en geen on-
derliggend psychologisch construct, maar construeer je een variabele om pragmatische redenen. Het
construct dat volgt uit een PCA is dus een praktische soort, zonder enige verwachting over psycholo-
gische verbanden.

Als je psychologische constructen onderzoekt, veronderstel je vaak dat er een latent construct bestaat
dat verantwoordelijk is voor de scores op de items en gebruik je dus meestal een reflectief meetmodel
of een netwerk-meetmodel. In het geval van een reflectief meetmodel kun je in plaats van compo-
nentenanalyse factoranalyse gebruiken. Factoranalyse wordt hieronder verder besproken. Als je een
netwerk-meetmodel hanteert, kun je ook geen factoranalyse gebruiken. Er bestaan wel methoden die
bruikbaar zijn in deze situatie, maar deze vallen buiten het curriculum. In de laatste paragraaf van
dit hoofdstuk wordt kort naar deze methoden verwezen.

17.5 Exploratieve factoranalyse (EFA)

Als je onderzoek doet naar mensen is een principale componentenanalyse dus meestal niet de beste
keuze en voer je in plaats daarvan een exploratieve factoranalyse (EFA) uit. Deze analyse is iets
ingewikkelder, maar nu we de PCA hebben uitgelegd kunnen we die extra stap wel maken.

17.5.1 Alleen communaliteiten

Als je veronderstelt dat de scores op items worden veroorzaakt door een of meerdere latente variabelen
(zoals psychologische constructen), ga je uit van een reflectief meetmodel. Het reflectief meetmodel is
geïllustreerd in het hoofdstuk Constructen.

Dit is echter een versimpelde figuur. De scores op items wordt namelijk niet uitsluitend bepaald door
het construct waarin onderzoekers geïnteresseerd zijn, maar ook door allerlei andere zaken, zoals andere
constructen, meetfout en andere bronnen van ruis. Figuur 17.7 is een meer volledige illustratie van
het reflectief meetmodel.

De error-cirkels in de figuur representeren alle andere zaken die de meting van de scores op de items
beïnvloeden buiten het psychologische construct zelf. Deze error-termen bestaan niet in PCA, omdat
bij PCA wordt uitgegaan van een perfecte meting. Als er meetfout verondersteld werd, dan zou er in
de PCA geprobeerd worden om rekening te houden met die ruis. Maar dat gebeurt niet. Het doel van
PCA is slechts om de volledige covariantiematrix te reproduceren.

Exploratieve factoranalyse (EFA) houdt wel rekening met ruis. Hiervoor gebruikt EFA een heel slim
trucje. In de correlatie- of covariantiematrix worden de varianties (dus de diagonaal in de matrix) ver-
vangen door de communaliteiten. Vervolgens worden de factoren zo samengesteld dat ze de aangepaste
correlatie- of covariantiematrix zo goed mogelijk kunnen reproduceren. Deze tweede stap is dus gelijk
aan wat er gebeurt bij een PCA, alleen wordt er bij factoranalyse niet gesproken over componenten,
maar over factoren.

Maar wat was ook alweer een communaliteit en hoe kom je daaraan? Zoals eerder in dit hoofdstuk
beschreven is de communaliteit het deel van de variantie in een item dat wordt beschreven door de

https://openmens.nl/constructen
https://openmens.nl/constructen
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Figuur 17.7: Een reflectief meetmodel.
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componenten (in PCA) of de factoren (in EFA). Het complement van de communaliteit is de uniciteit:
de unieke variantie in het item. Binnen een reflectief meetmodel neem je aan dat de gedeelde variantie
veroorzaakt wordt door de onderliggende factor of factoren: dat zijn de latente constructen. De
uniciteit is dan dus de error. Hier ben je niet in geïnteresseerd en je wilt de factoren dus ook niet zo
kiezen dat ze proberen om die error te verklaren.

De varianties van de items (of in het geval van de correlatiematrix, de gestandaardiseerde varianties
die altijd 1 zijn) in de diagonaal van de correlatie- of covariantiematrix worden dus vervangen door
dat deel van de variantie van elk item dat het deelt met de factoren. Hierdoor worden de factoren dus
niet medebepaald door de error.

Maar hoe komen we nu aan die communaliteiten als de factoranalyse nog niet is uitgevoerd? De
communaliteiten zijn namelijk een resultaat van de factoranalyse. De oplossing hiervoor is om uit te
gaan van de proportie verklaarde variantie (𝑅2). 𝑅2 is het kwadraat van de zogenaamde multipele
correlatie (𝑅) en kan worden berekend met een regressieanalyse. Wanneer we een regressieanalyse
uitvoeren met daarin het eerste item als afhankelijke variabele en alle andere items als voorspellers,
dan volgt daaruit de proportie verklaarde variantie (𝑅2) in dat eerste item op basis van al die andere
items.

De 𝑅2 is dus een schatting van hoeveel overlap er is tussen het eerste item enerzijds en alle andere items
anderzijds. Omdat we binnen een reflectief meetmodel aannemen dat die overlappende variantie wordt
veroorzaakt door een of meer onderliggende latente constructen, is die proportie verklaarde variantie
(𝑅2) een goede schatting voor de communaliteit.

Voor elk item kunnen we dus een regressieanalyse uitvoeren waarbij telkens alle andere items de
voorspellers zijn. De verkregen reeks aan 𝑅2-schattingen kunnen we dan invullen op de diagonaal van
de correlatiematrix. Als we een covariantiematrix willen analyseren, vermenigvuldigen we die 𝑅2 met
de variantie van elk item. Dit doen we eigenlijk ook bij de correlatiematrix, maar omdat de variantie
van elk item daar 1 is, komt dat erop neer dat we gewoon de 𝑅2 invullen.

Vervolgens voeren we de factoranalyse uit. De factoren worden zodanig gekozen dat de aangepaste
correlatie- of covariantiematrix zo goed mogelijk kan worden gereproduceerd. Uit de factoranalyse
verkrijgen we dan de communaliteiten. De waardes van die communaliteiten zijn afhankelijk van het
aantal factoren dat we trekken. Omdat we altijd minder factoren trekken dan dat er items zijn, zijn
de communaliteiten dus lager dan de totale 𝑅2.

Deze communaliteiten zijn dus een betere schatting van de gedeelde variantie van een item met de
factoren. Daarom herhalen we de factoranalyse waarbij we nu de verkregen communaliteiten invullen.
Daar komen dan weer iets bijgestelde communaliteiten uit. Die vullen we dan weer in en voeren
nogmaals de factoranalyse uit. Dit proces herhalen we totdat de communaliteiten niet meer veranderen.

17.5.2 EFA met openheid en extraversie

Laten we de laatste analyse uit de paragraaf over PCA met de vijf items over openheid en de vijf items
over extraversie herhalen met een EFA. We passen gelijk de varimax-rotatie toe en we trekken weer
twee factoren.

De resultaten zijn iets anders dan de uitkomsten van de PCA doordat we nu rekening houden met het
feit dat er meetfout in de items zit. Deze ladingen representeren dus beter hoe sterk de items en de
twee factoren – die de latente constructen representeren – samenhangen. Deze factoren zijn gebaseerd
op de aanname dat ze onafhankelijk (orthogonaal) zijn. Varimax is namelijk een orthogonale rotatie.

We kunnen deze strikte aanname ook laten varen, als het plausibel is dat de twee latente construc-
ten met elkaar samenhangen. In dat geval moeten we een oblique rotatie toepassen: oblimin. De
factorladingen die we dan verkrijgen staan in Tabel 17.13.

Als de twee constructen waarvan we aannemen dat ze de scores op de items veroorzaken inderdaad met
elkaar samenhangen, dan kloppen deze factorladingen nog weer beter dan die met de varimax-rotatie.
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Tabel 17.12: Factorladingen uit een EFA met vijf items over openheid en vijf items over extraversie,
twee factoren, en een varimax-rotatie.

MR1 MR2
O1 0.13 0.59
O2 -0.11 -0.33
O3 0.30 0.66
O4 -0.24 0.51
O5 -0.07 -0.56
E1 -0.68 0.01
E2 -0.76 -0.05
E3 0.53 0.26
E4 0.66 0.03
E5 0.52 0.24

Tabel 17.13: Factorladingen uit een EFAmet de vijf items over openheid en vijf items over extraversie,
twee factoren, en een oblimin-rotatie.

MR1 MR2
O1 0.04 0.60
O2 -0.05 -0.33
O3 0.19 0.65
O4 -0.33 0.54
O5 0.03 -0.57
E1 -0.69 0.05
E2 -0.76 0.00
E3 0.49 0.23
E4 0.66 -0.01
E5 0.49 0.21
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We kunnen ook kijken hoe sterk de resulterende factoren correleren. In dit geval is dat 𝑟 = .3. Het
lijkt er dus op dat oblimin inderdaad een betere rotatie is dan varimax. De factorladingen in Tabel
17.13 zijn dus de beste schatting van de samenhang tussen de items en de factoren.

Als de factoren oblique zijn geroteerd (en dus correleren) overlappen ze in het deel van de variantie
dat ze van een item verklaren. Door die overlap is de proportie verklaarde variantie van de factor niet
langer gelijk aan de som van de gekwadrateerde factorladingen ten opzichte van de totaal te verklaren
variantie. Dit maakt verder niet uit.

17.6 Het aantal factoren kiezen

Net als bij andere wetenschappelijke methoden en statistische technieken, is een factoranalyse deels
subjectief omdat er tijdens de analyse veel keuzes worden gemaakt.

Soms zijn dingen heel duidelijk. In ons geval is er wellicht een degelijke onderbouwing te geven voor
drie factoren, en zeker voor twee factoren, maar waarschijnlijk niet voor een enkele factor of voor vier
factoren. Het onderscheid tussen twee of drie factoren is al minder vanzelfsprekend en daarom is het
belangrijk om alle informatiebronnen te combineren.

In dit hoofdstuk zijn de volgende informatiebronnen besproken:

• het Kaiser-criterium
• de screeplot
• de residuele correlaties of covarianties
• de theorie en interpretatie

Er bestaan nog andere criteria, die buiten het curriculum vallen, maar belangrijk zijn om over te leren
als je ooit echt een factoranalyse uitvoeren. Deze zijn:

• kijken naar de ‘fit’ door middel van 𝜒2

• parallelle analyse
• het very simple structure (VSS) criterium
• het minimum average partial (MAP) criterium

Hoe groter de steekproef, hoe accurater de correlaties geschat kunnen worden en hoe vaker deze criteria
met elkaar overeen zullen stemmen; tenminste, als er inderdaad een bepaald aantal onderliggende
factoren is.

17.7 Steekproefomvang voor factoranalyse

Als je exploratieve factoranalyse uitvoert om te onderzoeken welke factoren er zijn, zoals tijdens de
ontwikkeling van een meetinstrument, is het moeilijk om te berekenen hoe groot de steekproef is die je
nodig hebt. Dat komt omdat de benodigde steekproefomvang afhangt van meerdere dingen die je dan
nog niet weet, zoals het aantal factoren, de lading van de items op ‘hun’ factor, en de correlatie tussen
de factoren. De benodigde steekproefomvang verschilt voor de ontwikkeling van meetinstrumenten en
voor de verificatie van de validiteit van al ontwikkelde meetinstrumenten.

17.7.1 Ontwikkeling van meetinstrumenten

De benodigde steekproefomvang is lager naarmate de communaliteiten hoger zijn, de factorladingen
hoger zijn en er meer items per factor zijn (Kyriazos, 2018). Als je echt exploratief te werk gaat, weet
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je dit allemaal nog niet. Om die reden zijn steekproefomvangen die worden gesuggereerd voor factor-
analyse vaak gebaseerd op vuistregels. In een boek van Comrey en Lee (1992) noemen ze bijvoorbeeld
100 deelnemers ‘slecht’, 200 ‘redelijk’, 300 ‘goed’, 500 ‘heel goed’ en 1000 of meer ‘uitstekend’.

Ommeer grip te krijgen op wanneer nu precies hoeveel deelnemers nodig zijn, zijn simulaties uitgevoerd.
Op basis daarvan zijn enkele suggesties gedaan (MacCallum et al., 1999). In het beste geval, als je
zeker weet dat er maar enkele factoren zijn en de communaliteiten hoog zijn, kunnen 100 deelnemers
volstaan (MacCallum et al., 1999). Dat is echter het meest optimistische scenario en daar kun je niet
van uitgaan tijdens de ontwikkeling van een meetinstrument.

Je moet er rekening mee houden dat de communaliteiten lager zijn en het aantal factoren hoger. Als
de communaliteiten rond de .5 liggen zijn 100 − 200 deelnemers voldoende, maar alleen als je zeker
weet dat er maar weinig factoren zijn waar alle items op laden. Als de communaliteiten lager liggen
en er bovendien voor elke factor een paar (3 − 4) items zijn die er hoog op laden, dan zijn er minstens
300 deelnemers nodig. Als je er niet van uit kunt gaan dat er maar weinig factoren zijn, of dat er
sowieso een aantal hoog ladende items per factor zijn, dan kan het verstandig zijn om minstens 500
deelnemers te werven.

MacCullum et al. (1999) suggereren daarom om een zo groot mogelijke steekproef te werven bij
de ontwikkeling van meetinstrumenten. Ze suggereren verder om de items te beperken tot items
die theoretisch relatief dicht bij elkaar liggen. Het ontwikkelen van meetinstrumenten die meerdere
constructen combineren vereist meer deelnemers dan wanneer een meetinstrument slechts één construct
meet.

Een richtlijn hierbij is ook het aantal deelnemers dat nodig is voordat een correlatie stabiliseert. Zoals
in het hoofdstuk Power voor correlaties wordt besproken, zijn er ongeveer 400 deelnemers nodig om
een lage correlatie (𝑟 ≈ .1) te schatten met een 95%-betrouwbaarheidsinterval met een totale breedte
van ongeveer .2. Om een stabielere schatting te krijgen met een 95%-betrouwbaarheidsinterval met
een maximale totale breedte van .1, zijn 1000 deelnemers nodig bij een minimale correlatie van 𝑟 ≈ .4
en zijn meer deelnemers nodig om lagere correlaties accuraat te schatten.

Dat er zoveel deelnemers nodig zijn voordat je er op kunt vertrouwen dat correlaties van steekproef tot
steekproef ongeveer dezelfde waarde krijgen, verklaart deels waarom er zoveel deelnemers nodig zijn
voor factoranalyse. Uiteindelijk is factoranalyse een manier om naar correlatiematrices te kijken.

Als de variabelen dichotoom zijn, zijn de benodigde steekproeven overigens nog groter (Pearson &
Mundform, 2010). Dit geldt altijd als er minder meetwaarden zijn, omdat er informatie over variantie
verloren gaat.

17.7.2 Verificatie van validiteit

Als een meetinstrument al is ontwikkeld, is de situatie anders. De items zijn dan al geselecteerd op
basis van onder andere hun communaliteit en factorladingen. Bovendien zijn die bekend uit de eerdere
analyses. Dat betekent dat het niet langer nodig is om in de steekproefomvang rekening te houden
met tegenvallende (lage) communaliteiten of meer factoren dan verwacht.

Dit betekent dat vaak kleinere steekproeven zullen volstaan en bovendien dat de ontwikkelaars van het
meetinstrument hebben kunnen specificeren hoeveel deelnemers nodig zijn. De richtlijnen die zij geven
kun je volgen. Als er geen richtlijnen gegeven zijn, dan weet je in elk geval alvast hoeveel factoren er
zijn en hoe hoog de factorladingen en communaliteiten zijn, zodat je kunt opzoeken hoeveel deelnemers
je ongeveer nodig hebt.

Soms werven onderzoekers die een meetinstrument ontwikkelen te weinig deelnemers tijdens het
ontwikkelings- en validatieonderzoek. In dat geval kan het zijn dat je de gerapporteerde factoren,
factorladingen en communaliteiten minder vertrouwt. In zo’n geval is het niet duidelijk wat afwijkende
resultaten betekenen. Als bijvoorbeeld de oorspronkelijke onderzoekers een steekproef van slechts 200
deelnemers hadden, dan kan het goed zijn dat de factorstructuur die zij vonden in hun steekproef

https://openmens.nl/correlaties-en-steekproefomvang
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minder representatief is voor de factorstructuur in de populatie dan de factorstructuur in jouw
steekproef.
Afwijkende resultaten kunnen dan dus een manifestatie zijn van steekproef- of meetfout in de steekproef
van de oorspronkelijke onderzoekers, maar kunnen ook een indicatie zijn dat het meetinstrument niet
valide is toegepast in jouw huidige steekproef. Hier is dan niet goed uitsluitsel over te krijgen. Het
kan dus verstandig zijn om meetinstrumenten die zijn gevalideerd met onvoldoende grote steekproeven
niet te gebruiken.

17.8 Confirmatieve factoranalyse (CFA)

Exploratieve factoranalyse is de aangewezen methode in exploratief onderzoek wanneer de onderzoeker
nog niet weet welke factoren te verwachten zijn. Vaak zijn daar wel al ideeën over. In dat geval is
confirmatieve factoranalyse (CFA) een goede methode. Exploratieve factoranalyse (EFA) wordt dus
gebruikt voor het ontdekken van clusters van items, als er nog geen theoretische indeling bekend is,
terwijl confirmatieve factoranalyse (CFA) is bedoeld om een bestaande theoretische groepering van
variabelen (items) te toetsen of te valideren.
In CFA specificeer je hoeveel factoren er zijn en welke items onder welke factor vallen. Die items laden
vervolgens alleen op de factor waar ze bij horen. Alle variantie die ze niet delen met die ene factor
wordt beschouwd als ruis (error). De factoren mogen onderling met elkaar correleren in CFA, maar
ook ongecorreleerd zijn. In Figuur 17.8 staat een voorbeeld van een CFA model met twee factoren.
Een CFA model kent een aantal parameters die geschat moeten worden, afhankelijk hoe het model
door de onderzoeker wordt gespecificeerd. Dit zijn meestal de factorladingen, die in de figuur worden
gerepresenteerd door de pijlen van de factoren naar de items met labels 𝑎1 tot en met 𝑎6; en soms ook
de correlatie(s) tussen de factoren en altijd de varianties van de errortermen.
Op basis van de parameterschattingen van een factormodel kunnen de covarianties en correlaties worden
berekend (gereproduceerd).De relaties tussen de parameterschattingen en de gereproduceerde correla-
ties werkt als volgt:

• De gereproduceerde correlatie tussen twee variabelen van eenzelfde factor kan worden berekend
door het product te nemen van de gestandaardiseerde ladingen, bijvoorbeeld: de door het model
gereproduceerde correlatie tussen item 3 en item 4 = 𝑎3 × 𝑎4.

• Bij de gereproduceerde correlatie van twee variabelen van verschillende factoren dient ook de
correlatie tussen de factoren betrokken te worden betrokken, bijvoorbeeld: de door het model
gereproduceerde correlatie tussen item 1 en item 5 = 𝑎1 × 𝑟12 × 𝑎5.

Dit soort berekeningen wordt omschreven als ‘een doorvermenigvuldiging van padcoëfficiënten’.
CFA is heel geschikt om verschillende modellen te vergelijken, meestal om te onderzoeken hoeveel
factoren er nodig om de data (covariantiematrix) te beschrijven, maar ook om te zien of een item
wel echt op de veronderstelde factor laadt. Doordat er standaard een serie zogenaamde ‘fit indices’
worden gegenereerd, heb je veel hulpmiddelen om te vergelijken hoe goed de verschillende modellen de
covariantiematrix kunnen reproduceren.

17.8.1 Goodness-of-Fit Indices

De kwaliteit van een CFA model kan worden onderzocht met zogenoemde fit indices. De meest basale
fit index is de Generalized Likelihood Ratio 𝐺2, vaak aangeduid als de Pearson chi-kwadraat (𝜒2)
statistiek. Vanwege de overgevoeligheid van de 𝜒2 statistiek voor de steekproefgrootte zijn vele alter-
natieve maten bedacht. Ze zijn allemaal bedoeld om een (globale) indruk te krijgen van de kwaliteit
van het onderzochte model.
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Figuur 17.8: Voorbeeld van een CFA model met 2 factoren.
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Met de Pearson chi-kwadraat (𝜒2) statistiek wordt de 𝐻0 hypothese getoetst of alle residuele covarian-
ties gelijk zijn aan nul. Als het model de covarianties perfect voorspelt is de 𝜒2 waarde gelijk aan nul.
Indien de residuen groot zijn, zal de 𝜒2 waarde navenant groot zijn. Dit zal bij het overschrijden van
een van tevoren vastgestelde kritieke grens, leiden tot het verwerpen van de 𝐻0 hypothese. Het aantal
vrijheidsgraden van de toets is gelijk aan 𝑑𝑓 = 1 ⁄ 2𝑞(𝑞 + 1)–𝑡, waarbij 𝑞 het aantal geobserveerde
variabelen voorstelt en 𝑡 het aantal vrije parameters.

De Chi-kwadraat test is bekritiseerd vanwege de gevoeligheid voor steekproefgrootte; modellen met
grote 𝑁 leiden meestal tot hoge 𝜒2 waarden en dus tot verwerping van de 𝐻0 hypothese. Daarnaast
wordt de Chi-kwadraat test als te streng beschouwd, omdat het veronderstelde model vergeleken wordt
met een ‘perfect’ passend model, waarin alle residuen gelijk zijn aan nul. Een model met veel absolute
residuen kleiner dan 0.05 kan natuurlijk nog steeds bruikbaar zijn, ook al zijn alle residuen groter dan
nul. Vanwege deze kritiek zijn alternatieve maten bedacht. Eén van die maten is de relatieve chi-
kwadraat 𝜒2/𝑑𝑓 . Door sommige auteurs wordt als vuistregel een grens van 𝜒2/𝑑𝑓 < 2 aangehouden
voor adequate fit, terwijl andere auteurs een ratio van 5 nog acceptabel vinden.

Incrementele fitmaten zijn maten die aangeven hoeveel beter de fit is van het onderzochte model in
vergelijking met een baseline model of nulmodel. In de context van CFA kunnen we ons zo’n baseline
model voorstellen als een model met net zoveel perfect ‘orthogonale’ factoren als er variabelen zijn,
waarbij elke variabele zonder meetfout gemeten is. Omdat de ‘gereproduceerde’ inter-itemcorrelaties
van het baseline CFA-model allemaal gelijk zijn aan nul, is de 𝜒2 fit index altijd slechter (i.e., groter)
dan van een model met minder factoren.

Er zijn twee belangrijke incrementele fit-indices: de Comparative Fit Index (CFI) en de Tucker Lewis
Index (TLI). Beide indices verdisconteren de proportionele verbetering van het onderzochte model
ten opzichte van het baseline model, en houden daarbij rekening met het aantal vrijheidsgraden. De
waarden van de CFI en de TLI vallen hoger uit voor zogenoemde ‘spaarzame of eenvoudige modellen’;
dat zijn modellen met weinig vrije parameters en dus veel vrijheidsgraden. Neem bijvoorbeeld een
twee-factoren model met exact eenzelfde 𝜒2 waarde als een één-factor model (gebaseerd op dezelfde
items), dan zal het meest zuinige model de hogere CFI en hogere TLI vertonen. Dit ‘bevoordelen’ van
zuinige modellen past natuurlijk goed bij het idee van modelleren met CFA waarbij we met zo min
mogelijk factoren (nog steeds) adequaat de geobserveerde covarianties kunnen reproduceren.

De meningen over wat een acceptabele waarde voor de CFI of TLI is, zijn verdeeld. Sommige auteurs
menen dat ze minstens 0.95 moeten zijn, anderen noemen een ondergrens van 0.90.
De ‘Root Mean Square Error of Approximation’ (RMSEA) geeft een schatting van de ‘badness-of-fit’
van een model in vergelijking met een perfect (verzadigd) model. Met name de RMSEA waarden van
zuinige modellen vallen daarbij (gunstig) laag uit. In de literatuur wordt een RMSEA waarde kleiner
dan 0.06 als goed beschouwd, waarden tussen de 0.08 en 0.10 als middelmatig, en waarden boven 0.10
als slecht. Naast de puntschatting van de RMSEA is er ook een intervalschatting (bijvoorbeeld een
90% betrouwbaarheidsinterval). De RMSEA is een populaire maat en wordt bijna in alle artikelen
over CFA gerapporteerd.

De ‘Standardized Root Mean Square Residual’ (SRMR) is misschien wel de meest inzichtelijk maat,
omdat deze direct is afgeleid uit de residuele correlatiematrix. De Engelse naamgeving geeft trouwens
precies aan wat de maat voorstelt: de wortel uit het gemiddelde van de gekwadrateerde ‘residuele
correlaties’. Vaak wordt een vuistregel gehanteerd van SRMR kleinder dan .08 voor een acceptabele
fit, hetgeen wil zeggen dat dan de residuele correlaties gemiddeld genomen acceptabel klein zijn.

17.8.2 Het verschil tussen modellen toetsen

CFA modellen kunnen worden vergeleken door hun verschil in 𝜒2 waarden te toetsen. Met de ‘chi-
kwadraat verschiltoets’ (𝛿𝜒2) kan worden nagegaan of een model aanmerkelijk beter past (d.w.z. een
substantiële lagere 𝜒2 waarde heeft) dan de alternatieve modellen, rekening houdend met het verschil in
het aantal geschatte parameters. Dit verschil in geschatte parameters vormt het aantal vrijheidsgraden
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van de chi-kwadraat verschiltoets. Deze toets kan worden gedaan bij modellen die genest zijn, wat
betekent dat het ene model kan worden verkregen uit het andere model door parameters weg te laten
of te fixeren op een bepaalde waarde (dus niet te schatten).
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Hoofdstuk 18

Datascreening

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– data screening
– uitbijters.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0412)
– Onderzoekspracticum bachelor thesis (PB9916)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Beschrijvingsmaten
– Verdelingsvormen en -maten

18.1 Inleiding

De kwaliteit van een kwantitatieve analyse valt of staat bij de kwaliteit van de gebruikte data. Er
kunnen fouten in de data zijn geslopen, en soms zijn de data geen goede match met de analysepro-
cedures die een onderzoeker wil uitvoeren. Het is daarom van groot belang dat een kwantitatieve
analyse voorafgegaan wordt door een proces van datascreening. Dat is het opschonen van de data, of
wat neutraler: het verifiëren van de dataintegriteit. Simpel samengevat gaat het om de vraag: werkte
alles in de studie zoals het hoorde te werken?

In dit hoofdstuk behandelen we drie globale aspecten van de datascreening die in de meeste onderzoeken
in de sociale wetenschappen uitgevoerd dienen te worden. Het betreft hier:
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1. controleren op onmogelijke waarden
2. controleren op uitbijters (extreme waarden)
3. controleren van verdelingsvormen.

In dit hoofdstuk worden deze drie aspecten toegelicht. Daarnaast is er nog het probleem van ont-
brekende data (missings), maar dat wordt in het hoofdstuk Ontbrekende waarden behandeld. In de
toelichting is er aandacht voor de middelen die ingezet kunnen worden om de data te controleren, welke
afwegingen er gemaakt moeten worden, en welke middelen voorhanden zijn om eventueel de data te ‘re-
pareren’. Een belangrijke rode draad in dit hoofdstuk is dat er geen kant-en-klaaroplossingen bestaan.
Zodra data reparatie behoeven is de onderzoeker eigenlijk altijd bezig met damage control en is er geen
beste oplossing; er zijn slechts enkele suboptimale oplossingen voorhanden. Het is belangrijk om goed
te begrijpen waarom we bepaalde verwachtingen van data hebben, en hoe statistische methoden die
ingezet kunnen worden om de data te controleren zich tot elkaar verhouden. Wetenschappers die hun
data willen bewerken, dienen bekend te zijn met hun gereedschap om zo een juiste afweging te kunnen
maken.

Datascreening is verwant aan het bekijken en rapporteren van de descriptieve statistieken van de data.
Dezelfde methoden worden deels gebruikt voor beide activiteiten. Bij datascreening gaat het om het
opsporen van problemen in de data, terwijl het bij het rapporteren van descriptieve statistieken gaat
om het beschrijven van kenmerken van de data.

18.2 Onmogelijke waarden

Nog voordat statistische methoden ingezet worden dient een onderzoeker met eenvoudige middelen de
data na te lopen op onmogelijke waarden.

Onmogelijke waarden zijn waarden die niet binnen een schaalrange liggen, of die niet-bestaande ca-
tegorieën aanduiden. Een onderzoeker die twee groepen onderzoekt (bijvoorbeeld een controlegroep
en een experimentele groep) heeft te maken met een onmogelijke waarde als een derde conditie uit de
data naar vorenkomt. Dit betreft meestal invoerfouten, zoals een ‘9’ die dikwijls als missende waarde
wordt gehanteerd.

In de antwoorden op vragenlijsten kunnen, vooral bij handmatige invoer, onmogelijke waarden gevon-
den worden. Wanneer je een vragenlijst gebruikt waarbij de antwoordopties van een tot en met vijf
lopen horen er geen andere waarden dan 1 t/m 5 in de data te staan. Waarden buiten de schaalrange
zijn indicaties van invoerfouten, of van codeerfouten. Bij handmatige invoer is een veelvoorkomende
invoerfout de ‘dubbele invoer’, dus als bij invoer vergeten is een cel te verspringen. Deze fout levert
waarden op zoals 44, of 23, terwijl de schaal in kwestie een range van 1 tot 5 heeft. Een codeerfout
wil nog wel eens ontstaan als bij invoer missende antwoorden met een onmogelijke waarde worden
gecodeerd, zoals 9, of 99. De analysesoftware moet op een of andere manier de instructie krijgen om
deze met opzet geïntroduceerde, onmogelijke waarden als missende waarden te beschouwen.

Er bestaan ook waarden die in alleen in een specifieke context onmogelijk zijn. Bijvoorbeeld in expe-
rimenten waar reactietijden in milliseconden (ms) worden geobserveerd kan er rekening mee gehouden
worden dat 300 ms vaak als een minimale menselijke reactietijd beschouwd wordt. Proefpersonen die
sneller dan 300 ms reageren op een stimulus worden daarom in reactietijdenexperimenten ook als een
onmogelijke respons behandeld, dus dat de proefpersoon per ongeluk reageerde, of de opdracht op dat
moment niet voldoende serieus nam. Deze onmogelijk snelle reactietijden worden om deze reden vaak
zonder meer uit de data verwijderd.

Onmogelijke waarden kunnen ook uit combinaties van responsen bestaan. Het kan zijn dat iemand
aangeeft al 12 jaar bij een bedrijf te werken, maar bij de vraag over diens leeftijd pas 20 jaar oud zegt
te zijn. Deze soort onmogelijke waarden zijn lastiger te herkennen en vergen veel kennis van wat er in
deze populatie werkelijk onmogelijk is in tegenstelling tot wat slechts onwaarschijnlijk is.

https://openmens.nl/ontbrekende-waarden
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Het detecteren van onmogelijke waarden is in kleine datasets nog mogelijk door de data zelf te bekijken,
maar gaat in de regel het makkelijkst wanneer frequentietabellen worden opgevraagd. Hierdoor wordt
niet alleen duidelijk of er onmogelijke waarden zijn, maar wordt ook direct duidelijk hoeveel. De
eerste en beste oplossing bij het detecteren van onmogelijke waarden is teruggaan naar de ruwe data,
dus de data die de minste bewerking heeft ondergaan. Een waarde van 44 kan bijvoorbeeld een fout
reflecteren waar een onderzoeker per ongeluk tweemaal een vier typte. Maar het kan ook een fout zijn
waarbij verzuimd is om een kolom op te schuiven, waardoor het antwoord op de volgende vraag per
ongeluk in dezelfde cel geplaatst is als die van de vorige vraag. Enkel de fysieke vragenlijst van de
respondent in kwestie kan dan een definitief antwoord opleveren.

Onmogelijke waarden die niet het gevolg zijn van invoerfouten zijn lastiger te detecteren. Ook hier is
de eerste en beste oplossing: ga terug naar de ruwste data. Als de data verkregen worden door een
computerprogramma dat automatisch videobeelden codeert, bijvoorbeeld de beweging van deelnemers
door een ruimte, dan kunnen enkel de videobeelden een antwoord geven op de vraag of de onmogelijke
waarde een invoerfout is, het gevolg van technisch falen, of een waarde die toch niet onmogelijk blijkt.

Als uit inspectie van de ruwst mogelijke data blijkt dat de onmogelijke observaties van oorsprong wel
mogelijke observaties waren, dan kunnen de betreffende waarden worden vervangen. Als een waarde
onmogelijk is (let op: niet slechts onwaarschijnlijk), en er is geen objectieve manier om vast te stellen
wat de werkelijke waarde zou moeten zijn, dan zal de onmogelijke waarde verwijderd moeten worden.
Het is verleidelijk om een waarde van 44 op een vijfpuntsschaal te veranderen in een 4, maar zonder
objectief bewijs dat er een 4 had moeten staan in plaats van 44 is het risico aanwezig dat een duidelijke
fout verandert in een onzichtbare fout. Hoe zeker we ook denken te zijn: er is altijd een kans dat er iets
anders dan 4 had moeten staan. Als niet bekend is wat de juiste waarde was, dan kunnen onmogelijke
waarden het beste vervangen worden door een missende waarde. Als de data in het onderzoek niet
anoniem verzameld zijn, dan kan het nog mogelijk zijn (afhankelijk van de onderzoekscontext en
verkregen toestemming) om deelnemers te vragen naar de onmogelijke waarde. Wellicht is er een
logische verklaring voor wat onmogelijke data leken, of kan de deelnemer aangeven of het datapunt
een fout betreft, en misschien zelfs wat de juiste waarde had moeten zijn.

Wanneer data aangepast moeten worden is het altijd belangrijk om dit repliceerbaar en transparant
te doen. Het is daarom uiterst belangrijk om de aanpassing middels een analysescript (code) te doen,
of het op zo’n manier te doen dat er een codescript van wordt gegenereerd, zoals SPSS-syntax, of
een aantal regels code in R. Er zijn een aantal zeer grote risico’s die een onderzoeker neemt bij het
‘codeloos’ verwijderen van data:

• verlies van repliceerbaarheid: als de data opnieuw opgeschoond moeten worden dan moet de
onderzoeker onmogelijke waarden opnieuw gaan zoeken en aanpassen.

• verlies van transparantie: een andere onderzoeker die analyses op de data wilt doen zal bij
handmatig verwijderen niet kunnen weten welke data als onmogelijk gezien werd, en dat deze
verwijderd zijn, of nog moeten worden.

Voorkomen is beter dan genezen. Een voorbereide onderzoeker anticipeert op onmogelijke data. Tij-
dens experimenten is het van groot belang om een zogeheten labjournaal bij te houden. Dit is een
logboek waarin alle bijzonderheden die zich tijdens een experiment voordoen, worden bijgehouden.
Zoals een computer die het begeeft, een hartslagmeter die losraakt, of een respondent die tijdens
het experiment deelname staakt. Met het labjournaal bij de hand kunnen opmerkelijke data vaak
verklaard worden, wat een beslissing over wat er met de data moet gebeuren vergemakkelijkt. In
survey-onderzoek kan een document met bijzonderheden worden bijgehouden. Deelnemers kunnen
bijvoorbeeld telefonisch of schriftelijk doorgeven dat er iets mis is gegaan bij het invullen, of dat er
per ongeluk een verkeerd antwoord gegeven is. Denk hierbij bijvoorbeeld aan respondenten die hun
leeftijd in jaren hebben ingevuld wanneer de onderzoeker vroeg naar leeftijd in maanden. Wanneer dit
in een document is genoteerd kan deze informatie gebruikt worden om eventuele onmogelijke waarden
te repareren.
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18.3 Uitbijters

Individuele observaties die erg veel afwijken van de overige observaties in de dataset worden dikwijls
uitbijters (Engels: outliers) genoemd. Hoe het mogelijk is dat sommige observaties extreem afwijken
van de overige data is vaak moeilijk te bepalen, maar uitbijters kunnen de conclusies van een onderzoek
beïnvloeden doordat ze in staat zijn om de statistische analyses ernstig te verstoren.

Anders dan onmogelijke waarden kunnen uitbijters zeldzame waarden betreffen die mogelijk zijn in
de populatie, of die mogelijk zijn in een andere populatie dan waar de onderzoeker in geïnteresseerd
is. Wanneer een onderzoeker een nieuwe behandeling tegen depressie wil onderzoeken en bij een
voormeting opmerkt dat een proefpersoon een extreem lage depressiescore heeft, dan kan het zijn dat
de proefpersoon in kwestie een realistische depressiescore heeft voor iemand die niet depressief is. De
score is dus mogelijk, alleen behoort de betreffende proefpersoon niet tot de populatie ‘mensen met
depressie’ waar de onderzoeker een steekproef uit wilde trekken.

Er zijn in het algemeen twee soorten uitbijters te onderscheiden:

1. univariate uitbijters
2. multivariate uitbijters.

Univariate uitbijters zijn extreme waarnemingen op één variabele en in vergelijking met andere
waarnemingen in diezelfde variabele. Een voorbeeld van een univariate uitbijter is een zeer hoge IQ-
score (bijvoorbeeld 180), terwijl de overige IQ-scores gemiddeld 120 zijn en tussen de 110 en 130 liggen.
Een ander voorbeeld is een zeer lage leeftijd bij een aantal deelnemers (bijvoorbeeld 18 jaar, 22 jaar),
terwijl de overige deelnemers een leeftijd van rond de 40 hebben. Het gaat hier dus om extremen
binnen één variabele.

Multivariate uitbijters zijn extreme combinaties van waarnemingen. Het is mogelijk om in een
onderzoek naar jong volwassenen een deelnemer te hebben die 18 jaar oud is, of om een deelnemer te
hebben die een bruto inkomen van 70.000 per jaar heeft. Maar een deelnemer die 18 jaar oud is én een
bruto inkomen van 70.000 heeft is in een ‘normale’ populatie opmerkelijk. Een multivariate uitbijter is
dus een ongewone combinatie van scores op twee of meer variabelen. Het kan zijn dat de multivariate
uitbijter voortkomt uit een combinatie van univariate uitbijters. Maar zoals in het voorbeeld van de
extreem goed verdienende 18-jarige kan het ook zijn dat een multivariate uitbijter een combinatie van
scores is die enkel opmerkelijk worden als deze zich tegelijk voordoen.

Uitbijters kunnen ook het gevolg zijn van scheve steekproefverdelingen. Het kan wel eens gebeuren
dat proefpersonen in een experiment per ongeluk een veel te makkelijke taak aangeboden krijgen,
bijvoorbeeld zo makkelijk dat vrijwel niemand daar fouten in maakt. Dit leidt tot de ongemakkelijke
situatie dat de enkele proefpersoon die een paar fouten maakt een uitbijter is, enkel en alleen doordat
de overgrote meerderheid geen enkele fout maakt.

Het dilemma waarvoor uitbijters de onderzoeker stellen is dat hun aanwezigheid een lose-lose-situatie
oplevert. De uitbijters in de data ongemoeid laten leidt tot vertekende en misschien zelfs onjuiste
conclusies. De uitbijters verwijderen, of aanpassen vertekent mogelijk de data op subtielere manieren,
bijvoorbeeld doordat de steekproef nu een minder complete of onjuiste afspiegeling van de populatie
is, of de variantie kunstmatig kleiner wordt gemaakt, waardoor het (mogelijk onterecht) makkelijker
wordt om significante verbanden te vinden.

18.3.1 Visueel voorbeeld: uitbijters geïllustreerd

Om te verduidelijken hoe uitbijters statistische analyes kunnen verstoren is het handig om te visuali-
seren hoe statistische verbanden door uitbijters vertekend kunnen raken. In twee figuren kun je zien
hoe extreme waarden modelschattingen kunnen vertekenen.
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Figuur 18.1 illustreert de invloed van univariate uitbijters. De vaste lijn laat het ‘werkelijke’ (populatie-
)gemiddelde zien. De stippellijn illustreert waar het gemiddelde ligt dat berekend is op basis van de
data, inclusief de uitbijters. Het gemiddelde dat van de gehele dataset berekend wordt is geen goede
weergave van het centrum van de verdeling. Een onderzoeker die de uitbijters in de data laat zal met
een grove overschatting van het gemiddelde van de verdeling te maken hebben, en loopt het risico
verkeerde conclusies te trekken.
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Figuur 18.1: Voorbeeld van univariate uitbijters

Een extreme illustratie van multivariate uitbijters is weergegeven in Figuur 18.2. De vaste lijn geeft
het ‘werkelijke’ (populatie-)verband weer tussen X en Y, en is een oplopende lijn door de puntenwolk
zonder uitbijters. Het verband in de populatie is positief, dus als X toeneemt dan neemt Y ook toe. De
gestreepte lijn illustreert het verband waar de uitbijters in meegewogen worden. Zodra de uitbijters
in de berekening van het verband worden opgenomen dan is dat in dit voorbeeld zo extreem dat het
de aard van het verband verandert; de uitbijters ‘trekken het verband naar een negatief verband’. De
onderzoeker zou (onjuist) concluderen dat een toename van X gepaard gaat met een daling van Y.

18.3.2 Wat te doen met uitbijters?

Het is belangrijk om te realiseren dat er geen algemeen geaccepteerde beste oplossing is voor uitbijters.
Zoals we eerder al zeiden: uitbijters plaatsen de onderzoeker eigenlijk altijd voor een lose-lose-situatie.
Op het moment dat er uitbijters zijn, dan rest eigenlijk slechts nog damage control. In deze sectie
worden een aantal eenvoudige richtlijnen besproken. Geavanceerde oplossingen worden enkel kort
benoemd, maar omdat deze technieken veel achtergrondkennis vereisen worden deze niet in dit intro-
ducerende hoofdstuk in detail toegelicht.
Grofweg zijn er twee criteria die men kan hanteren om te bepalen of een waarde een uitbijter is: (a)
of de waarde extreem afwijkt van een centrum (bijvoorbeeld het gemiddelde van de variabele), of (b)
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Figuur 18.2: Voorbeeld multivariate uitbijters
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of de waarde (extreem veel) invloed heeft op het te schatten model. Met deze twee criteria in het
achterhoofd zijn er voor uitbijters vier eenvoudige oplossingen voorhanden, ieder met eigen voor- en
nadelen:

1. negeren van de uitbijter
2. verwijderen van de uitbijter
3. gebruik van een andere centrummaat, of van een non-parametrische statistische methode (verla-

gen van het meetniveau)
4. de uitbijter aanpassen, zodat deze geen uitbijter meer is.

Ten slotte kan men ook een zogenaamde robuuste analysetechniek gebruiken, die ongevoeliger is voor
uitbijters dan de standaard analysetechniek. De essentie van robuuste technieken is meestal dat ex-
treme waarden automatisch een kleiner gewicht krijgen, zodat hun invloed op de resultaten kleiner
wordt. Hier zullen we in dit hoofdstuk verder niet op ingaan.

Negeren. De uitbijter kan genegeerd worden. In sectie 18.3.3 wordt beknopt besproken welke sta-
tistische methoden kunnen helpen om tot dit besluit te komen. Een situatie waar dit besluit vaak
passend is, is wanneer de uitbijter de uitkomsten van een analyse niet echt verstoort. Als er geen
goede reden is om aan te nemen dat de uitbijter een observatie is uit een andere populatie, en dus
niet in de steekproef thuishoort, dan kan het sterk aan te raden zijn om de data zoveel mogelijk intact
te laten. De uitbijter is misschien een extreme observatie, maar misschien ook wel een observatie
die de ‘werkelijkheid’ beschrijft. Als de uitbijter niet zoveel invloed heeft dat die de conclusies kan
veranderen, dan is het soms beter om van de uitbijter af te blijven.

Verwijderen. Je kunt ook besluiten om een uitbijter te verwijderen. Dit wordt dikwijls trimming
genoemd. Als de conclusies niet wezenlijk veranderen door een uitbijter, dan kan het verwijderen van
een uitbijter wel voor een model zorgen met minder ‘ruis’, dus minder meetfout. Het blind verwijderen
van uitbijters is echter niet de bedoeling. Verwijderen is een sterke optie als er reden is om aan te
nemen dat de uitbijter eigenlijk niet tot de steekproef behoort.

Of je nu kiest voor verwijderen of ongemoeid laten van uitbijters, het is altijd belangrijk om hierover
transparant te zijn in je rapportage. Voer bijvoorbeeld de analyse tweemaal uit: een keer met, en
een keer zonder uitbijters. Als de uitkomsten niet wezenlijk anders zijn, dan staat het de onderzoeker
vrij om de uitbijters te behouden of verwijderen. Zolang in het verslag beschreven wordt dat er twee
analyses zijn gedaan, of er verschillen waren of niet, en welke data gekozen zijn voor verdere analyse,
dan is dat vaak een acceptabele oplossing.

Verlagen meetniveau. Een andere mogelijkheid is om niet aan de data zelf te komen, maar deze
alleen anders te behandelen. Een gemiddelde is erg gevoelig voor uitbijters, maar een mediaan is tegen
uitbijters goed bestand. Figuur 18.3 illustreert hoe een mediaan bij aanwezigheid van uitbijters een
betere schatting geeft van het populatiegemiddelde dan het steekproefgemiddelde. Het populatiege-
middelde is hier nul. De mediaan van de steekproef is ook nul, terwijl de steekproefgemiddelden met
en zonder uitbijters beide hoger liggen dan het populatiegemiddelde.

Het berekenen van de mediaan in plaats van het gemiddelde komt neer op het verlagen van het meet-
niveau van de data. De data worden niet meer als interval/ratio behandeld, maar als ordinaal. Er
zijn statistische analyses die uitgaan van een ordinaal meetniveau van de data, de zogeheten nonpara-
metrische toetsen. Deze toetsen hebben met elkaar gemeen dat ze zich enkel richten op de ordening
van de scores zonder de intervallen tussen scores mee te wegen. Daardoor hebben ze minder power
dan de zogeheten parametrische toetsen. Maar als de data erg scheef zijn, kan dit structurele verlies
van power ruimschoots gecompenseerd worden door een robuustere schatting van het centrum van de
verdeling en de meetfout.

Een groot nadeel is echter dat er niet voor alle parametrische methoden een vergelijkbare non-
parametrische methode voorhanden is. Voor de beschrijving van data is het eenvoudig om de me-
diaan in plaats van het gemiddelde te gebruiken. Ook voor eenvoudige toetsen van verbanden, zoals
correlaties, t-toets, of de one-way ANOVA zijn er goede non-parametrische alternatieven voorhanden.
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Figuur 18.3: Voorbeeld van de mediaan (stippellijn) in vergelijking tot het steekproefgemiddelde
(gestreepte lijn), om het populatiegemiddelde te schatten in aanwezigheid van uitbijters.
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Maar er zijn weinig opties voor het non-parametrisch benaderen van complexere analyses. Het is dus
niet altijd mogelijk om uitbijters ongemoeid te laten door de data te behandelen alsof die op een lager
meetniveau is gemeten.

Aanpassen. De laatste, eenvoudige, oplossing is de uitbijter aanpassen, zodat deze geen uitbijter
meer is. Dit wordt winsorizing genoemd. De waarde van de uitbijter wordt vervangen door een minder
extreme waarde. Soms wordt ervoor gekozen om de hoogste niet-extreme waarde van de variabele te
gebruiken als vervangende waarde. Maar vaker kiest men voor een waarde van één meeteenheid (unit)
hoger dan de hoogste niet-extreme waarde, zodat de voormalige uitbijter nog wel de hoogste waarde is,
maar niet meer zo extreem. Stel bijvoorbeeld dat er bijgehouden is hoeveel bier per week een student
drinkt. Als de verschillen tussen studenten ongeveer één biertje zijn (2, 3, 5 of 6 per week), dan zou
een relatief extreme waarneming zoals 14 per week aangepast kunnen worden naar de volgende hoogste
plus één bier, dus bijvoorbeeld naar 7 per week. Het is nu nog steeds de hoogste waarneming, maar
minder extreem.

Winsorizing kan heel subjectief worden, bijvoorbeeld omdat er geen echte definitie is voor een ‘unit’.
Dit komt meestal aan op gevoel, bijvoorbeeld door te bepalen hoeveel afstand de observaties in de
regel tot elkaar hebben. Als vervangingswaarde voor uitbijters tel je deze afstand dan op bij de waarde
van de hoogste niet-extreme waarde.

Winsorizing is een methode die tussen verwijderen van uitbijters en verlagen van het meetniveau
instaat. Bij het verwijderen van uitbijters stelt een onderzoeker expliciet:‘Ik onderzoek de subpopulatie
waarin deze uitbijters, de staarten van de populatieverdeling, niet bestaan.’ Deze stellingname is gepast
wanneer de uitbijters ‘echte’ uitbijters zijn en dus eigenlijk niet in de steekproef thuishoren, omdat ze
niet tot de populatie behoren waarin de onderzoeker geïnteresseerd is. Maar als de onderzoeker wel
geïnteresseerd is in deze uitbijters, maar hun extreme invloed op bijvoorbeeld de verdelingsvorm wil
minimaliseren, dan is winsorizing een mogelijkheid om met uitbijters om te gaan.

Houd er rekening mee dat winsorizing een mooie term is, en eigenlijk een eufemism, voor wat in feite
datamanipulatie betreft. Het is dus van uiterst groot belang dat de onderzoeker transparant is over
het winsorizen van data. De lezer moet weten dat er data zijn aangepast, om hoeveel observaties het
daarbij gaat, en welke vervangende waarden gebruikt zijn. Net als bij het verwijderen of negeren van
uitbijters kan het handig zijn om een analyse met en zonder winsorizing uit te voeren, en de lezer te
informeren over de impact van winsorising op de conclusies.

18.3.3 Identificeren van uitbijters

Het is mogelijk om statistische methoden te gebruiken om extreme observaties te identificeren. Maar
het kan niet voldoende benadrukt worden dat er een wezenlijk verschil is tussen een extreme observatie
een een uitbijter. Uitbijters zijn altijd extreme observaties, maar extreme observaties zijn niet altijd
uitbijters. Een uitbijter is namelijk een extreme waarde die bovendien niet tot de populatie behoort
waaruit de onderzoeker een steekproef wilde trekken. Als je met behulp van statistische methoden
extreme observaties hebt geïdentificeerd, moet er dus vervolgens nog steeds een evaluatie plaatsvinden
om te bepalen of de extreme observatie een échte uitbijter is.

Statistische methoden behoeven zoals altijd een voetnoot. Het statistisch bepalen of een observatie
extreem is wordt altijd op arbitraire criteria besloten. Wat een acceptabele drempelwaarde voor
‘extreem’ is hangt heel sterk af van het onderzoeksveld en de onderzoekscontext. Een onderzoeker die
geluidsgolven analyseert kan het zich dikwijls veroorloven om grofweg de laagste en hoogste 5 procent
van alle waarnemingen te verwijderen om zo een duidelijk signaal op te vangen. In psychologisch
onderzoek kan het aan te raden zijn om niet te streng te zijn. Een universele richtlijn is er niet, dus er
zullen vele adviezen en grenswaarden te vinden zijn. In deze sectie geven we een overzicht van enkele
methoden om extreme waarden op te sporen en van gangbare drempelwaarden/criteria in de sociale
en gedragswetenschappen.
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18.3.3.1 Univariate uitbijters

De steekproefverdeling is nagenoeg normaal verdeeld. Wanneer de verdeling van de steekproef
als normaal verdeeld kan worden verondersteld, dan is het gemiddelde een goede schatter van het
centrum van de verdeling. Dat is dan dus ook een goede schatter om te bepalen of een observatie ver
van dit centrum verwijderd is.

De variabele die op extreme waarden gecontroleerd wordt kan gestandaardiseerd worden, dus de ob-
servaties kunnen omgezet worden naar z-scores. Dit betekent dat het gemiddelde van de variabele van
iedere observatie wordt afgetrokken, en dat dit verschil vervolgens gedeeld wordt door de standaard-
deviatie van de variabele.

𝑧𝑖 = 𝑋𝑖 − �̄�
𝑠𝑋

(18.1)

Het gemiddelde en de standaarddeviatie van de gestandaardiseerde variabele is 𝑀 = 0 en 𝑆𝐷 = 1.
Door observaties om te zetten naar z-scores worden de waarden omgezet naar ‘hoeveel standaardeviaties
zij van het gemiddelde liggen’. Een z-score van 1.00 betekent dat de observatie één standaarddeviatie
boven het gemiddelde ligt. Het voordeel van z-scores is dat ze niet-steekproefgrootte afhankelijk zijn,
en dat een z-score direct omgezet kan worden naar een p-waarde. Die geeft aan hoe zeldzaam een
geobserveerde waarde is in de populatie als die perfect normaal verdeeld zou zijn. Een z-score van 1.00
heeft een p-waarde van 0.317.

Een zeer streng z-score-criterium zou zijn om alle observaties met een z-score van (plus of min) 1.96
(𝑝 < .05) als extreme observaties te classificeren. Dat is dus een alfa van 𝛼 = .05.
Een alfa van 𝛼 = .05 brengt een groot risico op valse positieven met zich mee. Dan worden er dus
mogelijk teveel observaties als extreem geïdentificeerd, terwijl deze eigenlijk in de populatie niet echt
extreem zijn. Een kleinere alfa, 𝛼 = .001 heeft dan ook bij velen de voorkeur. Dit betekent dat men
vaak voor z-scores extremer dan (plus of min) 3.29 kiest als drempelwaarde. Deze lage alfa helpt om te
zorgen dat enkel de extreemste observaties geïdentificeerd worden als uitbijter, en dat een onderzoeker
niet in de verleiding komt data in de ‘gewone’ staarten van de verdeling te manipuleren.

Het criterium 𝛼 = .05 brengt een groot risico op valse positieven met zich mee. Dan worden er dus
mogelijk teveel observaties als extreem geïdentificeerd, terwijl deze eigenlijk in de populatie niet echt
extreem zijn. Een kleinere alfa als criterium, 𝛼 = .001, heeft dan ook bij velen de voorkeur. Dit
betekent dat men vaak voor z-scores extremer dan (plus of min) 3.29 kiest als drempelwaarde. Deze
lage alfa helpt om te zorgen dat enkel de extreemste observaties geïdentificeerd worden als uitbijter,
en dat een onderzoeker niet in de verleiding komt data in de ‘gewone’ staarten van de verdeling te
manipuleren.

Tenslotte is het goed om te beseffen dat het gemiddelde en de standaarddeviatie die voor de berekening
van z-scores nodig zijn, zelf ook worden beïnvloed door uitbijters. Het gebruik van z-scores is daardoor
een niet erg robuuste methode om uitbijters te identificeren.

De steekproefverdeling is scheef verdeeld. Wanneer de verdeling van de steekproef niet als nor-
maal verdeeld kan worden verondersteld, dan is het gemiddelde geen goede schatter van het centrum
van de verdeling. Het kan dan beter zijn om de mediaan te gebruiken als centrummaat. De spreidings-
maat op basis van de mediaan, de interkwartielafstand (Engels: interquartile range, IQR), kan dan
worden gebruikt om extreme observaties te identificeren. De mediaan wordt vijwel niet door uitbijters
beïnvloed en is daarmee een robuuste maat.

De makkelijkste methode om op basis van de mediaan uitbijters te identificeren is door boxplots op te
vragen. De meeste softwarepakketten zullen boxplots (standaard) weergeven op een wijze die extreme
observaties onderscheidt van de overige observaties. Figuur 18.4 hieronder is een voorbeeld van een
boxplot die extreme waarden onderscheidt.
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Figuur 18.4: Boxplot waar twee extreme waarden worden getoond
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Net als bij z-scores is het ook bij gebruik van de interkwartielafstand aan de onderzoeker om een drem-
pelwaarde voor uitbijters te kiezen. Welke drempelwaarde gehanteerd wordt is arbitrair. Twee criteria
zijn populair: observaties worden als extreem geclassificeerd wanneer zij 1.5 keer de interkwartielaf-
stand van het eerste of derde kwartiel verwijderd zijn, of wanneer zij 3.0 keer de interkwartielafstand
van het eerste of derde kwartiel verwijderd zijn. Concreet betekent dit dat bijvoorbeeld een punt als
uitbijter wordt geclassificeerd als zijn waarde groter is dan de waarde corresponderend met het derde
kwartiel plus 1.5 keer de IQR.
Een criterium van 1.5 keer de IQR kan erg streng zijn. Sommige software maakt om deze reden visueel
een onderscheid tussen scores die 1.5 of 3.0 keer van de IQR afwijken, bijvoorbeeld door 1.5 x IQR als
bolletjes en 3.0 x IQR als sterretjes weer te geven in de boxplot. Net als bij z-scores kan het zinvol
zijn om te kiezen voor een drempelwaarde die het aantal valse positieven minimaliseert.
Omdat elke drempelwaarde arbitrair is, is het wederom van groot belang dat je transparant bent over
je keuzes.

18.3.3.2 Multivariate uitbijters

Mahalanobis-afstand. Een populaire methode om multivariate extreme observaties te identificeren is
door het berekenen van de mahalanobis-afstand. Om het eenvoudig uit te leggen: een meerdimensionale
scatterplot wordt zo gedraaid en vervormt dat de punten die de scatterplot vormen een cirkel- of
meerdimensionale bolvorm vormen. Het coördinatenstelsel wordt zo aangepast dat de X- en Y-as
dezelfde schaal hebben. Het is eigenlijk een vorm van multidimensionaal standaardiseren.
De mahalanobis-afstand is vergelijkbaar met de z-score: het is de afstand van een punt tot het centrum
van de ‘gestandaardiseerde’ puntenwolk. Het standaardiseren van univariate data (delen door de 𝑆𝐷)
gaf de variabele een z-verdeling, en daarmee kon de p-waarde van een gegeven z-score (en extremer)
worden berekend. Het standaardiseren tot mahalanobis-afstanden leidt ertoe dat de mahalanobis-
afstanden 𝜒2-verdeeld zijn. Om de p-waarde te bepalen bij een 𝜒2-verdeling moeten vrijheidsgraden
worden meegewogen. De vrijheidsgraden zijn gelijk aan het aantal variabelen waar de mahalobis-
afstanden voor berekend worden. Dus een zoektocht naar multivariate uitbijters in een set van acht
variabelen heeft een aantal vrijheidsgraden van 𝑑𝑓 = 8. Bij het gegeven aantal vrijheidsgraden kan
de drempelwaarde van 𝜒2 bepaald worden waarboven combinaties van observaties als multivariate
uitbijters worden geclassificeerd, op basis van een door de onderzoeker gekozen alfa, bijvoorbeeld
𝛼 < .001. Bij twee variabelen (𝑑𝑓 = 2) geldt bijvoorbeeld 𝑀𝑑 > 13.82 als criterium voor een uitbijter,
omdat voor de bijbehorende chi-kwadraat daar geldt: 𝑝 < .001.

18.3.4 Bijzondere datapatronen

Voor onmogelijke waarden en uitbijters bestaan veel identificatiemethoden en er zijn voldoende richt-
lijnen voor het omgaan met deze waarnemingen voorhanden. Maar er zijn ook (combinaties van)
waarnemingen die je als onderzoeker niet in je dataset wil hebben, maar die moeilijker op te sporen
zijn. Het kan bijvoorbeeld zijn dat respondenten het onderzoek niet voldoende serieus namen, niet
goed hun aandacht bij de taak, vragenlijst, of interventie hadden, of zelfs opzettelijk ‘onzinnige’ data
leverden.
Een datapatroon dat zich soms voordoet bij het afnemen van vragenlijsten is wat straightlining genoemd
wordt. Deelnemers geven dan op iedere vraag in een (deel van een) vragenlijst hetzelfde antwoord,
of ze volgen een rechtlijnig antwoordpatroon. Ze kiezen steeds bijvoorbeeld de laagste of de hoogste
antwoordoptie, of kiezen antwoordopties in een kris-kraspatroon.
Het kan bijzonder lastig zijn om zulke datapatronen te herkennen. In het kader van ‘voorkomen
is beter dan genezen’ wordt in vragenlijsten nog wel eens gebruik gemaakt van het omdraaien van
de schaalrichting van een vraag. Een serie vragen waarbij een hogere score ‘meer’ betekent, wordt
bijvoorbeeld afgewisseld met vragen waarbij een hogere score ‘minder’ betekent. Hoewel dit zogeheten
‘ompolen’ van vragenlijstitems populair is, is deze methode niet zonder controverse.
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Een negatief gestelde vraag is namelijk niet altijd hetzelfde als een omgekeerde positief gestelde vraag.
Vragen op een vijfpuntschaal hoe ‘blij’ iemand is, meet niet inhoudelijk hetzelfde als vragen hoe ‘boos’
iemand is, of hoe ‘niet blij’. Bij ompolen kan het middel dus erger zijn dan de kwaal. Een paar
‘lastige’ deelnemers die items om welke reden dan ook niet naar waarheid beantwoorden, kunnen een
negatieve invloed hebben op de betrouwbaarheid van de data. Maar een vragenlijst met items die een
construct niet meer goed dekken bedreigt de validiteit van het hele onderzoek. De beste methode om
straightlining te voorkomen is te zorgen dat respondenten gemotiveerd aan het onderzoek deelnemen.

Als zulke bijzondere datapatronen zich voordoen en als deze geïdentificeerd kunnen worden, dan is
er helaas meestal geen reparatie mogelijk. De data van de deelnemers waarbij deze patronen zich
voordoen kunnen vaak het beste in hun geheel uit de analyse worden verwijderd. Hier is maatwerk
van groot belang. Een onderzoeker moet dus altijd proberen vast te stellen waarom respondenten
een vragenlijst op bijzondere wijze hebben ingevuld, of een taak niet met de juiste aandacht hebben
uitgevoerd. Wanneer het opvalt dat onwelgevallige patronen zich aan het einde van een dataverza-
melingsessie voordoen, dan kan de oorzaak liggen in uitputting. De data uit het vroege deel van de
dataverzamelingsessie kan dan nog bruikbaar zijn.

Een ander moment waarop deelnemers afhaken, kan zijn bij vragen naar zaken die ze als zeer privé
of als erg gevoelig beschouwen. In een onderzoek onder leerkrachten naar hun doceerstijl en hun
mening over leerlingen met een migratieachtergrond zullen respondenten bijvoorbeeld waarschijnlijk
aandachtig antwoorden op vragen over hoe zij doceren. Maar mogelijk voelen ze zich te onveilig om te
antwoorden op vragen over hoe ze over migranten denken. Hier is het dan handig als de onderzoeker
de meest gevoelige data zoveel mogelijk laat in het dataverzamelingsproces verzamelt. Een afhaker
heeft dan in ieder geval op de eerdere observaties nog bruikbare data kunnen opleveren. Ook is het
verstandig om vooraf heel duidelijk te maken hoe de data verwerkt worden en wie ze te zien krijgt.

18.4 Sensitiviteitsanalyse

In eerdere secties gaven we meermaals het advies om wanneer er iets ‘mis’ is met de data de geplande
hypothesetoetsing tweemaal uit te voeren: eenmaal met de dataset zonder aanpassing, en eenmaal met
aanpassing. Hoewel de schade van uitbijters en ongewenste verdelingsvormen gering kan zijn, en ze
dus de uiteindelijke conclusies niet veranderen, betekent dit niet automatisch dat het geen probleem
oplevert. Elke beslissing die wordt genomen over het omgaan met foute, extreme of ontbrekende
waarden heeft invloed op de uitkomsten, zoals bijvoorbeeld de schatting van een correlatiecoëfficiënt.
In de inferentie naar de populatie kunnen, zelfs als de globale conclusies intact blijven, de sterkte van
effecten onder- of overschat worden.

Desondanks kan het het nuttig zijn om een toch systematisch een analyse te herhalen. Deze procedure
wordt een sensitiviteitsanalyse genoemd. Met sensitiviteitsanalyse wordt geen speciale statistische
analyse bedoeld, maar het herhalen van de analyse onder verschillende omstandigheden. Daarmee
ga je na in hoeverre de uitkomsten worden beïnvloed door bepaalde waargenomen problemen met
de data. Met een sensitiviteitsanalyse wordt eigenlijk geëvalueerd hoe repliceerbaar of robuust de
resultaten zijn, door systematisch steeds iets te veranderen, zoals ontbrekende waarden imputeren, of
steeds de extreemste overgebleven uitbijter te verwijderen. Een sensitiviteitsanalyse kan ook in een
veel bredere context worden toegepast, maar hier beperken we ons tot de datascreening.

Als blijkt dat de resultaten sterk afhangen van de gekozen strategie om om te gaan met extreme of
ontbrekende waarden, dan zijn de resultaten niet robuust. Deze zijn dan namelijk blijkbaar gevoelig
voor ‘data-ruis’, dus willekeurige verstorende observaties. Als daarentegen blijkt dat de resultaten
nauwelijks wijzigen onder invloed van verschillende keuzes, dan zijn deze resultaten robuust. Het
maakt dan niet heel veel uit welke keuze je maakt bij het omgaan met extreme of ontbrekende waarden.
Ongeacht de robuustheid van je resultaten is het altijd belangrijk om een geïnformeerde keuze te maken
als reactie op de datascreening en eventuele sensitiviteitsanalyse.

Zorg altijd dat in je rapportage duidelijk is hoe je de datascreening hebt uitgevoerd, met welk criterium,
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wat het resultaat was en wat je hebt gedaan in reactie daarop. Als er een sensitiviteitsanalyse is gedaan
dan is dit zeker iets om in de rapportage op te nemen, meestal in een bijlage.
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Figuur 18.5: Voorbeeld sensitiviteitsanalyse

In Figuur 18.5 wordt het resultaat van een eenvoudige sensitiviteitsanalyse getoond. Dit voorbeeld is
gebaseerd op de data met de univariate uitbijters erin, waarbij de correlatie tussen de twee variabelen is
uitgerekend. Het probleem dat we in dit voorbeeld bekijken is welke invloed het weglaten, het negeren
of het aanpassen van de uitbijters heeft op de correlatie. De eerste test (test = 0) is de analyse met
de univariate uitbijters.
In de opeenvolgende test worden de waarden van de uitbijters telkens iets meer naar het centrum
van de verdeling verschoven. De laatste test (test = 14) is uitgevoerd nadat alle uitbijters de waarde
‘missing’ hebben gekregen. Het is duidelijk dat de uitbijters een sterk effect hebben op de correlatie,
zelfs als ze minder extreem worden gemaakt. In dit voorbeeld is het waarschijnlijk verstandig om de
uitbijters de waarde ‘missing’ te geven en eventueel een imputatiemethode (zie hoofdstuk Ontbrekende
waarden) toe te passen.
Dit is slechts een voorbeeld van een sensitiviteitsanalyse. De techniek kan ook in allerlei andere situaties
worden toegepast.

18.5 Controleren van verdelingsvormen

Hoewel het controleren van verdelingsvormen eigenlijk onderdeel is van het controleren van model-
assumpties wordt het toch vaak als onderdeel van de datascreening gezien. Wanneer je een analyse
uitvoert uit de familie van lineaire modellen, zoals de t-toets, of een van de ANOVA’s, dan is de assump-
tie dat de residuen van het lineaire model gecentreerd zijn rond nul, dus dat de meetfout willekeurig
is, en dat de meetfout volgens de centrale limietstelling normaal verdeeld is.
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In dit hoofdstuk wordt niet ingegaan op hoe per design de residuen op hun verdelingsvorm getoetst
kunnen worden. Dit zal in de relevante hoofdstukken toegelicht worden. In het geval van t-toetsen
of factoriele ANOVA’s volstaat het bijvoorbeeld om de verdelingsvorm per groep te evalueren. Dit
is echter geen goede optie meer zodra een model covariaten bevat, of als er geen groepen vergeleken
worden zoals in regressieanalyse. In dit hoofdstuk worden de meer algemene richtlijnen bij veelgebruikte
statistische methoden besproken.

Er zijn legio hardnekkige, bijna dogmatische misconcepties over deze assumptie van normaliteit. De
twee meest relevante worden eerst besproken. Daarna volgt een bespreking van methoden om de
normaalverdeling van residuen te evalueren of te toetsen.

1. De misconceptie dat een variabele normaal verdeeld moet zijn.

Er is geen goede reden waarom een variabele normaal verdeeld zou moeten zijn. Als een onderzoeker
een behandeling tegen traumaherbelevingen onderzoekt, dan is het mogelijk dat de controlegroep
gemiddeld veel herbelevingen heeft, en de experimentele groep gemiddeld weinig. De verdeling van
de variabele ‘herbelevingen’ kan in een (voor de onderzoeker) gunstig geval dus best tweetoppig zijn
(bimodaal). Dat vormt voor de statistische toets meestal geen bezwaar. De assumptie van normaliteit
betreft namelijk niet de verdeling van de variabele, maar van de residuen.

Niet-normaal verdeelde variabelen kunnen soms ook realistisch zijn. De telling van gebeurtenissen,
zogeheten count-data, zoals het aantal ambulances per uur dat bij een ziekenhuis aankomt in een
tijdspanne van twaalf uur, of het aantal alcoholische dranken in een gegeven week zullen vrijwel nooit
normaal verdeeld zijn. In de populatie zijn deze variabelen bijvoorbeeld poisson-verdeeld (waarde
nul als harde ondergrens, met een modus nabij de nul, en een lange staart). Er zijn vele soorten
verdelingsvormen, en dat variabelen zich soms naar deze verdelingsvormen gedragen kan volkomen
logisch zijn en staat statistische analyse niet in de weg.

De assumptie van normaliteit betreft de residuen, dus zolang een model met één of meer variabe-
len normaal verdeelde residuen heeft, is het geen probleem als de gebruikte variabelen niet-normaal
verdeeld zijn.

2. De misconceptie dat bij een voldoende grote N (N > 30) de steekproef als normaal
verdeeld verondersteld mag worden

De centrale limietstelling wordt dikwijls aangehaald om te beweren dat een voldoende grote steekproef
de variabelen of residuen normaal verdeeld maakt. Dit is echter geen juiste toepassing van de centrale
limietstelling.

De centrale limietstelling (Engels: central limit theorem, CLT) gaat over de verdeling rond de model-
schatting, zoals het populatiegemiddelde van een variabele.

De onjuiste veronderstelling dat een steekproef normaal verdeeld is bij 𝑁 > 30 heeft haar oorsprong
in de CLT. De CLT stelt dat de steekproevenverdeling, dus de verdeling van de gemiddelden van een
oneindig aantal steekproeven, normaal verdeeld zal zijn (ook als de steekproeven dat zelf niet zijn),
mits iedere steekproef voldoende groot is. Voldoende groot wordt dan vaak gedefinieerd als 𝑁 > 30.
Maar deze minimale steekproefgrootte uit de CLT zegt niets over de omvang van de steekproef die je
hebt getrokken voor je onderzoek.

Dit betekent in de praktijk dat een onderzoeker weinig heeft aan de vuistregel van 𝑁 > 30. Door de
assumptie van normaal verdeelde residuen, moet de verdelingsvorm toch gecontroleerd worden. Het is
niet nodig om streng te zijn bij het evalueren van een verdelingsvorm, maar het is ook niet zinvol om
geen enkele blik op de verdelingsvorm te werpen.

Hieronder worden drie methoden besproken voor het controleren van verdelingsvormen van de residuen.
Maar voordat we dat doen, noemen we enkele belangrijke zaken om in gedachten te houden.

a. Zie het controleren van verdelingsvormen en het identificeren van uitbijters eigenlijk als één stap.
Het kan zijn dat uitbijters een verdelingsvorm zeer scheef maken. Het verwijderen of aanpassen
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van uitbijters kan vaak al een ogenschijnlijk probleem met de normaal verdeling van residuen
oplossen.

b. Het is geen absolute voorwaarde dat de steekproefresiduen normaal verdeeld zijn.

Wiskundige statistiek maakt zich zelden druk over echte observaties, en CLT is daar geen uitzondering
op. Er wordt aangenomen dat de residuen in de populatie normaal verdeeld zijn. Zolang er geen apriori
reden is om deze aanname te betwisten, dan is eigenlijk aan de aanname voldaan. Er hoeft dus niet
getoetst te worden of aan de aanname van normaal verdeelde populatieresiduen voldaan wordt. Er
hoeft eigenlijk alleen bepaald te worden of de steekproefresiduen voldoende normaal zijn, al is dit geen
absolute voorwaarde.

Om deze reden is het belangrijk om niet te streng te zijn. Statistische criteria zijn arbitrair en als
deze al gebruikt worden is het niet nodig om strenge alfa’s te gebruiken. Statistisch toetsen van de
verdeling heeft dus niet altijd de voorkeur, en wanneer statistische toetsing wel gebruikt wordt, dan
wordt dat het liefst gedaan met een lage alfa, zoals 𝛼 = .001. Het zal inmiddels niet meer verbazen dat
de meningen over de beste alfa verdeeld zijn. Het is in ieder geval niet zo dat een 𝛼 = .05 een gangbaar
criterium is. Het leidt te vaak tot de conclusie dat een assumptie van normaliteit geschonden is.

Ook is het niet altijd nodig om maatregelen te treffen wanneer de residuen niet voldoende normaal
verdeeld zijn. Dikwijls wordt het advies gegeven om nonparametische toetsen te gebruiken, dus om het
meetniveau van de variabelen te verlagen. Zoals eerder besproken hebben nonparametrische toetsen
minder power dan hun parametrische equivalenten, dus het middel kan vaak erger zijn dan de kwaal; het
kleine beetje powerverlies door net niet normaal verdeelde variabelen wordt ingeruild door substantieel
powerverlies door het feitelijk verlagen van het meetniveau van de afhankelijke variabele. Soms wordt
het advies gegeven om variabelen normaal verdeeld te maken, bijvoorbeeld door de wortel van elke
waarde te trekken bij milde scheefheid, of het logaritme te nemen bij extreme scheefheid.

Deze databewerkingen zijn ooit bedacht voor situaties waarin bekend is dat de populatie normaal
verdeeld is. Maar niet iedere variabele hoeft in de populatie normaal verdeeld te zijn, en dit is
geen probleem, omdat de assumptie niet de variabele, maar de residuen betreft. Deze oplossingen
zijn niet fout, maar ze horen eigenlijk niet als een generieke oplossing voorgesteld te worden. Het
zijn oplossingen met veel haken en ogen, die de interpretatie van toetsuitkomsten zeer lastig kunnen
maken. Wijk eigenlijk alleen af van het analyseplan als je bekend bent met de voors en tegens van de
bewerking van de data.

18.5.1 Visuele evaluatie: P-P en Q-Q plots

Een volkomen legitieme methode voor het evalueren van de verdelingsvorm van residuen is het visueel
inspecteren van de residuen. Histogrammen en boxplots kunnen vaak al voldoende duidelijk maken of
bij benadering de residuen een normaalverdeling volgen. Deze visualisaties zijn echter niet ontwikkeld
met dit doel in gedachten en het zijn dan ook methoden met een lage resolutie. Er zijn ook instrumenten
die beter geschikt zijn, zoals de P-P- en Q-Q-plots.

P-P-plots zijn plots waarin een veronderstelde cumulatieve kansverdeling (standaard wordt in de meeste
analysesoftware de normaalverdeling gekozen) uitgezet wordt tegen de cumulatieve steekproefverdeling.
Als de steekproefverdeling bijvoorbeeld perfect normaal verdeeld is, dan zal deze één-op-één gelijklopen
met de ideale kansverdeling. In een P-P-plot betekent dit dat de observaties perfect diagonaal oplopen.
In een Q-Q-plot worden de kwantielen (Engels quantiles) van de theoretische kansverdeling uitgezet
tegen de kwantielen van de steekproefverdeling. De P-P-plot en Q-Q-plot lijken op elkaar, maar ze
zijn niet hetzelfde en worden ook net anders geïnterpreteerd. Er zijn specifieke situaties waarin de ene
plot krachtiger is dan de ander.

Maar in de praktijk zijn de plots voldoende vergelijkbaar: als ze een lineair patroon vertonen dan
volgen de observaties een normaalverdeling. Afwijkingen van de rechte lijn wijzen op scheefheid van
de verdeling.
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18.5.2 Evaluatie van globale verdelingsvormkenmerken: kurtosis en skew-
ness

Het kan soms lastig zijn om vertrouwen te hebben in de eigen interpretatie van P-P- of Q-Q-plots, of
om beknopt de evaluatie van deze plots in een verslag te beschrijven. Hoewel figuren meer zouden zeg-
gen dan duizend woorden kost het vaak toch minder woorden om een paar getallen in een verslag op te
nemen, dan een toelichting te geven op conclusies op basis van figuren. Een aardige middenweg tussen
visuele inspectie en keihard toetsen is het statistisch evalueren van de globale normaalverdelingsken-
merken. Je bekijkt dan of het gemiddelde gelijk is aan de modus (dus of de verdeling symmetrisch is)
en of de kenmerkende klokvorm zich voordoet, en de verdeling dus niet platter of gepiekter is dan nor-
maalverdelingen meestal zijn. Deze twee kenmerken, scheefheid (skewness) en gepiektheid (kurtosis),
kunnen uitgedrukt worden in een toetsstatistiek.

Skewness. Skewness is een indicatie van de symmetrie (of eigenlijk de asymmetrie) van een verdeling.
Als de skewness gelijk is aan nul (skewness = 0), dan is de data perfect symmetrisch. Dit betekent
dat de modus, de piek, perfect in het midden ligt.

Als de skewness een positief getal is, dan is de verdeling rechtsscheef, en is dus de staart rechts van het
gemiddelde langer dan links. Tegenintuïtief betekent dit dat het grootste cluster van waarnemingen
dus links van het gemiddelde ligt. Als de skewness een negatief getal is dan is de verdeling linksscheef.
Dan is dus de linkerstaart het langst, en ligt het grooste cluster van waarnemingen rechts van het
gemiddelde.

Er zijn twee veelgebruikte, hoewel arbitraire, vuistregels om te bepalen of de skewness voldoende hoog
is om te besluiten dat een verdeling scheef is. Meestal kiest men voor een van de volgende vuistregels.

• Een populaire vuistregel is dat als de scheefheid kleiner is dan −1, of groter dan +1 dit voldoende
reden is om de verdeling scheef te noemen.

• Soms wordt nog gesteld dat wanneer de scheefheid tussen de - 1
2 en −1, of tussen +1 en + 1

2 ligt
dit matige scheefheid genoemd mag worden. Deze vuistregel is tamelijk streng.

• Een andere populaire vuistregel is een nulhypothesetoets: door de skewness te delen door de
standaardmeetfout van de skewness wordt de skewness omgezet in een z-score. Bij een alfa van
𝛼 = .001 is de z-score van de skewness significant bij een 𝑧 < −3.29 of 𝑧 > 3.29.

Hoewel de drempelwaarden arbitrair zijn is het toch handig om deze vuistregels te gebruiken, en pas
afwijkende drempelwaarden te gebruiken wanneer je die kunt onderbouwen.

Kurtosis. Vaak wordt kurtosis vertaald met gepiektheid, en wordt het als een uidrukking gezien van
hoe stijl of plat de verdeling in het midden is. Het is maar de vraag in hoeverre kurtosis een indruk
geeft van de piek, dus de massa van de verdeling in het centrum, of dat de kurtosis juist een indruk
geeft van de massa in de staarten van de verdeling. Om deze discussie beknopt te vertalen: de vraag is
of kurtosis aangeeft in hoeverre er teveel bescheiden afwijkingen van het gemiddelde zijn, of te weinig
extreme afwijkingen van het gemiddelde. Wees dus voorzichtig met interpretaties van kurtosis die
verder gaan dan de vaststelling of een verdeling meer of minder gepiekt is dan verwacht.

Zelden wordt in analysesoftware de ‘echte’ kurtosis weergegeven. Kurtosis in analysesoftware is dikwijls
zo weergegeven dat een ‘nul’ de kurtosis van een perfecte normaalverdeling zou zijn. Maar de echte
kurtosis van een normaal verdeling is niet nul, maar 3. Meestal wordt de ‘overvloedige’ (excess)
kurtosis weergegeven, dus de werkelijke kurtosis min 3, zodat een perfect normaal verdeelde variabele
een (overvloedige) kurtosis heeft van nul. Een kurtosis van +3 in analysesoftware betekent dus eigenlijk
‘drie meer dan zou moeten’, dus dat de werkelijke kurtosis 6 is.

De kurtosis zoals weergegeven in de analysesoftware betreft dus de overvloedige kurtosis, maar slechts
zelden wordt dit zo genoemd. Het weergeven van overvloedige kurtosis heeft als voordeel dat negatieve
kurtosis (alles lager dan nul) en positieve kurtosis (alles hoger dan nul) eenvoudiger te herkennen zijn
dan getallen onder en boven drie. De interpretatie van de kurtosis wordt hierdoor iets eenvoudiger.
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Als in dit stuk geschreven wordt over de kurtosis, dan wordt dus de overvloedige kurtosis bedoeld,
zoals eigenlijk in de regel wordt weergegeven in analysesoftware. Er zijn twee veelgebruikte, maar
arbitraire vuistregels om te bepalen wanneer de kurtosis voldoende hoog (of laag) is om te besluiten
dat een verdeling niet de juiste gepiektheid vertoont:

• Een populaire vuistregel is dat als de kurtosis kleiner is dan −3 is, of groter dan +3 dat dit
voldoende reden is om de gepiektheid afwijkend te noemen.

• Als de kurtosis tussen de −3 en +3 ligt, dan wordt de gepiektheid als passend bij een normaal-
verdeling verondersteld.

• Kurtosis < −3 heeft een platte, brede centrale piek, en korte, dunne staarten.
• Kurtosis > +3 heeft een hoge, nauwe centrale piek, en lange, dikke staarten.
• Een andere populaire vuistregel is een nulhypothesetoets: door de kurtosis te delen door de

standaarmeetfout van de kurtosis wordt de kurtosis omgezet in een z-score. Bij 𝛼 = .001 is de
z-score van de kurtosis significant bij 𝑧 < −3.29 of 𝑧 > 3.29.

Samengevat:

• Als skewness groter is dan −1 én kleiner dan +1 is, en de kurtosis groter is dan −3 én kleiner
dan +3 is kan de verdeling als normaalverdeeld verondersteld worden.

• Alternatief: als de z-scores van skewness en kurtosis niet significant zijn bij 𝛼 = .001 dan kan de
verdeling als normaalverdeeld verondersteld worden.

Een lastige situatie ontstaat wanneer alleen skewness of alleen kurtosis binnen de grenswaarden valt.
Er zijn geen duidelijke richtlijnen of vuistregels in deze situatie. Het gebeurt dus wel eens dat de
kurtosis teveel afwijkt, maar de skewness normaal is, of vice versa. De vraag is dan dikwijls “is de
data nu normaal verdeeld of niet?”. Over het algemeen wordt dit een beetje op gevoel opgelost, met
in het achterhoofd dat de skewness een belangrijkere assumptie is dan de kurtosis. Dat de residuen
symmetrisch gecentreerd zijn rond nul is een belangrijke assumptie. Hoe de staarten zich gedragen is
niet onbelangrijk, maar minder belangrijk dan waar de piek in de verdeling zich bevindt.

Dus als de skewness in orde is, maar de kurtosis niet, dan wordt meestal aangenomen dat de residuen
normaal verdeeld zijn. Maar uiteindelijk zul je in zo’n geval te rade moeten gaan bij de data zelf. Zijn
er aanwijzingen in de data te vinden die scheefheid of gepiektheid kunnen helpen verklaren? Wat daar
het antwoord ook op is: informeer de lezer altijd van je besluit en op basis waarvan dat genomen is.

18.5.3 Toetsing van de verdelingsvorm tegen de kansverdeling: Kolmogorov-
Smirnov en Shapiro-Wilk’s.

Bij P-P- en Q-Q-plots werd de data geplot tegen een hypothetische verdeling, bijvoorbeeld de nor-
maalverdeling. Vergelijkbaar met de Q-Q-plot is het met de Kolmogorov-Smirnov-toets (KS-toets)
mogelijk om de verdeling van de data te toetsen tegen de nulhypothese dat deze data voortkomen uit
een hypothetische verdeling, zoals de normaalverdeling.

Net als de Q-Q-plot deelt de KS-toets de data op in gelijke (cumulatieve) stukken en vergelijkt deze
met hoe dezelfde stukken eruit zouden zien in een ideaal (normaal verdeeld) geval. De KS-toets
geeft dus een indruk van hoe goed de data overeenkomen met de ideale verdeling, en wordt daarom
een goodness-of-fitmaat genoemd. Doordat de data en nulhypothetische verdeling stapsgewijs worden
vergeleken is de KS-toets een non-parametrische toets. De parametrische variant van deze toets is de
Shapiro-Wilk’s toets (SW-toets). Als vuistregel geldt dat de KS-toets gekozen wordt bij een steekproef
van 𝑁 > 50 en dat de SW-toets gekozen wordt bij 𝑁 < 50.
De SW-toets is iets minder krachtig wanneer data veel identieke waarden bevatten. Maar in de praktijk
liggen de conclusies van de KS- en de SW-toets dicht bij elkaar, en over het algemeen zijn de methoden
voldoende vergelijkbaar.
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Beide methoden hebben echter een probleem waardoor ze niet dé voorkeursmethoden zijn. Ze zijn
namelijk erg gevoelig voor de steekproefgrootte, en voor deze toetsen is 𝑁 > 50 al een grote steekproef.
Hoe groter N des te eerder deze toetsen een significante uitkomst opleveren. Dit kan gecompenseerd
worden met een strenge alfa, zoals 𝛼 = .001, maar voor zowel de KS- als SW-toets zal een hoge N ook
bij een strenge alfa (te) snel significant zijn.

De toetsen zijn bovendien alleen geschikt voor continue data. Hoewel data in psychologisch onderzoek
continu kunnen lijken, valt in de praktijk tegen hoe continu veel data werkelijk zijn. Het gemiddelde
van een set Likertschalen lijkt bijvoorbeeld continu, maar het aantal mogelijke gemiddelden is toch
beperkt, en in de praktijk zullen bepaalde gemiddelden, inclusief de decimalen, zich herhalen over
meerdere steekproeven. Als de data niet echt continu zijn, dan kan dat ervoor zorgen dat zelfs strenge
KS- en SW-toetsing significant uitvallen.

De invloed van steekproefgrootte en van continue data maakt dat een significant resultaat van KS-
en SW-toetsen vaak niet heel informatief is. Om deze reden wordt een KS- of SW-toets vaak in
combinatie met een Q-Q-plot gebruikt. Wanneer plot en toets een andere conclusie lijken op te leveren
dan wordt het meeste gewicht aan de Q-Q-plot gegeven. Wanneer daarentegen de KS- en SW-toetsen
geen significant resultaat opleveren, is dat juist weer wel heel informatief.

Samengevat:

• Kies Shapiro-Wilk’s wanneer 𝑁 < 50.
• Kies Kolmogorov-Smirnov wanneer 𝑁 > 50.
• Als de SW- of KS-statistiek een 𝑝 < .001 heeft, dan geeft dit een significante afwijking van de

nulhypothetische verdeling aan, de data lijken dus af te wijken van een normaalverdeling.
• Als de SW of KS niet significant zijn (𝑝 > .001) dan is dat informatief. Als de SW of KS wel

significant zijn, zeker wanneer 𝑁 groot is, of de data niet voldoende continu, dan is dit minder
informatief, en kan het zinvol zijn een andere methode te gebruiken, zodat op verschillende
manieren informatie verzameld wordt, en naast elkaar gelegd kan worden om een beter beeld te
vormen, dus ter triangulatie.

18.6 Data-screening en open science

Tenslotte is het in het kader van de open-science principes heel belangrijk dat elke stap in het screening-
en analyseproces reproceerbaar is. Dit betekent dat databewerkingen en analyses het beste kunnen
worden uitgevoerd via een analyscript (code of syntax), en voorzien van toelichting. Het is ook mogelijk
om via de menustructuur te werken, maar als de software dat toelaat is het dan belangrijk om een
wijze van werken aan te leren die werken via de menustructuur reproduceerbaar maakt. Bijvoorbeeld
door na het selecteren van opties, en bewerken van data de handelingen als syntax op te slaan, of deze
in detail te beschrijven. Alle bewerkingen die op de data worden uitgevoerd, van het inladen van de
ruwe data tot en met de analyses voor de uiteindelijke resultaten, moeten worden gedocumenteerd en
toegankelijk gemaakt voor de buitenwereld. Hoewel dit in principe ook beschrijvend kan, is exacte
reproductie dan vaak niet mogelijk. Door alles op een of andere manier in een te runnen analysescript
te documenteren, zijn alle stappen volledig transparent. Iedereen kan dan de integriteit van de data
en het gehele onderzoek verifiëren.
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Hoofdstuk 19

Ontbrekende waarden

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– welk proces ten grondslag kan liggen aan ontbrekende waarden
– hoe je met ontbrekende waarden kan omgaan

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum bachelorthesis (PB9916)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Datascreening

19.1 Inleiding

Ontbrekende gegevens (missings) zijn gegevens die niet zijn geregistreerd voor een variabele voor de
betreffende respondent. Ontbrekende gegevens verminderen de statistische power van de analyse, wat
de validiteit van de resultaten kan verstoren.
Bij het omgaan met ontbrekende gegevens kunnen twee methoden worden gebruikt: imputatie of ver-
wijdering van gegevens.De imputatiemethode probeert redelijke schattingen voor ontbrekende gegevens
te vinden en vervangt de ontbrekende gegevens door deze schattingen. Dit is vooral handig wanneer
het percentage ontbrekende gegevens laag is. Als het percentage ontbrekende gegevens hoog is, dan
wordt het resultaat van imputeren onbetrouwbaar.
De andere optie is om gegevens te verwijderen. Bij het omgaan met gegevens die willekeurig ontbreken,
kunnen de bijbehorende gegevens van dezelfde respondent worden verwijderd om eventuele verteke-
ning te verminderen. Het verwijderen van gegevens is meestal niet de beste optie als er niet genoeg
waarnemingen zijn om een betrouwbare analyse uit te voeren.
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Dan is er nog een derde optie en dat is niets doen. Deze optie komt in de praktijk meestal neer op
het verwijderen van gegevens, aangezien de analysesoftware automatisch personen met ontbrekende
waarden buiten de analyse zal houden.

19.2 Het proces achter ontbrekende waarden

Alvorens te beslissen welke aanpak moet worden gebruikt, moet men begrijpen waarom de gegevens
ontbreken, dus welk proces er aan de missings ten grondslag ligt: het missing proces. Ontbrekende
data kunnen voorkomen in verschillende situaties, die we hieronder bespreken.

19.2.1 Missing Completely At Random (MCAR)

In de MCAR-situatie ontbreken gegevens, ongeacht de verwachte waarde of de waarden van andere
variabelen. Hierbij wordt aangenomen dat de missings totaal willekeurig zijn en er dus geen reden
is om te verwachten dat hoge dan wel lagere waarden vaker ontbreken dan andere waarden. Met
andere woorden: het missing proces is onafhankelijk van de uitkomst van de meting en van alle andere
geobserveerde dan wel niet-geobserveerde karakteristieken van respondenten. Ieder persoon (rij van de
de dataset) heeft een even grote kans om een ontbrekende waarde te hebben op een bepaalde variabele.
Er kunnen bijvoorbeeld gegevens ontbreken door testontwerp of fouten in de software die de gegevens
moest vastleggen. Dit patroon van ontbrekende waarden wordt gezien als MCAR omdat de redenen
voor het ontbreken ervan extern zijn en niet gerelateerd aan de waarde van de waarneming.
Het is doorgaans veilig om MCAR-gegevens te verwijderen omdat de resultaten geen systematische
vertekening zal geven. De statistische tests hebben dan meestal minder power, maar de resultaten
zullen wel betrouwbaar zijn.

19.2.2 Missing at Random (MAR)

Wanneer het proces waardoor de ontbrekende waarden zijn ontstaan willekeurig (missing at random) is,
wordt aangenomen dat de missings niet afhangen van de “werkelijke” waarden zelf, maar wel af kunnen
hangen van bijvoorbeeld het niveau van de vorige waarnemingen of van andere karakteristieken van
de respondent. Met andere woorden: het missing proces is afhankelijk van geobserveerde eerdere me-
tingen of bekende karakteristieken. Binnen een groep gedefinieerd door de waarden van geobserveerde
variabelen is de kans voor iedereen gelijk om een ontbrekende waarde te hebben. De ontbrekende
gegevens kunnen in principe worden geschat op basis van de volledig waargenomen gegevens, hetgeen
wordt aangeduid met de term “imputeren”.
Bij zowel MCAR als MAR wordt ook wel gesteld dat het proces waarmee de ontbrekende waarden
zijn ontstaan ignorable is. De aanname van een ignorable proces stelt dat er voldoende informatie in
de data aanwezig is om voor de ontbrekende waarden te corrigeren. In het algemeen is het dan beter
deze informatie te gebruiken in plaats van ontbrekende data te verwijderen.

19.2.3 Missings Not At Random (MNAR)

De categorie MNAR is van toepassing wanneer de ontbrekende gegevens een structuur hebben of we
simpelweg niet weten waarom waarden ontbreken. Hierbij wordt aangenomen dat de missings niet
willekeurig zijn en beïnvloed worden door processen die niet geobserveerd zijn, het missing proces
wordt dan nonignorable genoemd. Met andere woorden: het missing proces is afhankelijk van (nog)
niet geobserveerde metingen of onbekende karakteristieken van de respondenten.
Men moet de ontbrekende gegevens eerst nauwkeurig modelleren om een goede data-analyse te kunnen
doen. Het simpelweg verwijderen van waarnemingen met ontbrekende gegevens die MNAR zijn, kan
resulteren in een model met vertekening.
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19.3 Verwijderen van ontbrekende waarden

Er zijn in principe drie methoden voor het verwijderen van gegevens bij het omgaan met ontbre-
kende gegevens: personen lijstgewijs (complete case analysis) of paarsgewijs verwijderen, en variabelen
volledig verwijderen.

19.3.1 Lijstgewijs verwijderen

Bij lijstsgewijs verwijderen worden alle gegevens verwijderd van een respondent met een of meer ont-
brekende waarden. Alleen respondenten blijven over voor analyse bij wie alle variabelen een waarde
hebben. Deze techniek wordt vaak gebruikt omdat het de standaardoptie is in veel software. Met
andere woorden als de onderzoeker niets doet met missing data, het probleem als het ware negeert,
dan past hij impliciet de lijstgewijze verwijdering toe van de rijen met ontbrekende waarden.

Wanneer de ontbrekende waarden MCAR zijn is deze methode correct, maar vaak is lijstgewijs ver-
wijderen niet de juiste methode. Dit komt omdat aan de veronderstellingen van MCAR zelden wordt
voldaan. Hierdoor geeft lijstgewijs verwijderen onzuivere schattingen van de gewenste parameters.
Ook kan het de power van de schattingen verlagen.

19.3.2 Paarsgewijs verwijderen

Paarsgewijze verwijdering (ook wel: analyse van beschikbare gevallen) probeert het dataverlies dat
optreedt bij lijstgewijze verwijdering te minimaliseren. Een gemakkelijke manier om te bedenken hoe
paarsgewijze verwijdering werkt, is door te denken aan een correlatiematrix. Een correlatie meet
de sterkte van de relatie tussen twee variabelen. Voor elk paar variabelen waarvoor beide gegevens
beschikbaar zijn, kan de correlatiecoëfficiënt worden berekend.

Maar wanneer bij een respondent één gegeven van een paar ontbreekt dan kan voor die respondent
geen correlatie worden berekend, dus die respondent wordt “verwijderd”. Voor de correlatie tussen twee
andere variabelen kan een andere respondent eventueel worden verwijderd als bij deze respondent een
waarde ontbreekt.Paarsgewijze verwijdering gebruikt dus alle beschikbare gegevens voor een analyse,
er wordt zo min mogelijk verwijderd.

Een sterk punt van deze techniek is dat het de power van de analyse vergroot. Hoewel deze tech-
niek doorgaans de voorkeur heeft boven lijstgewijze verwijdering, wordt er ook van uitgegaan dat
de ontbrekende gegevens MCAR zijn. Er zijn echter ook nadelen. Een nadeel van het gebruik van
paarsgewijze verwijdering is dat de standaardfout niet correct kan worden berekend door een softwa-
repakket, wat vertekening kan geven. Soms kan een bepaalde analyse helemaal niet worden uitgevoerd
omdat er een probleem kan ontstaan met de correlatiematrix, die niet voldoet aan bepaalde wiskundige
eigenschappen, die in sommige analyses worden gebruikt.

Paarsgewijze verwijdering kan een geschikte optie zijn als de aanname van MCAR redelijkerwijs kan
worden gedaan, en de data bij benadering multivariaat normaal verdeeld zijn met een niet al te hoge
onderlinge correlatie.

19.3.3 Variabelen verwijderen

Als voor heel veel respondenten (bijvoorbeeld meer dan 60 procent, maar dit is ook afhankelijk van
de grootte van de dataset) de gegevens voor een bepaalde variabele ontbreken, kan het verstandig zijn
om deze variabele in zijn geheel te verwijderen, mits deze niet essentieel is voor de analyse.
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19.4 Imputeren

Als er gegevens ontbreken, kan het zinvol zijn om gegevens te verwijderen, zoals hierboven. Maar dat
is meestal niet de meest effectieve optie. Als er bijvoorbeeld te veel informatie wordt weggegooid, is
het niet meer mogelijk om een betrouwbare analyse uit te voeren.

In plaats van verwijdering zijn er verschillende oplossingen om de ‘ware’ waarden van de ontbrekende
gegevens zo goed mogelijk te schatten. De ontbrekende gegevens worden vervolgens vervangen door
deze schattingen. Dit wordt imputeren genoemd. Afhankelijk van de reden waarom de gegevens
ontbreken, kunnen imputatiemethoden redelijk betrouwbare resultaten opleveren. Er zijn heel veel
imputatiemethoden, hieronder bespreken we enkele veelvoorkomende.

19.4.1 Onafhankelijke data

Allereerst noemen we enkele methoden waarbij de waarden onafhankelijk zijn van elkaar. Dit zal vaak
het geval zijn bij cross-sectionele data.

19.4.1.1 Gemiddelde, mediaan en modus

Wanneer slechts een klein aantal waarnemingen ontbreekt, kan men het gemiddelde of de mediaan van
de waarnemingen op een bepaalde variabele berekenen en deze waarde gebruiken om de ontbrekende
waarden op deze variabele mee te schatten. Een variant voor nominale variabelen is om de modus te
gebruiken om mee te imputeren. Dit is een van de meest eenvoudige methoden voor het imputeren
van ontbrekende gegevens.

Als er echter relatief veel ontbrekende gegevens zijn, kan dit leiden tot verlies van variatie in de
gegevens. De datareeks bevat dan namelijk veel waarden die precies het gemiddelde (of mediaan) zijn,
waardoor de verdeling sterk gepiekt wordt. De lagere variantie van een dergelijke variabele zal ook
leiden tot lagere standaardfouten en dus tot verkeerde toetsresultaten.

Als de ontbrekende waarden MCAR zijn, dan wordt het gemiddelde wel zuiver geschat, maar de cor-
relaties tussen variabelen worden vertekend. Om dit probleem (deels) te verhelpen kan er willekeurige
ruis worden toegevoegd aan het te imputeren gemiddelde, uiteraard verschillend voor iedere geïmpu-
teerde waarde. De ruisterm wordt bijvoorbeeld getrokken uit een normaalverdeling met gemiddelde 0
en variantie gelijk aan die van de waargenomen datareeks.

19.4.1.2 Hot-deck-imputatie

Bij hot-deck-imputatie wordt de ontbrekende waarde vervangen door een willekeurige andere waarde
uit de datareeks. Soms kan deze donorwaarde genomen worden van een respondent die op basis van
bepaalde karakteristieken lijkt op de respondent met de ontbrekende waarde (matching), bijvoorbeeld
iemand met dezelfde leeftijd en hetzelfde opleidingsniveau. Ook kan een donor worden worden gekozen
met een waarde die dicht ligt bij een op regressie gebaseerde voorspelling (predictive mean matching).
Hieraan ligt de aanname ten grondslag dat deze karakteristieken samenhangen met de waarden op de
te imputeren variabelen.

19.4.1.3 Op regressie gebaseerde imputatie

Deze methode maakt gebruik van de samenhang tussen de variabelen. Op basis van de waargenomen
waarden wordt een regressieanalyse uitgevoerd met de te imputeren variabele (𝑌 ) als afhankelijke
variabele en een aantal relevante predictoren. Als voor een ontbrekende waarde van 𝑌 de waarden van
de predictoren wel bekend zijn, kunnen voorspelde waarden worden uitgerekend en die kunnen worden
gebruikt om de ontbrekende waarden van Y mee te imputeren.
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Hieraan ligt de aanname ten grondslag dat de predictoren samenhangen met de te imputeren variabele,
dus dat het gekozen regressiemodel een acceptabele fit heeft. De schattingen bij deze methode van de
uiteindelijke analyse zijn niet zuiver, ze wijken dus naar verwachting af van de populatiewaarden en
hebben een te klein betrouwbaarheidsinterval.

Deze methode is risicovol omdat bepaalde verbanden in de geïmputeerde dataset kunstmatig worden
versterkt. Wanneer de voorspelde waarden van het model worden gebruikt om mee te imputeren spre-
ken we van deterministische regressie-imputatie. Ook bij deze methode kan ruis worden toegevoegd,
om de variantie op te hogen. De willekeurige term kan worden getrokken uit de residuen van de
regressie, dit wordt stochastische regressie-imputatie genoemd.

19.4.1.4 K-Nearest Neighbours

Deze methode is complexer en kan worden gebruikt wanneer een waarde van een nominale variabele
ontbreekt. Het gaat hierbij om het classificeren van een ontbrekend datapunt in een categorie. Bij deze
methode selecteert men eerst variabelen die samenhangen met de te imputeren nominale variabele (𝑌 ).
Vervolgens past men een techniek toe om de datapunten van de gevonden variabelen af te beelden in een
bepaalde ruimte, bijvoorbeeld principale componentenanalyse (PCA). Elk punt kan worden gelabeld
met de categorieën van de nominale variabele Y. Ook het punt met de ontbrekende waarde (𝑄) ligt in
deze ruimte, maar de categorie van Q ontbreekt.

Er wordt een afstandsmaat gekozen op basis waarvan de 𝑘 dichtstbijzijnde punten rondom 𝑄 worden
berekend. Als 𝑘 = 1 dan wordt de categorie van het dichtstbij zijnde punt gekozen om Q mee te
imputeren. Bij 𝑘 > 1 wordt de modus van de dichtstbijzijnde buren (nearest neighbours) berekend en
deze wordt gebruikt om een ontbrekende waarde van 𝑄 mee te imputeren. Bij deze methode moet
men dus het aantal naaste buren en de afstandsmaat kiezen.

19.4.2 Tijdreeks-specifieke methoden

Als de gegevens van een datareeks in de tijd (of plaats) geordend zijn en dus niet onafhankelijk zijn,
is een andere optie om tijdreeks-specifieke methoden te gebruiken voor imputatie.

19.4.2.1 Trends

De tijdreeksmethoden voor imputatie gaan ervan uit dat de aangrenzende gegevens van een datareeks
op elkaar lijken. Dat is het geval wanneer er sprake is van een geleidelijke trend, zoals een lineaire
trend. Op basis van de bestaande data wordt een trend berekend, waarmee de ontbrekende waarde
wordt voorspeld.

Deze methoden werken goed wanneer die veronderstelling geldig is. Maar ze zullen niet altijd redelijke
resultaten opleveren, vooral in het geval van sterke fluctuaties.

19.4.2.2 Last Observation Carried Forward (LOCF) & Next Observation Carried Back-
ward (NOCB)

Deze methoden worden gebruikt bij longitudinale gegevens, waarin waarnemingen ontbreken. Elke
ontbrekende waarde wordt vervangen door de laatst waargenomen waarde (LOCF) of door de eerst-
volgende waarde (NOCB). Ook kan een combinatie van beide methoden worden toegepast door het
gemiddelde te nemen van beide waarden. Verder kunnen de methoden worden uitgebreid door meer-
dere waarden mee te nemen, bijvoorbeeld het gemiddelde van de eerstvolgende drie waarden. Deze
methoden zijn eenvoudig te begrijpen en toe te passen, maar ook hier kunnen de schattingen onzuiver
zijn, ook als de ontbrekende waarden MCAR zijn.
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19.4.3 Multiple imputatie

Multiple imputatie wordt beschouwd als een goede benadering voor datasets met een grote hoeveelheid
ontbrekende data. In plaats van elk ontbrekend datapunt te vervangen met een enkele waarde, worden
de ontbrekende waarden van een variabele geïmputeerd met meerdere waarden die de variabiliteit van
de steekproef en de onzekerheid van de geimputeerde waarde weergeven. Het imputatieproces wordt 𝑚
keer herhaald om meerdere geïmputeerde datasets te maken. Elke set wordt vervolgens geanalyseerd
met behulp van de standaard analytische procedures en de resultaten van meerdere analyses worden
gecombineerd om een algemeen resultaat te produceren.
Door herhaalde imputaties te gebruiken wordt de totale variabiliteit in de waarden van de variabelen
als gevolg van de steekproeftrekking en van het schatten van de ontbrekende waarden beter benaderd
dan door slechts met één waarde te imputeren. Dit is dus een belangrijke meerwaarde in vergelij-
king met stochastische regressie-imputatie, waarbij wel rekening wordt gehouden met de variabiliteit
(onzekerheid) van het steekproefproces, maar niet met die van het imputatieproces.
Als de verschillende imputaties voor een bepaalde waarde, sterk van elkaar verschillen, dus een grote
variantie hebben, dan bestaat er grote onzekerheid over de te imputeren waarde. Lijken de geïmpu-
teerde waarden daarentegen sterk op elkaar, dan is er weinig onzekerheid. De variantie in de multipele
imputaties representeert dus onzekerheid over de te imputeren waarde. Multiple imputaties kunnen
statistisch geldige resultaten opleveren, zelfs als er een kleine steekproefomvang is of een grote hoe-
veelheid ontbrekende gegevens.
Een nadeel is de grotere complexiteit van deze methode, maar tegenwoordig is de methode standaard
aanwezig in de meeste statistische software.
Traditioneel werden er bij multiple imputatie vaak maar een paar imputaties uitgevoerd, bijvoorbeeld
𝑚 = 5. Maar tegenwoordig wordt een hoger aantal aangeraden, zoals 𝑚 = 50, omdat de verdelingen
dan beter kunnen worden geschat.
Meer informatie over multiple imputaties kan worden gevonden in dit boek: Flexible imputation of
missing data.

19.5 Voorbeelden van imputatie

Allereerst een klein voorbeeld ter illustratie.
De data bestaan uit 12 subjecten met scores op 4 variabelen (V1 tot V4). Variabele V2 bevat één
missing en de andere drie variabelen hebben elk twee missings.
De subjecten met ontbrekende waarden (3, 5 en 7) zijn in groen aangegeven (zie Tabel 19.1).
De gemiddelden (𝑀) van de vier variabelen zijn respectievelijk: 𝑀1 = 2.70, 𝑀2 = 2.64, 𝑀3 =
3.20, 𝑀4 = 3.80. Dit zijn de gemiddelden die berekend zijn op basis van de beschikbare gegevens
van elke variabele. De gemiddelden op basis van een complete case analysis, dus waarbij alleen die
subjecten worden betrokken die nergens een ontbrekende waarde hebben, zijn een beetje anders, na-
melijk: 𝑀1 = 2.89, 𝑀2 = 2.67, 𝑀3 = 3.44, 𝑀4 = 3.67. Voor de berekening van deze gemiddelden zijn
de subjecten 3, 5 en 7 dus voor alle variabelen volledig weggelaten.
Wanneer we de ontbrekende waarden van een variabele imputeren met het gemiddelde van de desbe-
treffende variabele (mean-imputatie), dan geeft dat het volgende resultaat (zie Tabel 19.2).
De gemiddelden van de geïmputeerde variabelen zijn vanzelfsprekend gelijk aan de gemiddelden van
variabelen met de missings, maar andere beschrijvende statistieken kunnen wel zijn veranderd, zoals
te zien is in Tabel 19.3.
De mediaan en het derde kwartiel verschillen tussen incomplete data en geïmputeerde data, net als de
variantie. De verdeling van de variabele is dus veranderd. Ook de correlaties tussen de variabelen zijn
gewijzigd.

https://stefvanbuuren.name/fimd
https://stefvanbuuren.name/fimd
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Tabel 19.1: Voorbeeld data met ontbrekende waarden.

Subject V1 V2 V3 V4
1 6 5 5 1
2 2 2 1 3
3 1 1
4 3 2 3 4
5 4 5
6 2 3 5 6
7 1
8 4 3 6 6
9 2 2 4 4

10 3 3 2 3
11 3 2 3 2
12 1 2 2 4

Tabel 19.2: Voorbeeld data met geimputeerde waarden.

Subject V1 V2 V3 V4
1 6.0 5.0 5.0 1.0
2 2.0 2.0 1.0 3.0
3 1.0 2.6 1.0 3.8
4 3.0 2.0 3.0 4.0
5 2.7 4.0 3.2 5.0
6 2.0 3.0 5.0 6.0
7 2.7 1.0 3.2 3.8
8 4.0 3.0 6.0 6.0
9 2.0 2.0 4.0 4.0

10 3.0 3.0 2.0 3.0
11 3.0 2.0 3.0 2.0
12 1.0 2.0 2.0 4.0

Tabel 19.3: Beschrijvende statistieken voor en na imputatie.

V1 V1imp V2 V2imp V3 V3imp V4 V4imp
Min. 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
1st Qu. 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0 3.0 3.0
Median 2.5 2.7 2.0 2.3 3.0 3.1 4.0 3.9
Mean 2.7 2.7 2.6 2.6 3.2 3.2 3.8 3.8
3rd Qu. 3.0 3.0 3.0 3.0 4.8 4.2 4.8 4.2
Max. 6.0 6.0 5.0 5.0 6.0 6.0 6.0 6.0
Var 2.1 1.8 1.0 1.1 2.8 2.5 2.8 2.1
NA’s 2.0 0.0 1.0 0.0 2.0 0.0 2.0 0.0
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Tabel 19.4: Beschrijvende statistieken.

V1 V2 V3 V4
Min. -2.64 -2.76 -3.86 -3.12
1st Qu. -0.78 -0.77 -0.64 -0.69
Median -0.12 -0.12 0.00 -0.03
Mean -0.10 -0.09 0.01 0.01
3rd Qu. 0.52 0.53 0.66 0.69
Max. 2.41 2.49 3.47 2.71
Var 0.98 0.92 1.03 1.02
NA’s 72.00 59.00 155.00 83.00

De correlatie tussen bijvoorbeeld V2 en V3 in de incomplete data is 0.55 en in de geïmputeerde data
0.4.

19.5.1 Realistisch voorbeeld

Om de gevolgen van enkele eenvoudige imputatiemethoden te laten zien, zullen we een realistischer
voorbeeld construeren met 𝑁 = 500 (zie Tabel 19.4).

Er zijn weer vier variabelen, maar nu getrokken uit een normale verdeling met gemiddelde 0 en variantie
1. De correlatiematrix in de populatie is gelijk aan die uit het vorige voorbeeld. We vervangen op
willekeurige wijze naar verwachting 20 procent van de waarden door missings in deze data. Hieronder
staan de beschrijvende statistieken van de vier variabelen. In de laatste rij staat aangegeven hoeveel
ontbrekende waarden er in iedere variabele zijn.

19.5.1.1 Imputatie met het gemiddelde

Ook de ontbrekende waarden in deze variabelen worden eerst geïmputeerd met hun gemiddelden. In
Figuur 19.1 staat de verdeling van V3 weergegeven, zowel met en zonder geïmputeerde waarden. Het
is duidelijk te zien dat de verdeling gepiekter wordt door het imputeren met het gemiddelde.

In Figuur 19.2 wordt met een scatterplot van V2 en V3 getoond welke punten zijn geïmputeerd. Zij
liggen allemaal op een lijn voor elk van de variabelen. De correlatie in de incomplete data is 0.57 en
in de geïmputeerde data 0.44. In het algemeen geldt dat de correlatie tussen variabelen afneemt door
imputatie met het gemiddelde (mean-imputatie).

Tenslotte verwijzen we naar dit online boek voor de praktische kant van omgaan met missing data:
Applied missing data with SPSS and R-studio.

https://bookdown.org/mwheymans/bookmi/
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Hoofdstuk 20

Correlaties

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– covarianties
– correlaties
– proporties verklaarde variantie.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)
– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Samenhang in data

20.1 Inleiding

Vaak zijn we in onderzoek geinteresseerd in de samenhang tussen twee of meer variabelen. Een handige
manier om dit te onderzoeken is met behulp van de correlatiecoëfficent. De correlatiecoëfficiënt of
simpelweg correlatie of Pearson’s 𝑟 drukt uit hoe sterk twee continue variabelen – dus van minimaal
intervalniveau – met elkaar samenhangen. De correlatie wordt heel veel gebruikt – en ook heel veel
misbruikt. Zoveel zelfs dat er een gezegde is ontstaan: “correlatie impliceert geen causatie.” Dit
gezegde gaat in tegen de intuïtie van veel mensen dat als twee variabelen gecorreleerd zijn, dit komt
doordat de ene variabele de andere beïnvloedt of andersom. Maar dat is maar zelden echt het geval
(zie voor meer informatie hoofdstuk Causaliteit).

255

https://openmens.nl/causaliteit
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In dit hoofdstuk gebruiken we de Palmer Penguins dataset ter illustratie. Deze dataset bevat infor-
matie over drie pinguïnsoorten. Er is meer informatie beschikbaar op https://allisonhorst.github.io/
palmerpenguins. In dit hoofdstuk gebruiken we data van 20 pinguïns uit deze dataset.

Hoewel het niet per se nodig is om de formule voor de correlatie te kennen, is het wel erg handig.
Bovendien helpt het begrijpen van de formule om te begrijpen wat een correlatie is. We leggen de
formule uit aan de hand van scatterplots die worden getoond in Figuur 20.1.
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Figuur 20.1: Twee scatterplots voor het verband tussen flipperlengte en gewicht en tussen snavel-
lengte en snavelhoogte

Als iemand (of een pinguïn) op een variabele ver boven het gemiddelde scoort en op een andere variabele
ook, draagt die persoon (of pinguïn) bij aan een positief verband. Personen die op beide variabelen
juist onder het gemiddelde scoren, dragen ook bij aan een positief verband. Personen die op de ene
variabele boven en op de andere variabele onder het gemiddelde scoren, dragen bij aan een negatief
verband. Een scatterplot is dus eigenlijk in te delen in vier kwadranten, die bij elkaar komen op het
gemiddelde. Dit is geïllustreerd in Figuur 20.2.
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Figuur 20.2: Twee scatterplots voor het verband tussen flipperlengte en gewicht en tussen snavel-
lengte en snavelhoogte, waarbij vlakken zijn ingekleurd om te laten zien waar elk datapunt ligt ten
opzichte van het gemiddelde

https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
https://allisonhorst.github.io/palmerpenguins
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Tabel 20.1: Flipperlengte en gewicht voor 20 pinguïns en de afwijking van het gemiddelde

Flipperlengte Afwijking flipperlengte Gewicht Afwijking gewicht
Pinguïn 1 196 -0.6 3500 -511
Pinguïn 2 198 1.4 4400 389
Pinguïn 3 208 11.4 4350 339
Pinguïn 4 184 -12.6 3550 -461
Pinguïn 5 199 2.4 3325 -686
Pinguïn 6 203 6.4 4050 39
Pinguïn 7 191 -5.6 3275 -736
Pinguïn 8 190 -6.6 3900 -111
Pinguïn 9 213 16.4 5100 1089
Pinguïn 10 195 -1.6 4300 289
Pinguïn 11 190 -6.6 4250 239
Pinguïn 12 181 -15.6 3700 -311
Pinguïn 13 210 13.4 4450 439
Pinguïn 14 203 6.4 4050 39
Pinguïn 15 180 -16.6 3550 -461
Pinguïn 16 190 -6.6 3725 -286
Pinguïn 17 190 -6.6 3900 -111
Pinguïn 18 221 24.4 5100 1089
Pinguïn 19 210 13.4 3950 -61
Pinguïn 20 180 -16.6 3800 -211

Nu is het zo dat een punt dat verder van het gemiddelde af ligt meer invloed heeft op het verband
tussen twee variabelen dan punten die dichter bij het gemiddelde liggen. Voor elke deelnemer kunnen we
bepalen hoe ver de twee datapunten ieder van het gemiddelde van de betreffende datareeks afliggen.
Door van elk datapunt het gemiddelde af te trekken, krijgen we die afwijkingen per datapunt. De
gemiddelden voor flipperlengte en gewicht zijn 196.6 mm en 4011.25 gram. Deze gemiddeldes kunnen
we van de scores van elke deelnemer aftrekken. In Tabel 20.1 staan deze berekeningen.

20.2 De berekening van de correlatie

Deelnemers met een grote positieve afwijking op beide variabelen, of juist met een grote negatieve
afwijking op beide variabelen, dragen bij aan een positief verband tussen deze twee variabelen. Zij
liggen in de paarse kwadranten. Deelnemers met een positieve afwijking op de ene variabele, maar een
negatieve afwijking op de andere variabele (of vice versa) dragen bij aan een negatief verband tussen
de twee variabelen. Zij liggen in de groene kwadranten. Nu gaan we deze twee afwijkingen voor elke
deelnemer met elkaar vermenigvuldigen. Dit staat in Tabel 20.2.
De getallen in deze laatste kolom (de vermenigvuldigde afwijkingen) kunnen we bij elkaar optellen en
delen door het aantal datapunten minus 1. De som is

307+544+3862+5812+−1647+248+4123+734+17856+−462+−1576+4855+5879+248+7657+1889+734+26566+−821+3507 = 80315
(20.1)

Die som delen we vervolgens door het aantal datapunten minus 1, oftewel het aantal vrijheidsgraden.
Dan krijgen we

80315
20 − 1 = 4227 (20.2)
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Tabel 20.2: Flipperlengte en gewicht voor 20 pinguïns, de afwijking van het gemiddelde en het
product van die afwijkingen

Flipperlengte Afwijking flipperlengte Gewicht Afwijking gewicht Product
Pinguïn 1 196 -0.6 3500 -511 307
Pinguïn 2 198 1.4 4400 389 544
Pinguïn 3 208 11.4 4350 339 3862
Pinguïn 4 184 -12.6 3550 -461 5812
Pinguïn 5 199 2.4 3325 -686 -1647
Pinguïn 6 203 6.4 4050 39 248
Pinguïn 7 191 -5.6 3275 -736 4123
Pinguïn 8 190 -6.6 3900 -111 734
Pinguïn 9 213 16.4 5100 1089 17856
Pinguïn 10 195 -1.6 4300 289 -462
Pinguïn 11 190 -6.6 4250 239 -1576
Pinguïn 12 181 -15.6 3700 -311 4856
Pinguïn 13 210 13.4 4450 439 5879
Pinguïn 14 203 6.4 4050 39 248
Pinguïn 15 180 -16.6 3550 -461 7657
Pinguïn 16 190 -6.6 3725 -286 1889
Pinguïn 17 190 -6.6 3900 -111 734
Pinguïn 18 221 24.4 5100 1089 26566
Pinguïn 19 210 13.4 3950 -61 -821
Pinguïn 20 180 -16.6 3800 -211 3507

Dit is de zogenaamde covariantie. Deze formule lijkt op de formule voor de variantie, een spreidings-
maat (zie het hoofdstuk Beschrijvingsmaten. De covariantie is een maat voor de spreiding die twee
datareeksen delen. De covariantie wordt op dezelfde manier berekend als de variantie. De berekenin-
gen die we net hebben uitgevoerd om de covariantie te berekenen zijn als volgt, waarbij 𝑥 voor de ene
variabele staat en 𝑦 voor de andere.

covariantie𝑥𝑦 = ∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥)(𝑦𝑖 − 𝑦)

𝑛 − 1 (20.3)

Deze covariantie drukt uit hoeveel variantie de twee variabelen 𝑥 en 𝑦 met elkaar delen. Een variabele
deelt uiteraard 100% van de variantie met zichzelf. Dus de covariantie van 𝑥 met 𝑥 is de variantie
(oftewel mean squares, MS).

MS = variantie𝑥 = ∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥)(𝑥𝑖 − 𝑥)

𝑛 − 1 = ∑𝑛
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥)2

𝑛 − 1 (20.4)

De formule voor de variantie en de covariantie zijn dus hetzelfde. De variantie is ‘de covariantie van
een variabele met zichzelf.’ Deze formule voor de covariantie is dus eigenlijk geen nieuwe formule, maar
is al eerder besproken.

Hoewel deze covariantie handig uitdrukt hoe sterk variabelen samenhangen (‘covariëren’), is een na-
deel dat deze maat afhankelijk is van de meetschalen waarop de twee variabelen gemeten zijn. De
covariantie tussen flipperlengte in millimeters en gewicht in grammen wordt opeens een stuk kleiner
als we lengte zouden uitdrukken in centimeters en gewicht in kilogrammen. Dit gegeven – dat de
hoogte van de covariantie dus afhangt van de schaalverdelingen van de gekozen meetinstrumenten –
maakt de covariantie onvergelijkbaar tussen studies. We willen de covariantie dus corrigeren voor de
schaalverdelingen van de gebruikte operationalisaties.

https://openmens.nl/beschrijvingsmaten
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De oplossing hiervoor is om te delen door de standaarddeviatie. Dit elimineert de schaalafhankelijkheid.
Bij standaardisering van scores wordt van elk datapunt het gemiddelde afgetrokken, waarna dat verschil
wordt gedeeld door de standaarddeviatie. De nieuwe reeks datapunten heeft een gestandaardiseerde
schaal, waarbij het gemiddelde 0 is en 1 staat voor 1 standaarddeviatie. Dit principe kan ook toegepast
worden op de covariantie door de covariantie te delen door de standaarddeviaties. Het resulterende
getal, de correlatiecoëfficiënt, is daardoor te vergelijken tussen verschillende studies.

correlatie𝑥𝑦 = 𝑟𝑥𝑦 = covariantie𝑥𝑦
𝑠𝑑𝑥𝑠𝑑𝑦

(20.5)

Studenten met een achtergrond in algebra is misschien opgevallen dat dit hetzelfde is als het product
van de zogenaamde 𝑧-scores. Dus als alle datapunten al in 𝑧-scores omgerekend zijn, kunnen die twee
𝑧-scores voor elk paar datapunten vermenigvuldigd worden. Door de som van die producten te delen
door het aantal datapunten minus 1, krijg je ook de correlatie. In formulevorm krijg je dan

correlatie𝑥𝑦 = 𝑟𝑥𝑦 =
𝑛

∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑥
𝑠𝑑𝑥

)(𝑦𝑖 − 𝑦
𝑠𝑑𝑦

) 1
𝑛 − 1 (20.6)

Dit getal, de correlatie, staat centraal in de statistiek als maat voor samenhang. Voluit heet dit getal
de Pearson product-moment correlatiecoëfficiënt en deze wordt aangeduid met een 𝑟.
De standaarddeviatie van flipperlengte voor deze 20 pinguïns is 11.71 mm, voor gewicht 509.09 gram,
voor snavellengte 5.62 mm en voor snavelhoogte 2.15 mm. Door de covariantie tussen twee van die va-
riabelen te delen door het product van de twee bijbehorende standaarddeviaties, kunnen de correlaties
berekend worden die bij de twee scatterplots horen.

De variantie die flipperlengte deelt met gewicht, oftewel de gedeelde variantie of covariantie, is 4227.11.
De covariantie van snavellengte en snavelhoogte is −2.72. De bijbehorende correlaties zijn dus

𝑟 = covariantie𝑥𝑦
𝑠𝑑𝑥𝑠𝑑𝑦

= 4227.11
11.71 × 509.09 = 0.71 (20.7)

𝑟 = covariantie𝑥𝑦
𝑠𝑑𝑥𝑠𝑑𝑦

= −2.72
5.62 × 2.15 = −0.23 (20.8)

We kunnen de twee scatterplots nu dus uitdrukken in één getal elk. De volgende stap is het interpreteren
van die correlatiecoëfficiënten.

20.3 Interpretatie: mogelijke waarden

Correlatiecoëfficiënten drukken uit hoe sterk twee continue variabelen samenhangen en liggen altijd
tussen −1 en 1, waarbij 0 staat voor een gebrek aan verband, −1 voor een perfecte negatieve samenhang,
en 1 voor een perfecte positieve samenhang. Deze waarden corresponderen met patronen in een
scatterplot. Als er perfecte samenhang is – positief of negatief – liggen de punten in een scatterplot
op een rechte lijn. Als er geen samenhang is, vormen ze een ronde wolk. Daar tussenin zitten allerlei
vormen, zoals te zien in Figuur 20.3.

De correlatie drukt het verband tussen twee variabelen alleen goed uit als de variabelen lineair met
elkaar samenhangen. Dat betekent dat het verband tussen de twee variabelen over de hele schaal
van de variabelen even sterk is. De stipjes moeten om een rechte lijn heen liggen. Als het verband
bijvoorbeeld curvilineair is en de stipjes op een gekromde lijn liggen, kan de correlatie het verband
niet goed samenvatten. Dat geldt ook voor datareeksen met outliers. Francis J. Anscombe heeft in
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r = 1 r = .82 r = .64 r = .3 r = .19

r = −.25 r = −.2 r = −.57 r = −.81 r = −1

Figuur 20.3: Scatterplots met verschillende correlaties

Figuur 20.4: Anscombe’s kwartet: vier paren van datareeksen die dezelfde correlatie (0.82) hebben,
maar heel verschillend samenhangen
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Tabel 20.3: Voorzichtige vuistregels voor het interpreteren van de sterkte van een verband tussen
twee continue variabelen zoals uitgedrukt met een correlatiecoëfficiënt

Correlatie Samenhang
tussen -1 en -.7 zeer sterk negatief
tussen -.7 en -.5 sterk negatief
tussen -.5 en -.3 middelsterk negatief
tussen -.3 en -.1 zwak negatief
tussen -.1 en .1 triviaal
tussen .1 en .3 zwak positief
tussen .3 en .5 middelsterk positief
tussen .5 en .7 Sterk positief
tussen .7 en 1 zeer sterk positief

1973 vier paren datareeksen gepubliceerd die dezelfde correlatie (0.82) hebben, maar heel verschillende
verbanden representeren (Anscombe, 1973). Deze staan in Figuur 20.4.

Alleen voor het eerste paar datareeksen mag de correlatie gepresenteerd worden als beschrijving van
het verband tussen de twee variabelen. Het is dus belangrijk om voor elke correlatie die berekend wordt
altijd een scatterplot te maken om te inspecteren of die correlatie inderdaad op een lineair verband
gebaseerd is.

20.4 Interpretatie: effectgroottes en vuistregels

De correlatie is een zogenaamde effectmaat. Dit is een groep statistische maten die aangeeft hoe sterk
een verband is op een schaalverdeling onafhankelijk van de gebruikte operationalisaties. De sterkte
van het verband wordt de effectgrootte, of effect size, genoemd. Dit betekent dat effectgroottes over
verschillende studies met elkaar vergeleken kunnen worden. Een verband van 𝑟 = .50 is altijd even
sterk, of het nu het verband tussen impulsiviteit en veilig vrijen is, of het verband tussen neiging tot
nadenken en het cijfer op een onderzoekspracticum. Deze effectgroottes zijn dus heel handig. Sterker
nog, zoals statistieklegende Cohen stelde in een hoogstaand artikel “Things I have learned (so far)”
stelde: “[…] the primary product of a research inquiry is one or more measures of effect size, not
𝑝 values” (Cohen, 1990). Wat 𝑝-waarden zijn, wordt verderop besproken, maar het is duidelijk dat
effectgroottes cruciaal zijn in wetenschappelijk onderzoek.

Omdat effectmate altijd dezelfde schaalverdeling hebben, is het mogelijk om voorzichtige vuistregels te
formuleren die kunnen helpen bij het interpreteren van correlaties. Deze vuistregels delen correlaties
in vijf categorieën in, van ‘triviaal’ tot ‘zeer sterk’ (zie Tabel 20.3).

De laatste categorie, ‘zeer sterk’, is afkomstig van Rosenthal (1996). Oorspronkelijk werden maar drie
niveaus onderscheiden – zwakke, middelsterke en sterke verbanden.

Hoewel deze vuistregel enig houvast geeft bij de interpretatie, is het belangrijk om altijd drie dingen
te onthouden.

Ten eerste is de interpretatie van hoe sterk variabelen samenhangen per definitie een subjectieve
aangelegenheid. Informatie over de aard van de variabelen is hierbij doorslaggevend. Kleine effecten
kunnen cruciaal zijn en grote effecten kunnen verwaarloosbaar zijn. Als het verband tussen het gebruik
van paracetamol en de kans op dodelijke bijwerkingen maar een heel klein beetje zou stijgen, zou dat
verband nog steeds heel erg zwak zijn. Maar omdat paracetamol zoveel gebruikt wordt, kan die
minuscule stijging toch heel belangrijk zijn. Interpretatie van een verband is dus onmogelijk zonder
kennis over de variabelen. Gebruik van deze vuistregels wordt daarom sterk afgeraden, tenzij er echt
geen zinnig interpretatiekader beschikbaar is (Gruijters & Peters, 2020).
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Ten tweede zegt een correlatie niets over de vraag of het verband tussen twee variabelen causaal is. Dat
twee variabelen samenhangen, hoe sterk ook, zegt niets over de vraag of de ene variabele ook invloed
heeft op de andere variabele. Sterker nog, veruit de meeste variabelen die correleren of zelfs heel sterk
correleren, hebben geen invloed op elkaar. Om conclusies te kunnen trekken over causaliteit of om
nog sterkere causale uitspraken te kunne doen zoals over mediatie of moderatie zijn experimentele
studieontwerpen nodig.

Ten derde zijn correlaties altijd puntschattingen die worden berekend op basis van steekproeven. Net
als voor gemiddelden en andere getallen die uit steekproeven worden berekend, geldt dat correlaties
uit steekproevenverdelingen afkomstig zijn. Ze verschillen daarom van steekproef tot steekproef. Een
correlatie op zichzelf zegt dus weinig. Zonder het bijbehorende betrouwbaarheidsinterval is het moeilijk
om te zeggen hoe sterk een verband in de populatie waarschijnlijk is. En het is de populatie waarin
we geïnteresseerd zijn. Steekproeven zijn slechts een instrument om informatie te krijgen over de
populatie.

20.5 De steekproevenverdeling van de correlatie

De correlatie is een maat voor hoe sterk twee variabelen samenhangen. Maar deze zogenaamde punt-
schatting is deels door toeval tot stand gekomen. De correlatie wordt namelijk berekend op basis van
onze steekproef, die bestaat uit een willekeurige selectie uit de populatie waarin we eigenlijk geïnteres-
seerd zijn. In elke steekproef is de puntschatting voor de correlatie net iets anders. Als de steekproef
klein is, kan de correlatie in de populatie zelfs heel ver van de steekproefcorrelatie afliggen. Als de
steekproef groot is, ligt hij waarschijnlijk in de buurt. Net zoals voor alle andere puntschattingen geldt
dat een correlatie weinig zegt als niet ook bekend is hoe accuraat die schatting is.

De oplossing hiervoor is eigenlijk altijd hetzelfde: betrouwbaarheidsintervallen berekenen op basis van
de steekproevenverdeling. Voor de correlatie gebruiken we de steekproevenverdeling van Pearson’s 𝑟.
Als voorbeeld nemen we weer de correlatie tussen flipperlengte en gewicht en die tussen snavellengte
en snavelhoogte. Deze staan in vergelijkingen (20.9) en (20.10). De bijbehorende scatterplots staan in
Figuur 20.5.

𝑟 = covariantie𝑥𝑦
𝑠𝑑𝑥𝑠𝑑𝑦

= 4227.11
11.71 × 509.09 = 0.71 (20.9)

𝑟 = covariantie𝑥𝑦
𝑠𝑑𝑥𝑠𝑑𝑦

= −2.72
5.62 × 2.15 = −0.23 (20.10)

Deze twee correlaties komen elk uit een steekproevenverdeling. In de populatie is er een bepaalde
samenhang tussen deze variabelen. Laten we net doen alsof we weten dat in de populatie de correlatie
tussen flipperlengte en gewicht 𝑟 = .50 is. De kans is het grootst dat in een willekeurige steekproef een
correlatie van 𝑟 = .50 wordt gevonden, maar er kan ook een correlatie van 𝑟 = 0, 𝑟 = .40, of, zoals in
ons geval, 𝑟 = .71 worden gevonden. Hoe waarschijnlijk dit is, hangt af van de steekproevenverdeling
van Pearson’s 𝑟.
Net zoals de steekproevenverdeling van het gemiddelde alle mogelijke gemiddelden bevat die je in een
steekproef van een gegeven omvang kunt vinden, bevat de steekproevenverdeling van de correlatie alle
correlaties die je in een steekproef van een gegeven omvang kunt vinden. Die steekproevenverdeling
is afhankelijk van de populatiecorrelatie en van het aantal datapunten (de steekproefomvang). In
dit geval zijn er 20 datapunten. Als de correlatie in de populatie 𝑟 = .50 is, laat Figuur 20.6 de
steekproevenverdeling zien waaruit de correlatie van elke steekproef komt.

Zoals te zien in bovenstaande Figuur, is de kans erg klein dat in een steekproef van 20 deelnemers uit
een populatie waar 𝑟 = .50, een correlatie wordt gevonden kleiner dan 𝑟 = −.25 of groter dan 𝑟 = .90.
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Figuur 20.5: Herhaling van de twee scatterplots voor het verband tussen flipperlengte en gewicht en
tussen snavellengte en snavelhoogte
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Figuur 20.6: Steekproevenverdeling voor een correlatie die in de populatie 𝑟 = .50 is, berekend op
basis van een steekproef met 20 deelnemers
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Figuur 20.7: De kans op de gevonden steekproefcorrelatie tussen flipperlengte en gewicht in een
steekproevenverdeling met een steekproefomvang van 20 en een populatiecorrelatie van 𝑟 = .50

De kans op een correlatie van 𝑟 = .71), zoals in onze steekproef, of groter is 9%, zoals geïllustreerd in
Figuur 20.7.

Net als het geval was voor de steekproevenverdelingen voor het gemiddelde, standaarddeviatie, scheef-
heid, enz., bevat de steekproevenverdeling van de correlatie alle mogelijke correlaties die in een steek-
proef gevonden kunnen worden. Deze steekproevenverdeling kan alleen opgesteld worden met behulp
van een aanname van de betreffende waarde (in dit geval de correlatie) in de populatie.

Net als bij de beschrijvingsmaten is de steekproevenverdeling te beschouwen als de verdeling die we
zouden krijgen als we onze steekproef oneindig vaak zouden herhalen, telkens de correlatie zouden
berekenen en die correlaties zouden combineren in één verdeling. De steekproevenverdeling bevat dus
per definitie alle mogelijke correlaties die we zouden kunnen vinden.

Er is ook een verschil tussen de steekproevenverdeling van de correlatie en de steekproevenverdelingen
van de beschrijvingsmaten. De correlatie kan nooit buiten het interval van −1 tot 1 liggen. Afwij-
kingen van de populatiecorrelatie komen door toeval, oftewel door steekproef- en meetfout. Als de
populatiecorrelatie dichtbij −1 of 1 ligt, is de kans dat door toeval de steekproefcorrelatie nog dichter
bij 1 of −1 ligt een stuk kleiner dan dat de steekproefcorrelatie dichter bij 0 ligt. Daarom wordt de
steekproevenverdeling asymmetrisch naarmate de populatiecorrelatie dichter in de buurt van −1 of
1 komt. De steekproevenverdeling van het gemiddelde is symmetrisch. Deze verdeling is smaller of
breder afhankelijk van de standaardfout en dus van de steekproefomvang, maar heeft altijd dezelfde
vorm. De steekproevenverdeling van de correlatie kan van vorm veranderen, afhankelijk van de grootte
van de populatiecorrelatie. Ook hier is de breedte van de verdeling afhankelijk van de standaardfout
en dus van de steekproefomvang. In Figuur 20.8 staat de steekproevenverdeling van een correlatie, die
in de populatie 𝑟 = .60 is, voor verschillende steekproefgroottes.

Twee dingen vallen op. Ten eerste wordt de steekproevenverdeling steeds meer symmetrisch naarmate
de steekproefomvang stijgt. Ten tweede is de kans op sterk afwijkende correlaties bij kleine steekproe-
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Figuur 20.8: Zes steekproevenverdelingen bij een populatiecorrelatie van r = .60 en steekproeven
van 10, 20, 40, 100, 500 en 1000 deelnemers
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ven (van 100 deelnemers of minder) nog steeds erg groot is. Bij een steekproef van 10 deelnemers is
er zelfs een kans (van 3%). dat in een steekproef een negatieve correlatie wordt gevonden. De invloed
van een deelnemer die toevallig een uitzondering is, is namelijk veel groter in kleine steekproeven. Pas
in grote steekproeven wordt de invloed van toeval een beetje ingeperkt. Voor een enigszins accurate
schatting, zijn dus vrij grote steekproeven nodig.

20.6 Het betrouwbaarheidsinterval van de correlatie

Omdat een correlatie berekend wordt uit de data verkregen met een steekproef, is de puntschatting
onderhevig aan toeval en dus anders van steekproef tot steekproef (dus van studie tot studie). Hoeveel
deze zal variëren hangt af van de steekproevenverdeling, maar de gehele steekproevenverdeling loopt
altijd van −1 tot 1, omdat in theorie door toeval elke correlatie tussen −1 en 1 mogelijk is. De kans
op extreme waarden is meestal wel verwaarloosbaar.

Het dus niet zinvol om de breedte van de steekproevenverdeling te rapporteren. Om toch op een effi-
ciënte manier een indicatie van de accuraatheid van de correlatieschatting te kunnen geven, wordt het
betrouwbaarheidsinterval gebruikt. Het publicatiehandboek van de American Psychological Associa-
tion stelt zelfs “Because confidence intervals combine information on location and precision and can be
directly used to infer significance levels, they are generally the best reporting strategy.” (Association,
2019, p. 88). Kortom, je moet altijd betrouwbaarheidsintervallen rapporteren.

Een betrouwbaarheidsinterval kan berekend worden met de gegevens uit een steekproef en omvat,
voor een gegeven percentage van de steekproeven, de geschatte populatiewaarde. Bij een 95%-
betrouwbaarheidsinterval – een van de meer gangbare betrouwbaarheden – zal dus in 95% van de
steekproeven de populatiecorrelatie in het betrouwbaarheidsinterval van de steekproefcorrelatie lig-
gen.

Omdat steekproevenverdelingen vaak normaal verdeeld zijn, kan het betrouwbaarheidsinterval bere-
kend worden door een bepaalde symmetrische onzekerheidsmarge om de puntschatting uit een steek-
proef heen te leggen. Een 95%-betrouwbaarheidsinterval voor het gemiddelde kan worden berekend
met (20.11)

betrouwbaarheidsinterval = gemiddelde ± breedte-index × standaardfout (20.11)

Maar, de steekproevenverdeling voor correlaties is niet symmetrisch. Een formule met een soortgelijke
vorm zou alleen correct zijn voor correlaties die dicht bij 0 liggen of wanneer de steekproefomvang
heel groot is. Het berekenen van een betrouwbaarheidsinterval voor de correlatiecoëfficiënt is dus wat
ingewikkelder (zie de paragraaf “De standaardfout van Pearson’s 𝑟” hieronder), maar kan eenvoudig
berekend worden in statistische software zoals jamovi of R.

De correlatie tussen flipperlengte en lichaamsgewicht was 𝑟 = .71 en die tussen snavellengte en
snavelhoogte was 𝑟 = −.23. De steekproefomvang was 20 pinguïns. Hiermee kunnen de bijbeho-
rende betrouwbaarheidsintervallen berekend worden. De 95%-betrouwbaarheidsintervallen zijn res-
pectievelijk [0.39; 0.88] en [−0.61; 0.24]. Om de kans dat de populatiecorrelatie in onze studie in
het betrouwbaarheidsinterval ligt te vergroten, kunnen we 99%-betrouwbaarheidsintervallen bereke-
nen: [0.25; 0.91] en [−0.69; 0.38]. En als we de suggestie van -Cohen (1990) volgen, kunnen we 80%-
betrouwbaarheidsintervallen berekenen: [0.52; 0.83] en [−0.49; 0.08].
Meestal gebruiken we de 95%-betrouwbaarheidsintervallen. In het geval van de pinguïns kunnen we
hieruit concluderen dat de correlaite tussen het lichaamsgewicht van pinguïns en hun flipperlengte in
de populatie ergens ligt tussen de .39 en .88, terwijl de correlatie tussen snavellengte en snalvelhoogte
tussen de −.61 en .24 ligt en er dus waarschijnlijk geen correlatie bestaat in de populatie.

Met de betrouwbaarheidsintervallen voor correlaties, kunnen we dus eindelijk iets zeggen over het
verband tussen twee variabelen. Maar, zoals eerder aangegeven geldt nog steeds: ‘één studie is géén
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studie’. Zelfs als een studie relatief veel deelnemers heeft, kunnen er verstorende factoren en specifieke
omstandigheden zijn waardoor de uitkomsten van een volgende studie weer anders zijn. Ook is in
dit hoofdstuk duidelijk geworden dat een betrouwbaarheidsinterval uit een willekeurige steekproef
zomaar naast de populatiecorrelatie kan liggen. Bovendien zijn er zeer grote steekproeven nodig om
voldoende nauwe betrouwbaarheidsintervallen te krijgen die met enige zekerheid vaststellen hoe sterk
een correlatie in de populatie is.

Om echt uitspraken te kunnen doen waarop beleid en praktijk veilig gebaseerd kunnen worden, is het
nodig om uitkomsten uit meerdere studies te combineren. Dergelijke literatuurstudies heten meta-
analyses. Deze meta-analyses combineren de informatie uit meerdere studies om zo heel nauwe be-
trouwbaarheidsintervallen te kunnen berekenen. Meta-analyses zijn uiteindelijk de manier waarop
onderzoeksvragen beantwoord worden. Betrouwbaarheidsintervallen geven natuurlijk wel al een goede
voorlopige indruk van hoe de werkelijkheid in elkaar zou kunnen steken.

In de wetenschappelijke literatuur wordt het daarom steeds minder geaccepteerd om alleen puntschat-
tingen te rapporteren, al was dit vroeger wel gangbaar. Omdat puntschattingen geen informatie bevat-
ten over hoe accuraat ze zijn, werden deze gecombineerd met zogenaamde 𝑝-waarden, die tegenwoordig
ook nog vaak gerapporteerd worden.

20.7 Benodigde steekproefomvang

Voordat een studie wordt uitgevoerd is het nodig om te berekenen hoeveel deelnemers er nodig zijn.
Vaak willen onderzoekers effectgroottes zoals de correlatiecoëfficiënt berekenen, en dan is het nodig
om die met een bepaalde accuraatheid te kunnen schatten. In andere woorden, onderzoekers willen
vaak een betrouwbaarheidsinterval verkrijgen met een gegeven maximale breedte. Als onderzoekers
een voorspelling doen die is afgeleid uit een theorie willen ze soms een hypothese toetsen, en in dat
geval wordt soms nulhypothese-significantietoetsing gebruikt. In dat kader willen onderzoekers een
gegeven power bereiken.

In het geval van correlaties is er met betrekking tot accurate schatting een handige Tabel beschikbaar
in Moinester & Gottfried (2014), die ook formules (Equation 8 op p. 127) geven die gebruikt kunnen
worden. Het is niet nodig deze formules of getallen te kennen: wel is het handig te weten dat ze
bestaan. Voor een interval van .1 breed (bijvoorbeeld van .35 tot .45, voor een puntschatting van
de correlatie van .40) varieert de benodigde steekproef van ruim 1500 deelnemers, als een hele lage
correlatie wordt verwacht, tot ruim 60 deelnemers, als de verwachting is dat de correlatie bijna 1 is.

Natuurlijk kunnen onderzoekers ook genoegen nemen met bredere intervallen, en als een interval van .3
volstaat (bij een steekproefcorrelatie van .40 zou dat interval alle correlaties van .25 tot .55 bevatten)
volstaan zelfs bij een hele lage verwachte populatiecorrelatie 171 deelnemers. Het nadeel van dermate
brede intervallen is dat de populatiecorrelatie dan zowel een klein verband (want .25 is lager dan .3) als
een sterk verband (want .55 is hoger dan .5) zou kunnen betreffen. Op basis van een dergelijke studie
zou de conclusie dus zijn dat het verband waarschijnlijk zwak, middelsterk, of sterk is. Liefst kunnen
onderzoekers natuurlijk accurater conclusies trekken. De prijs hiervoor is grotere steekproeven.

In hoofdstuk Power voor correlaties staan Tabellen met de benodigde steekproefomvang om correlaties
accuraat te schatten of om een bepaalde power te behalen.

20.8 De proportie verklaarde variantie

Het kwadraat van de correlatiecoëfficiënt is de proportie verklaarde variantie: het percentage van de
variantie in de ene variabele die wordt verklaard door de andere variabele. Het is belangrijk om je te
realiseren dat dit geen causale verklaring is: het betekent alleen dat de variabelen dezelfde informatie
leveren.

https://openmens.nl/correlaties-en-steekproefomvang
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Als twee variabelen dus een correlatie hebben van 𝑟 = .3, dan verklaren ze 𝑟2 = .32 = .09 = 9% van
elkaar (“van elkaar” omdat correlaties symmetrisch zijn: als de variabele X 9% verklaart van variabele
Y, dan verklaart variabele Y ook 9% van variabele X), en als 𝑟 = .5, dan 𝑟2 = .52 = .25 = 25%.

20.9 De standaardfout van Pearson’s 𝑟
De standaardfout van 𝑟 is moeilijk met de hand te berekenen (het kan wel; zie de link hieronder voor
een pagina met de verdeling van Pearson’s 𝑟). Echter, er is een trucje: 𝑟 kan worden getransformeerd
naar een 𝑧-verdeling! Dit heet de Fisher-transformatie, en hij werkt als volgt (20.12)

Fisher’s 𝑧 = 1
2 ln(1 + 𝑟

1 − 𝑟) = arctan (𝑟) (20.12)

De resulterende z-verdeling heeft als standaardfout (20.13)

standaardfout Fisher’s 𝑧 = 1√
𝑛 − 2 (20.13)

Als vervolgens bijvoorbeeld de twee Fisher’s 𝑧 waarden zijn berekend waarmee het betrouwbaarheidsin-
terval kan worden opgesteld, kunnen die weer worden teruggerekend naar Pearson’s 𝑟 met de volgende
formule (20.14)

Pearson’s 𝑟 = 𝑒2𝑧 − 1
𝑒2𝑧 + 1 = tanh(𝑧) (20.14)

In R kun je overigens het package SuppDists downloaden; hierin zitten functies om rechtstreeks met
de verdeling van Pearson’s 𝑟 te werken (zie ?pPearson).

20.10 Pearson’s 𝑟 en normaliteit

Veel statistische analyses vereisen dat de steekproevenverdeling van bijvoorbeeld het gemiddelde nor-
maal is verdeeld. Hoe de populatieverdeling eruitziet, en hoe de steekproefscores zijn verdeeld, maar
niet uit. De correlatie is een uitzondering. Als twee variabelen allebei een normale populatieverdeling
hebben, dan kunnen ze maximaal met 𝑟 = 1 correleren. De Figuur hieronder laat dit zien.

Deze datareeksen bestaan elk uit 100 willekeurig gegenereerde getallen uit de normaalverdeling, die
vervolgens oplopend zijn gesorteerd. Daardoor correleren ze maximaal. De reden dat de correlatie
niet 1 is, is dat door de willekeurige selectie soms wat meer hoge of lage waarden voorkomen. Als we
1000 getallen hadden geselecteerd, dan hadden de verdelingen er nog normaler uitgezien en dan was
de correlatie hoger geweest.

Deze methode kunnen we ook gebruiken om een scheve verdeling te genereren met de zogenaamde
bètaverdeling (dit heeft overigens niets te maken met de bèta uit regressieanalyses). Ditmaal maken
we de ene verdeling een beetje scheef.

We kunnen die verdeling ook nog schever maken.

Of zelfs heel erg scheef.

Zoals te zien is, daalt de maximaal haalbare correlatie. In de scatterplot is te zien dat het verband
niet langer lineair is, maar curvi-lineair.

Als we de andere verdeling, die tot nu toe steeds normaal was, linksscheef maken, daalt de maximaal
haalbare correlatie nog verder:
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Figuur 20.9: (#fig:correlaties_hm4)Twee normale verdelingen.
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Figuur 20.10: Een normale verdeling en een mild scheve verdeling.
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Figuur 20.11: Een normale verdeling en een vrij scheve verdeling.



272 HOOFDSTUK 20. CORRELATIES

0

5

10

15

−3 −2 −1 0 1 2 3

95% CI for
Pearson r =
[0.8; 0.91]

point estimate =
0.86

0.00

0.05

0.10

−3 −2 −1 0 1 2

0.00

0.05

0.10

0 10 20 30

Figuur 20.12: Een normale verdeling en een erg scheve verdeling.
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Figuur 20.13: Twee erg scheve verdelingen.
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Figuur 20.14: Twee uitzonderlijk scheve verdelingen.
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En in het extreemste geval kunnen we de maximaal haalbare correlatie zelfs bijna op 0 zetten.

De maximaal haalbare correlatie voor twee gesorteerde datareeksen zou, getuige het betrouwbaarheids-
interval, zelfs negatief kunnen zijn!

Dit is logisch als je je realiseert dat als beide variabelen geen spreiding hebben, dat iedereen dan
hetzelfde scoort. Dan is het dus niet mogelijk om voor een willekeurige onderzoekseenheid (bijvoorbeeld
een deelnemer) de waarde op de ene variabele te voorspellen uit de waarde op de andere variabele:
oftewel, er kan geen samenhang zijn.

Als beide variabelen dezelfde verdeling hebben, is de scheefheid geen probleem meer.
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Figuur 20.15: Twee rechtsscheve verdelingen.

Zelfs als beide verdelingen extreem scheef zijn, is dat geen probleem: als ze maar dezelfde verdelings-
vorm hebben.

Dus, voor correlaties geldt niet dat de steekproefscores normaal verdeeld moeten zijn. De populatie
hoeft ook niet normaal verdeeld te zijn. En de steekproevenverdeling van het gemiddelde maakt al
helemaal niets uit.

Waar je wel op moet letten, is dat als twee variabelen andere verdelingen hebben, de maximaal haal-
bare correlatie lager wordt. Dit is geen probleem van de correlatiecoëfficiënt: hij geeft nog steeds
een goede indruk van het verband tussen de twee variabelen. Aangenomen dat de verdeling van de
steekproefscores informatief is voor de populatieverdeling geldt tenslotte dat het betreffende verband
in de populatie ook niet perfect kan zijn. Zelfs als steekproefscores niet normaal zijn verdeeld, en zelfs



276 HOOFDSTUK 20. CORRELATIES

0

20

40

60

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100

95% CI for
Pearson r =
[0.97; 0.99]

point estimate =
0.98

0.00

0.05

0.10

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100

0.00

0.05

0.10

0.15

0 20 40 60

Figuur 20.16: Twee extreem linksscheven verdelingen.
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als de ene datareeks linksscheef is en de andere rechtsscheef, dan geldt nog steeds dat de correlatie een
goede indruk geeft van het verband tussen die twee variabelen. Dat dat verband niet erg sterk kan
zijn, komt omdat het verband in de populatie niet sterk kan zijn, als gevolg van de verdelingsvormen
van de populatieverdelingen.

Overigens blijkt uit de voorbeelden hierboven ook dat vrij extreme afwijkingen van normaliteit nodig
zijn voordat de maximaal haalbare correlatie echt laag wordt. Hoewel het dus altijd belangrijk is om
de data goed te inspecteren en dus histogrammen en scatterplots te bestellen, zijn afwijkingen van
normaliteit geen reden tot zorgen over de correlatie.



278 HOOFDSTUK 20. CORRELATIES



Hoofdstuk 21

Regressie

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– inleiding bij regressieanalyse
– het intercept in een regressievergelijking
– de hellingscoëfficiënt in een regressievergelijking
– het structurele model
– proportie verklaarde variantie
– dichotome voorspellers
– centreren en standaardiseren
– aannames van regressie-analyse.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)
– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Correlaties

21.1 Inleiding

In het hoofdstuk Correlaties zijn correlaties en correlatieanalyse uitgebreid besproken. Correlaties
drukken het verband tussen twee variabelen kwantitatief uit – onder een aantal aannamen. Vaak
willen we echter de mate van samenhang tussen variabelen gebruiken om de waarde op een variabele
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te voorspellen uit de waarde op een andere variabele. Dan kan bijvoorbeeld de mate van inzet tijdens
het Onderzoekspracticum inleiding onderzoek voorspeld worden uit de mate van neiging tot nadenken,
de mate van arbeidstevredenheid uit de mate van betrokkenheid, de ernst van depressieve klachten uit
de mate van emotiegerichte coping, of het cijfer voor Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek
uit het cijfer voor Onderzoekspracticum inleiding onderzoek.

Regressieanalyse is die volgende stap. Regressieanalyse is een instrument voor onderzoekers (en stu-
denten) waarmee op basis van de waarde op de ene variabele, een voorspelde waarde op de andere
variabele berekend kan worden. Bovendien geeft regressieanalyse een indruk hoe accuraat die voor-
spelling zal zijn. In dit hoofdstuk starten we met de conceptuele uitleg van regressieanalyse in kleine
stapjes. Daarna volgt een voorbeeldcasus.

21.2 De regressielijn

Een regressielijn geeft de beste voorspelling weer van de ene variabele door de andere variabele. Om
dit te illustreren kijken we naar 20 pinguïns en hun flipperlengte, lichaamsgewicht, snavellengte en
snavelhoogte. We zijn geïnteresseerd in het verband tussen die eerste twee (flipperlengte en lichaams-
gewicht) en tussen de laatste twee (snavellengte en snavelhoogte). Deze verbanden zijn geïllustreerd
in twee scatterplots in Figuur 21.1.
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Figuur 21.1: Herhaling van de twee scatterplots voor het verband tussen flipperlengte en gewicht en
tussen snavellengte en snavelhoogte

In het hoofdstuk Correlaties hebben we door deze puntenwolken al lijnen getrokken om te illustreren
hoe positieve en negatieve verbanden zich manifesteren in zo’n scatterplot. In dit hoofdstuk gaan we
berekenen hoe deze lijn loopt. Deze lijn representeert namelijk de beste voorspelling van de ene varia-
bele (meestal de afhankelijke variabele) uit de andere variabele (meestal de onafhankelijke variabele).
De beste voorspelling is de lijn die gemiddeld voor alle punten het “dichtst” in de buurt ligt van de
daadwerkelijk geobserveerde waarden van de afhankelijke variabele. Figuur 21.2 laat deze zogenaamde
regressielijnen zien voor de twee scatterplots.

Deze regressielijnen zijn het product van regressieanalyse. Bij regressieanalyse gaat het in eerste
instantie om twee vragen.

• Hoe vinden we de beste lijn in een willekeurige puntenwolk?
• Hoe goed past deze lijn bij de data?

https://openmens.nl/correlaties
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Figuur 21.2: Scatterplots voor het verband tussen flipperlengte en gewicht en tussen snavellengte en
snavelhoogte met bijbehorende regressielijnen

Met behulp van zo’n regressielijn kunnen we namelijk voorspellingen doen. Als we de score op een
predictorvariabele weten, kunnen we de score op een afhankelijke variabele voorspellen. Hoe dichter
de punten in de buurt van de lijn liggen, hoe beter die voorspelling zal zijn. In ons voorbeeld loopt de
eerste lijn redelijk steil omhoog, terwijl de tweede lijn veel minder steil en omlaag loopt. Figuur 21.3
laat deze regressielijnen zien zonder de stipjes met de geobserveerde waarden.
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Figuur 21.3: Regressielijnen voor het verband tussen flipperlengte en gewicht en tussen snavellengte
en snavelhoogte

Deze plots laten zien wat we op basis van de flipperlengte van een gegeven pinguïn zouden voorspellen
voor het lichaamsgewicht van die pinguïn (links) en welke snavelhoogte we zouden voorspellen als we
alleen de snavellengte van een pinguïn zouden weten (rechts). Zoals aangegeven loopt de regressielijn
links veel steiler dan de rechterregressielijn. Een minder steile lijn betekent een minder sterk ver-
band. Voor de snavelhoogte maakt het dus niet zoveel uit hoe lang de snavel van een pinguïn is. De
snavelhoogte hangt dus minder af van de snavellengte, dan dat het lichaamsgewicht afhangt van de
flipperlengte.

Maar, deze voorspellingen zijn niet allemaal even goed. Hoe goed de voorspellingen zijn, hangt af van
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de afstand tussen de geobserveerde waarden en de voorspelde waarden. Hier gaan we in detail naar
kijken voor een specifieke pinguïn, Chris. Chris heeft aandoenlijke flippertjes van 19.6 cm, weegt 3.5 kg
en heeft een mooie snavel die 4.55 cm lang en 1.7 cm hoog is. In Figuur 21.4 zijn Chris’ flipperlengte
en snavellengte weergegeven met een zwarte lijn.
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Figuur 21.4: Chris’ flipperlengte en snavellengte (in zwart) gecombineerd met de regressielijnen (in
groen)

De lijnen van Chris kruisen de regressielijn. Dat kruispunt is de beste voorspelling die we kunnen
produceren voor Chris’ lichaamsgewicht en snavelhoogte op basis van alleen zijn flipperlengte dan wel
snavellengte. Door nu een horizontale lijn te trekken waar de regressielijn en de verticale lijn elkaar
kruisen, kunnen we zien wat die beste voorspelling is. Dit is weergegeven in Figuur 21.5.
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Figuur 21.5: Chris’ voorspelde lichaamsgewicht en snavelhoogte op basis van de regressielijnen

Daar zien we dat de beste voorspelling voor Chris’ gewicht 3.99 kg is en de beste voorspelling voor
zijn snavelhoogte is 1.74 cm. Deze voorspelde waarden zijn niet precies hetzelfde als de geobserveerde
waarden: die waren respectievelijk 3.5 kg en 1.7 cm. Als we de scatterplots weer terugplaatsen in de
figuur kunnen we zien waar Chris precies ligt in beide plots. Dit is te zien in Figuur 21.6.
We hebben zowel Chris’ lichaamsgewicht als zijn snavelhoogte onderschat. Voor andere pinguïns
hebben we hun lichaamsgewicht en snavelhoogte juist overschat. Figuur 21.7 laat deze afwijkingen
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Figuur 21.6: Chris’ voorspelde lichaamsgewicht en snavelhoogte op basis van de regressielijnen en
zijn daadwerkelijke lichaamsgewicht en snavelhoogte

voor alle pinguïns zien.
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Figuur 21.7: Afwijkingen tussen de geobserveerde en de voorspelde lichaamsgewichten en snavel-
hoogtes voor alle pinguïns

Deze afwijkingen – of preciezer, het kwadraat van deze afwijkingen – willen we minimaliseren. De lijn
moet dus zo lopen dat de afwijking tussen elke geobserveerde 𝑦-score en de correspondeerde voorspelling
zo klein mogelijk is. Dat is precies wat regressieanalyse doet: het is een methode om de lijn te
vinden waarbij deze (gekwadrateerde) afwijkingen geminimaliseerd worden. De uitkomst van een
regressieanalyse zijn twee getallen die de lijn beschrijven. Deze getallen heten de regressiecoëfficiënten
en worden aangeduid met b’s of 𝛽’s, oftewel bèta’s.

21.3 Het intercept

Het eerste getal uit de regressieanalyse is simpelweg de voorspelling voor iemand die 0 scoort op de
predictorvariabele, oftewel een waarde van 0 op de 𝑥-as. Alle pinguïns uit ons voorbeeld hebben
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flippers en snavels. We hebben dus geen pinguïn tot onze beschikking die 0 scoort op flipperlengte
of op snavellengte. We kunnen de regressielijnen die het verband weergeven tussen flipperlengte en
lichaamsgewicht enerzijds en snavellengte en snavelhoogte anderzijds wel doortrekken. Dat heet extra-
polatie: het berekenen van voorspellingen van een model voor waarden buiten het bereik van de data
waarop dat model gebaseerd is. Interpolatie is het gebruik van een model om tussenliggende waarden
te berekenen; in ons geval bijvoorbeeld wat de snavelhoogte zou zijn voor een pinguïn met een snavel
van 5, 5 cm.

Als we de regressielijnen doortrekken tot de waarde 0 op de 𝑥-as, komen we uit op een voorspeld gewicht
van −2.05 kg en een voorspelde snavelhoogte van 2.14 cm. Die snavelhoogte lijkt nog wel plausibel:
in onze steekproef van twintig pinguïns zit namelijk ook een pinguïn (Daan) met een snavelhoogte van
ongeveer 2, 1 cm. Een lichaamsgewicht van −2 kg is natuurlijk onmogelijk. Dat is niet erg, want we
gaan ons regressiemodel alleen gebruiken bij bestaande pinguïns. We zullen in de praktijk dus nooit
een flipperlengte van slechts enkele cm tegenkomen en dus ook nooit een pinguïn met een negatief
gewicht. Pinguïns kunnen tenslotte niet vliegen.

Deze twee waarden, −2051 gram en 21 mm, heten de intercepten van de twee regressiemodellen. Het
intercept is de eerste zogenaamde regressiecoëfficiëent in het regressiemodel en wordt aangeduid met
𝛽0, 𝐵0 of 𝑏0 (op dat onderscheid komen we later in dit hoofdstuk terug).

21.4 De hellingscoëfficiënt

De tweede regressiecoëfficiënt oftewel, 𝛽1, is de helling van de lijn. Deze regressiecoëfficiënt geeft de
stijging (of daling) in de variabele op de 𝑦-as aan als de variabele op de 𝑥-as met 1 eenheid toeneemt. In
ons voorbeeld dus hoeveel gewicht en snavelhoogte toe- of afnemen als flipperlengte dan wel snavellengte
met 1 mm toenemen. Door in te zoomen op het deel van de grafiek waar de lijn door het intercept
loopt, kunnen we deze helling illustreren (zie Figuur 21.8).
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Figuur 21.8: De helling van de regressielijn geïllustreerd

In deze figuur is de groene lijn weer de regressielijn en de overige lijnen representeren het intercept
(dat is, het punt op de regressielijn waarbij 𝑥 = 0). De horizontale pijl staat voor de verschuiving
van 1 eenheid op de 𝑥-as vanuit het intercept en de vertikale pijl staat voor de corresponderende
verschuiving op de 𝑦-as gegeven het regressiemodel (de groene lijn). De vertikale pijl eindigt dus op
het voorspelde lichaamsgewicht van een pinguïn met flippertjes van 1 mm lang (in de linker plot) en
op de voorspelde snavelhoogte van een pinguïn met een snaveltje van 1 mm lang (in de rechter plot).
De corresponderende y-waarde wordt weergegeven met de lijn waar de pijl op uitkomt.
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Het verschil tussen deze voorspelde waarde op de 𝑦-as en het intercept, is de tweede regressiecoëfficiënt:
de hellingscoëfficiënt. Deze is 30.83 voor de linkerplot en −0.09 voor de rechterplot.

Nu hebben we per plot beide regressiecoëfficiënten gevonden. Hiermee kunnen we een formule opstellen
waarmee we voor elke waarde van de variabele op de x-as kunnen voorspellen welke waarde iemand op
de variabele op de y-as zal scoren. Deze formule ziet er als volgt uit uit.

̂𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1

Hierin staat ̂𝑦 voor de beste voorspelling van de afhankelijke variabele. In de regressiecontext wordt
deze ook wel “het criterium” genoemd. 𝛽0 en 𝛽1 zijn de regressiecoëfficiënten: de eerste is het intercept
en de tweede is de regressiecoëfficiënt voor de helling van de lijn. 𝑥1 is de onafhankelijke variabele, die
in de regressiecontext ook wel een covariaat wordt genoemd, omdat hij ‘meevarieert’ met het criterium.
De 𝛽’s en de onafhankelijke variabele zijn genummerd omdat in regressieanalyse meerdere voorspellers
(oftewel onafhankelijke variabelen, oftewel covariaten) tegelijk geanalyseerd kunnen worden. Dat komt
nog niet aan bod in dit hoofdstuk, maar wordt behandeld in het hoofdstuk Multipele regressie.

Laten we de formule eens invullen voor beide plots. Voor het verband tussen flipperlengte en gewicht
was het intercept −2050.61 en de helling van de lijn was 30.83. Dit is in formulevorm weergegeven in
vergelijking (21.1).

̂𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 = −2050.61 + 30.83𝑥1 (21.1)

Deze formule kunnen we ook in tekst schrijven zoals weergegeven in vergelijking (21.2).

Beste voorspelling lichaamsgewicht = −2050.61 + 30.83 × flipperlengte (21.2)

Als de flipperlengte 0 is, valt het laatste deel van de formule weg en is de beste voorspelling van het
lichaamsgewicht dus gelijk aan het intercept. Naarmate een pinguïn langere flippertjes heeft, stijgt de
voorspelling van hun lichaamsgewicht met ongeveer 30 gram per mm flipper.

Deze formule kunnen we ook opstellen voor het voorspellen van snavelhoogte uit snavellengte, zoals
beschreven in vergelijking (21.3).

̂𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 = 21.37 + −0.09𝑥1 (21.3)

In zowel formule (21.1) als formule (21.3) staat 𝑥1., terwijl in beide formules hiermee een andere
variabele wordt aangeduid. Dat komt omdat de nummering van regressiecoëfficiënten en variabelen
geldig is binnen elk regressiemodel (zo heet deze formule in een regressieanalyse).

De manier waarop we de regressiecoëfficiënten nu gevonden hebben, is niet hoe statistische software
deze berekent. Wij zijn in deze uitleg namelijk met de regressielijn gestart, maar die kan pas getekend
worden als beide regressiecoëfficiënten bekend zijn. Statistische software gebruikt schattingsmethoden
om de waarden voor 𝛽0 en 𝛽1 te berekenen.

Er zijn verschillende methoden om regressiecoëfficiënten te schatten, waarvan de twee meest gebruikte
‘ordinary least squares’ en ‘maximum likelihood’ heten. Maar welke methode ook gebruikt wordt, voor
regressieanalyse en de berekende regressiecoëfficiënten geldt hetzelfde als voor alle andere getallen die
uit een steekproef berekend worden om daarmee iets te zeggen over een populatie: puntschattingen
zijn weinig informatief. De betreffende waarde verschilt namelijk van steekproef tot steekproef en
kan voor een gegeven steekproef ver afliggen van de corresponderende populatiewaarde (vooral als de
standaardfout hoog is, zoals in kleine steekproeven). In plaats daarvan is het belangrijk om te kijken
naar betrouwbaarheidsintervallen. Dit wordt verderop in dit hoofdstuk besproken.

https://openmens.nl/multipele-regressie
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21.5 Dichotome voorspellers

Een dichotome voorspeller kan maar twee waarden aannemen. Om een dichotome voorspeller als
intervalvariabele mee te nemen in regressieanalyse, moet aan elk van deze twee waarden een getal
toegekend worden. Het representeren van de meetwaarden van een categorische variabele met getallen
heet dummycoderen. Bij een dichotome variabele krijgen de twee categorieën bijvoorbeeld de waarden
0 en 1. Deze 0/1-codering heeft als voordeel dat voor de deelnemers in de 0-categorie het regressiemodel
een stuk simpeler wordt. Het algemene regressiemodel was namelijk als volgt (21.4).

̂𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 (21.4)

Stel 𝑥1 is een dichotome variabele met dummycodering, waarbij de ene categorie de waarde 0 krijgt
en de andere categorie de waarde 1. Dan kan deze formule dus op de volgende twee manieren worden
ingevuld. Voor de eerste categorie (0) (21.5)

̂𝑦 = 𝛽0 + 𝛽10 (21.5)

En voor de tweede categorie (1) (21.6)

̂𝑦 = 𝛽0 + 𝛽11 (21.6)

De laatste term in het regressiemodel voor de 0-categorie is 𝛽10, oftewel 𝛽1 maal 0. Dit is altijd 0, wat
de waarde van 𝛽1 ook is. Deze term kan dus worden weggelaten. De beste schatting voor de waarde
van y voor de deelnemers in de 0-categorie is dus 𝛽0, oftewel het intercept.

De laatste term in het regressiemodel voor de 1-categorie kan ook versimpeld worden: 𝛽1 maal 1 is
altijd 𝛽1. De beste schatting voor de waarde van 𝑦 voor de deelnemers in de 1-categorie is dus 𝛽0 + 𝛽1,
oftewel het intercept plus de hellingscoëfficiënt. Dit maakt het relatief eenvoudig om de waarden van
het intercept en de regressiecoëfficiënt voor de helling te vinden.

Laten we als voorbeeld eens kijken naar het geslacht van pinguïns. In deze dataset is voor elke pinguïn
ofwel ‘female’ ofwel ‘male’ geregistreerd. Die kunnen we in dummycodering de waarden 0 en 1 geven.
Onderstaande figuur toont een scatterplot van geslacht als voorspeller van lichaamsgewicht 21.9.

Het tekenen van een regressielijn is nu makkelijk. We hebben immers maar twee mogelijke meetwaar-
den op de x-as: vrouwen en mannen. Onze beste voorspelling voor de waarde van lichaamsgewicht
voor vrouwen is het gemiddelde lichaamsgewicht van alle vrouwen en de beste voorspelling voor de
waarde van lichaamsgewicht voor mannen is het gemiddelde lichaamsgewicht van alle mannen. Deze
gemiddelden en de regressielijn zijn in onderstaande figuur toegevoegd 21.10.

Het intercept is in dit geval het gemiddelde lichaamsgewicht van vrouwen (3906.25). De helling is
het verschil tussen de twee gemiddelden: dus het gemiddelde van mannen minus het gemiddelde van
vrouwen.

4081.25 − 3906.25 = 175

Bij een dichotome voorspeller is de regressiecoëfficiënt van de helling dus het verschil tussen de gemid-
delden in de twee groepen. Deze regressiecoëfficiënt is net als andere regressiecoëfficiënten verdeeld
volgens de 𝑡-verdeling met een bijbehorende standaardfout. Als we het verschil tussen de gemiddelden
delen door die bijbehorende standaardfout krijgen we dus een 𝑡-waarde en hiermee kunnen we weer
een 𝑝-waarde berekenen.

Hoewel het verband tussen een dichotome en een continue variabele dus geanalyseerd kan worden
met regressieanalyse, wordt in de praktijk een andere methode gebruikt. Deze andere methode staat
centraal in het hoofdstuk Variantieanalyse.

https://openmens.nl/anova
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Figuur 21.9: Scatterplot van geslacht als voorspeller van lichaamsgewicht bij 20 pinguïns
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Figuur 21.10: Dezelfde scatterplot met het gemiddelde lichaamsgewicht voor vrouwelijke en manne-
lijke pinguïns en de regressielijn toegevoegd
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21.6 Het statistische structurele model

Kort samengevat: enkelvoudige regressieanalyse is een uitbreiding van bivariate correlaties naar een
voorspellingsmodel. Correlatiecoëfficiënten zijn effectgroottes die gekwadrateerd kunnen worden om
een schatting te krijgen van de proportie verklaarde variantie (dat wil zeggen, hoeveel twee variabelen
overlappen). Regressieanalyse produceert een regressievergelijking: een model waarmee, gegeven een
waarde op de ene variabele, de waarde op een andere variabele voorspeld kan worden.
Anders dan correlatieanalyse is regressieanalyse asymmetrisch: omdat de waarde van de ene variabele
voorspeld wordt met de waarde van de andere variabele, maakt de schaalverdeling van elke variabele
uit. Daarom is het belangrijk onderscheid te maken tussen de variabele waarmee wordt voorspeld, de
predictor of 𝑥, en de variabele die wordt voorspeld, het criterium, of 𝑦. Als conventie wordt 𝑦 bijna
altijd een afhankelijke variabele en 𝑥 een onafhankelijke variabele genoemd. Het structurele model bij
enkelvoudige regressie is weergegeven in Figuur 21.11.

x y

Figuur 21.11: Het structurele model bij enkelvoudige regressieanalyse: links een ellips met label ‘𝑥,’
rechts een ellips met label ‘𝑦’ en een pijl die van de linker naar de rechter ellips loopt

21.7 De proportie verklaarde variantie

Onderzoekers willen vaak weten hoeveel van de afhankelijke variabele ze nu eigenlijk begrijpen. Een
indicator hiervan is hoeveel van de variantie van de afhankelijke variabele verklaard kan worden met
een regressiemodel: de ‘proportie verklaarde variantie’ oftewel 𝑅2 (lees: R-kwadraat).
Hoe hoger 𝑅2, hoe meer van de afhankelijke variabele wordt verklaard met de voorspeller(s). Anders
gezegd: de 𝑅2 zegt iets over de proportie variantie in 𝑦 die door 𝑥 verklaard wordt. 𝑅2 kan waarden
aannemen van 0 tot en met 1. Als alle geobserveerde scores, dus de punten in de puntenwolk, exact
op een rechte lijn liggen en 𝑦 dus perfect uit 𝑥 te voorspellen is, zal 𝑅2 gelijk zijn aan 1. In dat
geval verklaart 𝑥 100% van de variantie in 𝑦-scores, ofwel 𝑦 kan perfect voorspeld worden uit 𝑥. Bij
enkelvoudige regressie is 𝑅2 gelijk aan het kwadraat van de correlatie tussen predictor en criterium.
In het geval van een zwakke correlatie van 𝑟 = .10 verklaart de predictorvariabele (𝑥) dus slechts 1%
van de variantie in de criteriumvariabele (𝑦), want .12 = .01 = 1%.
Naarmate de afstanden tussen de punten en de regressielijn groter worden, of met andere woorden,
naarmate de residuen groter worden, wordt de voorspelling slechter. Wanneer de residuen groot zijn,
vormt het model een slechte representatie van de werkelijkheid. Wanneer de punten erg verspreid
liggen rond de regressielijn, zal 𝑅2 klein zijn en in het geval dat er geen relatie is tussen 𝑥 en 𝑦, zal 𝑅2

gelijk zijn aan 0.
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De 𝑅2 is een maat die aangeeft hoe succesvol de afhankelijke variable kan worden voorspeld met de
variabelen in het model. Deze maat geeft dus aan hoe goed het model kan voorspellen, maar niet hoe
goed het model de werkelijkheid beschrijft. Omgekeerd is het wel waar dat wanneer de 𝑅2 van een
model laag is, dit model de werkelijheid niet goed kan beschrijven.

De proportie verklaarde variantie heeft betrekking op de steekproef. Hiermee kun je precies berekenen
hoeveel variantie een regressiemodel verklaart in de steekproef. Maar de steekproef is niet interessant
en slechts een middel om uitspraken te doen over de populatie, oftewel over de realiteit. Onze steekproef
is tot stand gekomen door toeval en steekproeftoeval is dus een verstorende factor.

Bovendien zijn onze metingen gemeten met meetinstrumenten die lijden aan meetfouten en die meetfout
is dus ook een verstorende factor. Daarom is het belangrijk om de resulterende ruis in kaart te brengen.
Dit kan door betrouwbaarheidsintervallen te berekenen. Daarvoor zijn steekproevenverdelingen nodig.

21.8 Steekproevenverdelingen

Zoals alles dat berekend kan worden uit een steekproef, hebben ook de parameters uit het regressie-
model (𝑏0 en 𝑏1) en de proportie verklaarde variantie (𝑅2) een steekproevenverdeling.

De steekproevenverdeling van 𝑏0 en 𝑏1 is de zogenaamde 𝑡-verdeling. De 𝑡-verdeling is eigenlijk een
variatie op de 𝑧-verdeling met een aanpassing voor kleine steekproeven van bijvoorbeeld 10 of 20
deelnemers. Zoals eerder uitgelegd zijn dergelijke steekproeven ethisch vaak moeilijk te verantwoorden;
vaak is minstens het tienvoudige nodig. Bij zulke grote steekproeven zijn de 𝑡-verdeling en de 𝑧-
verdeling praktisch niet te onderscheiden. In Figuur 21.12 staat de 𝑧-verdeling.
In Figuur 21.13 wordt hierbij de 𝑡-verdeling voor steekproeven van 5, 10, 15, 20, 50, 100 en 200
deelnemers getekend. De 𝑡-verdeling wordt niet opgesteld voor een gegeven steekproefomvang, maar
voor een gegeven aantal vrijheidsgraden (of degrees of freedom, 𝐷𝑓). Bij de berekening van de variantie
(‘mean squares’, MS) wordt de variatie (‘sum of squares’, SS) gedeeld door het aantal vrijheidsgraden
van die variatie. Op dezelfde manier heeft een regressiecoëfficiënt vrijheidsgraden en die zijn gelijk aan
het aantal deelnemers in de steekproef min het totale aantal regressiecoëfficiënten. De t-verdelingen
voor 5, 10, 15, 20, 50, 100 en 200 deelnemers zijn in dit geval dus de 𝑡-verdelingen voor 3, 8, 13, 18,
48, 98 en 198 vrijheidsgraden. We hebben namelijk twee regressiecoëfficiënten: een voor het intercept
en een voor de helling.

Hier is duidelijk zichtbaar dat de 𝑡-verdeling alleen voor uitzonderlijk kleine steekproeven afwijkt
van de normaalverdeling (de 𝑧-verdeling). Naarmate de steekproef groter wordt, gaat de 𝑡-verdeling
de normaalverdeling steeds beter benaderen. Omdat dergelijke kleine steekproeven te weinig power
hebben om bruikbaar te zijn in onderzoek zijn de 𝑡- en 𝑧-verdeling in de praktijk vaak als equivalent
te beschouwen. Toch is het beter om standaard met de 𝑡-verdeling te werken: deze vereist namelijk
geen subjectief oordeel over de vraag of een steekproef ‘groot genoeg’ is.

De breedte van de normaalverdeling, oftewel de 𝑧-verdeling, wordt bepaald door de standaarddeviatie.
Een 𝑧-waarde van 1 correspondeert met een afwijking van 1 standaarddeviatie vanuit het midden van
de verdeling (voor de 𝑧-verdeling is dat meestal het gemiddelde). Iets vergelijkbaars geldt voor de 𝑡-
verdeling: een 𝑡-waarde van 1 correspondeert met een afwijking van 1 standaardfout vanuit het midden
van de verdeling. Een 𝑡-waarde van 3 ligt dus 3 standaardfouten van het midden van de verdeling
af. Om deze 𝑡-verdeling te gebruiken voor een gegeven regressiecoëfficiënt, moeten we de breedte
aanpassen aan de standaardfout van die regressiecoëfficiënt.

Hoewel 𝑅2 een eigen steekproevenverdeling heeft, is deze niet makkelijk met de hand uit te rekenen.
Omdat 𝑅2 de proportie verklaarde variantie is, wordt vaak de 𝐹 -verdeling gebruikt om de 𝑝-waarde
te berekenen die uitdrukt hoe groot de kans op de gevonden 𝑅2 is als de voorspeller in de populatie
niet samenhangt met de voorspelde variabele. Dit wordt bijvoorbeeld gedaan binnen het kader van
nulhypothese-significantietoetsing (NHST; zie hoofdstuk Nulhypothese-significantietoetsing.

https://openmens.nl/nhst
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Figuur 21.12: De 𝑧-verdeling
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Figuur 21.13: De 𝑡-verdeling voor steekproeven van 5 tot 200 deelnemers en de 𝑧-verdeling
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21.9 Betrouwbaarheidsintervallen

Anders dan de steekproevenverdeling van Pearson’s 𝑟 is de 𝑡-verdeling, de steekproevenverdeling van
regressiecoëfficiënten, symmetrisch. Dat betekent dat het betrouwbaarheidsinterval van een regressie-
coëfficiënt eenvoudig berekend kan worden als de bijbehorende standaardfout bekend is. De algemene
vorm van de formule hiervoor staat in vergelijking (21.7).

betrouwbaarheidsinterval = steekproefwaarde ± breedte-index × standaardfout (21.7)

De steekproefwaarde is de puntschatting voor de regressiecoëfficiënt uit onze steekproef. De breedte-
index is afkomstig uit de 𝑡-verdeling. Voor een 95%-betrouwbaarheidsinterval is het de 𝑡-waarde
waarvoor geldt dat slechts 2, 5% van de 𝑡-waarden hoger is. Voor de 𝑧-verdeling was dit 1.96. Voor de
𝑡-verdeling is dit getal iets hoger en komt steeds dichter in de buurt van die 1.96 naarmate de verdeling
meer vrijheidsgraden heeft, oftewel naarmate de steekproef groter is. De standaardfout wordt gegeven
door statistische software, zoals overigens ook de betrouwbaarheidsintervallen zelf.

Hoe groter de steekproef is, hoe kleiner de standaardfout. Dit betekent dat de betrouwbaarheidsinter-
vallen smaller worden en de regressiecoëfficiënten dus accuraten geschat kunnen worden.

21.10 Nulhypothese-significantietoetsing en 𝑝-waarden

Net als bij de correlatiecoëfficiënt kan ook bij de regressiecoëfficiënt de steekproevenverdeling worden
opgesteld voor een populatie-regressiecoëfficiënt van 0. Die steekproevenverdeling (een 𝑡-verdeling)
bevat dus alle mogelijke regressiecoëfficiënten die gevonden kunnen worden als er in de populatie geen
verband tussen de twee variabelen is. Voor de twee regressiecoëfficiënten die hier ter illustratie worden
gebruikt, zouden dat de twee steekproevenverdelingen zijn, te zien in 21.14.
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Figuur 21.14: De steekproevenverdelingen, uitgaande van een populatie regressiecoëfficiënt van 0,
voor de twee regressiecoëfficiënten voor het voorspellen van pinguïn gewicht uit flipperlengte en sna-
velhoogte uit snavellengte

Met deze steekproevenverdelingen kan vervolgens de kans worden berekend op elk van deze regressie-
coëfficiënten onder de aanname dat deze in de populatie eigenlijk 0 zijn. Hiervoor moeten we eerste



21.11. PRAKTIJKVOORBEELD: SCHOOLCIJFER EN IQ 293

weer bepalen welke proportie van deze ‘nulhypothese-steekproevenverdelingen’ hoort bij regressiecoëf-
ficiënten gelijk aan of extremer dan die in onze steekproef 21.15.:
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Figuur 21.15: Dezelfde nulhypothese-steekproevenverdelingen, met daarin de gevonden steekproef-
waarden voor de coëfficiënten, en de delen van de verdeling die corresponderen met extremere waarden,
gemarkeerd.

Deze proporties, oftewel de 𝑝-waarden, zijn 0.05 en 33.97. Binnen het kader van de nulhypothese-
significantietoetsing worden 𝑝-waarden lager dan 5 geïnterpreteerd als aanwijzing dat het verband
waar die 𝑝-waarde betrekking op heeft, in de populatie ongelijk is aan 0. In dit geval zou dus worden
geconcludeerd dat de regressiecoëfficiënt die bij linkerfiguur hoort ‘significant’ is (de nulhypothese dat
de regressiecoëfficiënt gelijk is aan 0 wordt verworpen), en de regressiecoëfficiënt die bij de rechterfiguur
hoort niet (de nulhypothese dat de regressiecoëfficiënt gelijk is aan 0 wordt niet verworpen).
Er zou dus worden geconcludeerd dat er in de populatie wel een verband bestaat tussen flipperlengte
en gewicht, maar dat er geen verband bestaat tussen snavellengte en snavelhoogte.

21.11 Praktijkvoorbeeld: schoolcijfer en IQ

In Figuur 21.16 is de relatie tussen het gemiddelde schoolcijfer en de score op een IQ-test weergegeven
voor 300 kinderen. Het gemiddelde schoolcijfer is hier de afhankelijke variabele en de score op de
IQ-test is de predictor. Een onderzoeksvraag zou kunnen zijn: kunnen we het gemiddelde schoolcijfer
van kinderen voorspellen vanuit hun intelligentie (IQ)?
Bij regressieanalyse gaat het in eerste instantie om twee vragen: hoe vinden we de beste lijn in een
willekeurige puntenwolk en hoe goed past die lijn bij de data? Met behulp van de regressielijn kunnen
we voorspellingen doen: als we de score op een predictorvariabele weten, kunnen we de score op de
afhankelijke variabele voorspellen.
Vanuit de wiskunde weten we dat de algemene vergelijking die bij een rechte lijn hoort, de vorm heeft
als in vergelijking (21.8).

̂𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥 (21.8)

In deze vergelijking is ̂𝑦 (het dakje staat voor “voorspelde waarde van”) de voorspelling van de afhan-
kelijke variabele (𝑦). Zoals eerder genoemd is 𝑏0 het zogenaamde intercept van de lijn: het punt waar
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Figuur 21.16: Voorbeeld van een regressielijn door een aantal punten, waarbij elk punt een kind
voorstelt met een score op intelligentie (𝑥-as) en een gemiddeld schoolcijfer (𝑦-as)
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de lijn de 𝑦-as snijdt wanneer 𝑥 gelijk is aan 0. 𝑏1 is de hellingscoëfficiënt die aangeeft hoe steil de lijn
loopt en 𝑥 staat voor de waarde op de 𝑥-as.
Met behulp van de wiskunde kan aangetoond worden dat er altijd maar één enkele lijn is die het
beste past in een puntenwolk volgens het eerder genoemde criterium. Hier zal niet verder op ingegaan
worden, maar we nemen aan dat er altijd zo’n optimale lijn te berekenen is. De methode die hiervoor
gebruikt wordt in dit voorbeeld heet ‘ordinary least squares’ of OLS.

Ook de regressievergelijking heeft de vorm van een lijn. De regressievergelijking representeert een
model waarvan getoetst kan worden of deze goed past bij de data. Het model veronderstelt dat er
een lineair verband (een rechte lijn) bestaat tussen IQ en schoolcijfer. De lijn in bovenstaande figuur
hoort bij vergelijking (21.9).

Voorspeld schoolcijfer = −1.58 + 0.07IQ (21.9)

Het voorspelde schoolcijfer is een punt op de lijn. Het doel is om de lijn zodanig te trekken dat de
voorspelde schoolcijfers gemiddeld genomen zo dicht mogelijk bij de waargenomen schoolcijfers liggen.

Als eerste lezen we uit de regressievergelijking af dat de waarde voor het intercept −1.58 bedraagt.
Het intercept heeft een belangrijke inhoudelijke betekenis. Het is de gemiddelde waarde van 𝑦 bij
afwezigheid van 𝑥 (of beter: wanneer 𝑥 de waarde 0 heeft). Stel dat we het gemiddelde schoolcijfer
(𝑦) voorspellen op basis van IQ (𝑥). Het intercept geeft dan het gemiddelde schoolcijfer weer wanneer
iemand een IQ van nul (0) heeft.
De waarde van het intercept is niet zinvol te interpreteren wanneer er geen observaties (kunnen) zijn
rond het nulpunt van 𝑥. Dat gold voor de pinguïns, maar ook in dit voorbeeld. In Figuur 21.16 zien
we dat de eerste observatie begint bij een IQ-waarde van 68. In dit voorbeeld is het dus niet zinvol om
het intercept te interpreteren omdat een IQ van 0 niet bestaat. Dat blijkt bovendien uit de waarde
van het intercept (−1.58) die niet voor kan komen omdat schoolcijfers per definitie niet lager dan 0
kunnen zijn. Dat het intercept vaak geen zinvolle interpretatie heeft, is meestal niet erg. Als er wel
een zinvolle interpretatie gewenst is, kunnen variabelen worden gecentreerd of gestandaardiseerd. Hier
komen we later op terug.

De hellingscoëfficiënt van de lijn wordt in het model de regressiecoëfficiënt genoemd. Een positieve
coëfficiënt geeft een positieve relatie tussen de variabelen aan (een stijging van IQ gaat gepaard met
een stijging van het voorspelde schoolcijfer). Een negatieve coëfficiënt geeft een negatieve relatie aan
(een stijging in IQ gaat gepaard met een daling van het voorspelde schoolcijfer). In dit voorbeeld geeft
de regressiecoëfficiënt van 0.07 aan dat de waarde van het voorspelde schoolcijfer met 0.07 eenheden
stijgt wanneer IQ met 1 eenheid stijgt. Een stijging van 10 IQ punten betekent dus dat het voorspelde
schoolcijfer met 0.7 stijgt.

Dit betekent overigens niet dat een hoger IQ leidt tot een hoger schoolcijfer. In de praktijk zullen
zulke verbanden meestal verklaard worden door andere factoren. In dit geval kan het bijvoorbeeld
zo zijn dat kinderen die opgroeien in een gezin met meer ondersteuning daardoor beter presteren op
zowel IQ-testen als op schooltoetsen. Een andere verklaring is dat kinderen die beter zijn in het maken
van schooltoetsen daardoor meer zelfvertrouwen krijgen waardoor ze beter presteren op IQ-testen. Als
beide variabelen zijn gemeten en de voorspeller niet gemanipuleerd is, is regressieanalyse een andere
manier om naar correlaties te kijken. En correlatie impliceert geen causatie.

21.12 Een voorbeeld van resultaten

Hieronder staat een voorbeeld van een regressieanalyse. Om deze analyse zelf te reproduceren kan de
dataset die in dit hoofdstuk als voorbeeld wordt gebruikt, gedownload worden van https://openmens.
nl/data/iq-and-grade.sav. Instructies om het gedownloade bestand te openen, staan op https://

https://openmens.nl/data/iq-and-grade.sav
https://openmens.nl/data/iq-and-grade.sav
https://rosettastats.com/loading-data
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Formula: Grade ~ IQ
Sample size: 300

Multiple R-squared: [.46; .61] (point estimate = 0.53, adjusted = 0.53)
Test for significance: (of full model) F[1, 298] = 337.89, p < .001

95% conf. int. estimate se t p
(Intercept) [-2.34; -0.82] -1.58 0.39 -4.1 <.001
IQ [0.06; 0.08] 0.07 0.00 18.4 <.001
a These are unstandardized beta values, called ’B’ in SPSS.

rosettastats.com/loading-data. Instructies om een regressieanalyse uit te voeren in statistische soft-
ware zoals jamovi, R of SPSS, staan op https://rosettastats.com/uni-regression. De tabellen hieronder
zijn geproduceerd in R met het rosetta package.

In het databestand (iq-and-grade.sav) staan twee variabelen: IQ en Grade (de variabelenamen en
bestandsnaam volgen de richtlijnen van hoofdstuk Data.

21.12.1 De regressieanalyse

21.12.1.1 Regression analysis

Summary

Raw regression coefficients

Scaled regression coefficients

21.12.2 Het model

De 𝑅2 geeft aan hoeveel procent van de variantie in gemiddeld schoolcijfer we kunnen verklaren met
IQ. Zoals alles dat wordt berekend uit een steekproef varieert de 𝑅2 van steekproef tot steekproef.
Daarom is de waarde van deze puntschatting in deze ene steekproef beperkt relevant. Om iets te
concluderen moeten we weten hoe sterk 𝑅2 kan variëren van steekproef tot steekproef en kijken we dus
naar het betrouwbaarheidsinterval. Dat loopt hier van 0.46 tot 0.61. We kunnen dus grofweg de helft
van het gemiddelde schoolcijfer voorspellen met het IQ. Vaak wordt ook een ‘adjusted’ 𝑅2 berekend.
Hierbij wordt de 𝑅2 naar beneden bijgesteld aan de hand van het aantal voorspellers in het model. De
‘adjusted’ 𝑅2 is alleen relevant als je modellen wilt vergelijken en dat is hier niet aan de orde.

De 𝐹 -verdeling wordt gebruikt om te beoordelen hoe groot de kans op deze 𝑅2 is als er in de populatie
geen verband is tussen de voorspeller en de afhankelijke variabele. Deze kans is de 𝑝-waarde die bij
de berekende 𝐹 -waarde hoort. In dit is deze geval kleiner dan .001. Dat betekent dat als 𝑅2 in de
populatie 0 is, de kans op de 𝑅2 die wij gevonden hebben kleiner is dan 0, 1%.

95% conf. int. estimate se t p
(Intercept) [-0.08; 0.08] 0.00 0.04 0 1
IQ [0.65; 0.81] 0.73 0.04 18 <.001
a These are standardized beta values, called ’Beta’ in SPSS.

https://rosettastats.com/loading-data
https://rosettastats.com/loading-data
https://rosettastats.com/loading-data
https://rosettastats.com/loading-data
https://rosettastats.com/uni-regression
https://openmens.nl/datasets
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21.12.3 De regressiecoëfficiënten

In de tabel met coëfficiënten staan het intercept en de hellingscoëfficiënt. Het intercept staat in de
meeste programma’s bovenaan en heet ‘Intercept’ of ‘Constant.’ De regel met de hellingscoëfficiënt
is herkenbaar omdat deze wordt gelabeld met de betreffende variabelenaam, in ons geval IQ. Ook de
hellingscoëfficiënt is berekend uit een steekproef en kan dus variëren van steekproef tot steekproef. We
kijken dus weer naar de betrouwbaarheidsintervallen.

Het blijkt dat we de hellingscoëfficiënt voor IQ relatief accuraat kunnen schatten: de kans dat die
lager is dan 0.06 of hoger dan 0.08 is relatief klein (0.05 zou nog wel kunnen, maar 0.03 is al heel
onwaarschijnlijk). Onze schatting van het intercept is beduidend minder accuraat; dit betrouwbaar-
heidsinterval loopt van −2.34 tot −0.82. De puntschattingen liggen precies in het midden van deze
betrouwbaarheidsintervallen.

Bij elk van de puntschattingen krijgen we ook de bijbehorende standaardfout of ‘standard error’ (se,
de standaarddeviatie van de steekproevenverdeling). De standaardfout geeft informatie over hoe ac-
curaat de schattingen van de regressiecoëfficiënten zijn en wordt gebruikt voor het opstellen van de
betrouwbaarheidsintervallen. Door de puntschatting te delen door de standaardfout wordt de 𝑡-waarde
verkregen; regressiecoëfficiënten zijn verdeeld volgens de 𝑡-verdeling. De 𝑡-waarde maakt het vervol-
gens mogelijk om de kans te berekenen dat deze puntschattingen of extremere puntschattingen (dat is,
puntschattingen verder van 0 af) worden gevonden, als de populatiewaarde 0 is (dat is, de 𝑝-waarde).
Deze 𝑝-waarde gebruik je voor nulhypothese-significantietoetsing (NHST).

21.12.4 Voorspellingen doen

Aan de hand van de regressievergelijking (zie vergelijking (21.9)) kunnen we nu ook voorspellingen
doen. Die voorspellingen worden weergegeven door de regressielijn. Dat wil zeggen, de punten op
de regressielijn geven aan welk gemiddeld schoolcijfer voorspeld wordt op basis van de score op de
intelligentietest (IQ). Voor iemand met een IQ van bijvoorbeeld 108, wordt de voorspelling voor het
gemiddelde schoolcijfer: −1.58 + 0.07 ⋅ 108 = 5.98 (rekenend met afgeronde regressiecoëfficiënten).

De werkelijke waarde van het gemiddelde schoolcijfer behorende bij de personen in de dataset met
een IQ van 108 zijn echter 4.4, 5.3, 5.9, 5.9 & 6.7. Het verschil tussen de voorspelde waarde en
deze geobserveerde scores noemen we het residu (of de error). Het residu is voor deze 5 mensen dus
respectievelijk 1.58, 0.68, 0.08, 0.08 & −0.72. Het regressiemodel probeert deze residuen zo klein
mogelijk te krijgen.

21.13 De gestandaardiseerde coëfficiënten

In het voorbeeld van het regressiemodel hierboven stonden niet alleen de ruwe regressiecoëfficiënten,
maar ook de ‘scaled’ oftewel gestandaardiseerde regressiecoëfficiënten. Deze zijn handig voor de ver-
gelijking van modellen waarbij niet alle predictoren op dezelfde schaal gemeten zijn. Om deze gestan-
daardiseerde regressiecoëfficiënten te berekenen, voert het statistische programma achter de schermen
drie handelingen uit.

1. Van elk datapunt wordt het gemiddelde van de betreffende variabele afgetrokken.
2. Daarna wordt elk datapunt gedeeld door de standaarddeviatie van de betreffende variabele.
3. Daarna wordt de regressieanalyse herhaald met die nieuwe variabelen.

Deze standaardisatie maakt de schaalverdeling van alle variabelen aan elkaar gelijk. Elke gestandaar-
diseerde variabele heeft een gemiddelde van 0 en een standaarddeviatie van 1. Een toename van 1
betekent een toename van 1 standaarddeviatie. In onze steekproef van schoolkinderen is de standaard-
deviatie van IQ gelijk aan 9.85 en het gemiddelde is 99.98. Om IQ te standaardiseren, wordt dus van
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het IQ van elke deelnemer in onze dataset 99.98 afgetrokken, waarna het resultaat wordt gedeeld door
9.85. Een deelnemer met een IQ van 110 krijgt na de standaardisatie dus een nieuwe waarde van 1.

Deze standaardisatie vindt ook plaats voor de afhankelijke variabele. De gestandaardiseerde hellings-
coëfficiënt drukt daardoor altijd uit hoeveel standaarddeviaties de afhankelijke variabele verandert
(stijgt) als de voorspeller met precies één standaarddeviatie toeneemt. De gestandaardiseerde hellings-
coëfficiënten kunnen daardoor tussen modellen vergeleken worden.

Als er twee regressieanalyses zijn uitgevoerd waarbij de voorspellers en afhankelijke variabelen met
andere meetinstrumenten gemeten zijn en dus andere schaalverdelingen hebben, dan kunnen we de
ruwe regressiecoëfficiënten niet met elkaar vergelijken. De ruwe hellingscoëfficiënt drukt namelijk
uit hoeveel meeteenheden de afhankelijke variabele toeneemt als de voorspeller met één meeteenheid
toeneemt. De waarde van de ruwe hellingscoëfficiënt is dus afhankelijk van de schaalverdelingen van de
voorspeller en de afhankelijke variabele. Een voordeel van ruwe hellingscoëfficiënten is overigens wel
dat deze rechtstreeks in het voorspellingsmodel ingevoerd kunnen worden (zie de vorige paragraaf).

Om dit het verschil tussen gestandaardiseerde en ruwe hellingscoëfficiënten verder te illustreren, nemen
we als voorbeeld twee modellen met een ruwe hellingscoëfficiënt van 2, 5 in het ene model en een ruwe
hellingscoëfficiënt van 5 in het andere model. Dit zou kunnen betekenen dat de afhankelijke variabele
in model 2 méér toeneemt als de voorspeller stijgt dan in model 1. Maar, de getallen (2, 5 en 5) zijn
afhankelijk van de schaalverdelingen van de voorspellers en de afhankelijke variabelen.

Stel dat de voorspellers in beide modellen en de afhankelijke variabele in model 1 gemeten zijn op een
schaal van 1 tot 5, maar dat de afhankelijke variabele in model 2 gemeten is op een schaal van 1 tot
20. Ten opzichte van de gehele schaal van de afhankelijke variabele is 2, 5 in model 1 de helft van de
schaal, maar in model 2 is 5 maar een kwart van de schaal. Een toename van 2, 5 is hier dus groter
dan een toename van 5. De corresponderende gestandaardiseerde hellingscoëfficiënten zouden .40 en
.20 kunnen zijn. Gestandaardiseerde hellingscoëfficiënten zijn dus gecorrigeerd voor de schaalverdeling
en daardoor beter vergelijkbaar tussen modellen.

21.14 Centreren in regressie-analyse

Soms is het handig om een variabele te centreren. Centreren is de eerste stap van standaardisatie: je
trekt het gemiddelde van elk datapunt af. Hiermee verandert de schaalverdeling van de variabele dus
niet. Het enige gevolg is dat het gemiddelde na het centreren gelijk is aan 0.

Als je met een gecentreerde variabele een regressieanalyse doet, is de hellingscoëfficiënt nog hetzelfde,
maar het intercept verandert. Het intercept is de waarde van de afhankelijke variabele als de voorspeller
de waarde 0 heeft. Omdat het gemiddelde van een gecentreerde variabele gelijk is aan 0, is de waarde
van het intercept gelijk aan de voorspelde waarde van de afhankelijke variabele voor iemand met de
gemiddelde score op deze voorspeller.

In ons voorbeeld over schoolcijfers en IQ had het intercept de waarde −1.58. Dit getal heeft geen
zinvolle interpretatie omdat de voorspeller IQ nooit de waarde 0 kan hebben. Ook is het niet mogelijk
om een schoolcijfer van −1.58 te hebben.

Als we nu IQ centreren, wordt het gemiddelde IQ gelijk aan 0. Op dat moment wordt het intercept wel
interpreteerbaar. Het intercept is dan het voorspelde schoolcijfer voor deelnemers met een gemiddeld
IQ (in onze steekproef). Het gemiddelde IQ in onze steekproef was 99.98. Door 99.98 van elk datapunt
af te trekken, centreren we de variabele IQ en wordt het nieuwe gemiddelde 0. Als we de regressieanalyse
herhalen, vinden we een intercept van 𝑏0 = 5.49. Dit is dus het schoolcijfer voor iemand met een
gemiddeld IQ. De puntschatting voor de hellingscoëfficiënt (𝑏01) is hetzelfde gebleven: voor elk IQ-
punt meer, is het voorspelde schoolcijfer 𝑏1 hoger.
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21.15 Asymmetrie in regressieanalyse

In Figuur 21.11 staat het structurele model van enkelvoudige regressieanalyse weergegeven. De pijl
die van de linker ellips met 𝑥 naar de rechter ellips met 𝑦 loopt drukt de asymmetrische aard van het
regressiemodel uit.

Het is belangrijk om goed te onthouden dat deze pijl een statistisch effect uitdrukt. Dat is iets heel
anders dan een causaal effect in de methodologische en theoretische betekenis. In de statistiek worden
de termen ‘effect’, ‘voorspelling’, en ‘verklaring’ gebruikt om verklaarde variantie uit te drukken, niet
om een verondersteld causaal effect te beschrijven. Onthoud dat welke term ook wordt gebruikt, of een
verband, effect, voorspelling, of verklaring iets zegt over oorzaak en gevolg ligt besloten in het ontwerp
van een studie, en kan nooit worden aangetoond door een statistische analyse alleen.

De asymmetrie zit hem erin dat regressieanalyse aanneemt dat alle error (ruis) in de afhankelijke
variabele zit. Regressieanalyse berekent de regressiecoëfficiënten (het intercept en de hellingsregres-
siecoëfficiënt) zo, dat de afwijkingen tussen de lijn en de punten in de puntenwolk zo klein mogelijk
zijn.

In de eerder besproken Figuur 21.16 zie je de regressielijn en datapunten voor de relatie tussen de
score op een IQ-test en het gemiddelde schoolcijfer, waarbij het schoolcijfer de afhankelijke variabele
is. De afwijkingen tussen de lijn en de punten in de puntenwolk worden in Figuur 21.17 geïllustreerd
door de blauwe verticale lijntjes. Deze geven de afstand weer tussen de datapunten en de regressielijn,
uitgedrukt op de schaal van schoolcijfer. Alle error wordt hier dus toegekend aan de meting van het
schoolcijfer.
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Figuur 21.17: Voorbeeld van een regressielijn door een aantal punten. Elk punt stelt een persoon
voor met een score op intelligentie (x-as) en een schoolcijfer (y-as).

Als we deze enkelvoudige regressieanalyse zouden omdraaien, dus het IQ proberen te voorspellen aan
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de hand van schoolcijfer, dan neemt het model juist aan dat alle ruis in de meting van IQ zit. Dit
wordt geïllustreerd in Figuur 21.18. Hier drukken de blauwe verticale lijntjes de afstand van de lijn
tot de datapunten uit in termen van IQ.
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Figuur 21.18: Een omgedraaid regressie-model, waarbij we intelligentie (y-as) voorspellen aan de
hand van schoolcijfer (x-as).

Deze lijnen lopen niet hetzelfde. Dit kunnen we zien door deze grafieken naast elkaar te zetten in
vierkanten panelen. Daarvoor kantelen we de tweede grafiek negentig graden en stellen we de schaal-
verdelingen van 𝑥 en 𝑦 zo in dat ze in beide grafieken gelijk zijn. Het resultaat staat in 21.19.

Hoewel de correlatie tussen 𝑥 en 𝑦 dus altijd hetzelfde is als de correlatie tussen 𝑦 en 𝑥, zijn de regres-
siecoëfficiënten anders als je 𝑦 voorspelt uit 𝑥 dan als je 𝑥 voorspelt uit 𝑦. Omdat er bij enkelvoudige
regressie maar een predictor (onafhankelijke variabele) is, geldt dat de zogenaamde multipele correlatie
(𝑅) gelijk is aan de gewone correlatie tussen de twee variabelen (𝑟), en dus is de proportie verklaarde
variantie (𝑅2) gelijk aan 𝑟2. Dus welke variabele je ook specificeert als voorspeller en als criterium
(afhankelijke variabele), de proportie verklaarde variantie blijft hetzelfde.

Het is heel belangrijk om je twee dingen te realiseren over deze asymmetrie: de asymmetrie impliceert
geen causaliteit en de aanname dat alle meetfout toe te schrijven is aan de afhankelijke variabele
is onrealistisch. Als er ook meetfout te verwachten is in de predictoren, dan kunnen beter andere
modellen worden gebruikt die deze meetfout in het model opnemen en proberen te schatten. Dit soort
modellen worden ‘error-in-variables’ modellen genoemd.

21.15.1 Geen causaliteit

Ten eerste moet je de asymmetrie niet verwarren met de asymmetrie die aanwezig is in structurele
modellen over causaliteit. Het structurele model van regressieanalyse lijkt te impliceren dat je het
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Figuur 21.19: Beide regressie-modellen naast elkaar.
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causale verband tussen 𝑥 en 𝑦 onderzoekt. Dat is niet waar, zoals in de eerste alinea’s van deze
paragraaf is uitgelegd. Het gebruik van het asymmetrische regressiemodel maakt het niet opeens
mogelijk om conclusies over causaliteit te trekken. Dit vereist altijd een experimenteel studieontwerp.

Er bestaat een belangrijke veel voorkomende uitzondering. Soms hebben onderzoekers op basis van
theorie sterke aannames over causale verbanden. In zo’n geval is het niet langer het doel van de
onderzoekers om die theorie te onderzoeken. Ze formuleren dan geen hypothesen, maar willen in een
specifieke situatie en context in kaart brengen hoe sterk de theoretische verbanden zijn.

Dit gebeurt bijvoorbeeld veel in gedragsveranderingsonderzoek, waarbij vaak uitgegaan wordt van
theorieën die menselijk gedrag verklaren met een aantal constructen. Een voorbeeld is de beredeneerd
gedrag-benadering (Reasoned Action Approach (RAA)) die is ontwikkeld om beredeneerd gedrag te
verklaren en die stelt dat iemands attitude, waargenomen normen en waargenomen gedragscontrole
belangrijke voorspellers van gedrag zijn. Onderzoekers nemen deze theorie vaak voor waar aan en
willen weten hoe belangrijk die drie constructen zijn bij de verklaring van een gegeven gedrag in een
gegeven populatie. In een regressieanalyse wordt dan bijvoorbeeld attitude opgenomen als voorspeller
en gedrag als afhankelijke variabele.

Met zo’n regressieanalyse kan niet worden onderzocht óf attitude invloed heeft op gedrag. Maar
als onderzoekers bereid zijn om aan te nemen dát attitude invloed heeft op gedrag, kan met die
regressieanalyse wel worden onderzocht hoe dat effect zich precies manifesteert in een gegeven populatie
en voor een gegeven gedrag.

Laten we als voorbeeld een simpele studie naar dieetgedrag nemen, waarin wordt onderzocht hoe be-
langrijk attitude en waargenomen normen zijn als voorspellers van calorie-inname. De vraag waarmee
attitude wordt gemeten, is ‘Ik vind het beperken van mijn energie-inname…’ met als ankers ‘heel slecht’
en ‘heel goed’, en de vraag naar waargenomen normen luidt ‘De mensen om mij heen vinden dat ik
mijn energie-inname…’ met als ankers ‘niet moet beperken’ en ‘moet beperken’, beiden op een zeven-
puntsschaal. Het gedrag wordt gemeten door deelnemers in te laten vullen wat ze de vorige dag hebben
gegeten en hieruit de calorie-inname in kilocalorieën (kcal) te berekenen.

De onderzoekers kunnen dan een regressiemodel uitvoeren waarin kilocalorieën worden voorspeld door
attitude, en een regressiemodel waarin kilocalorieën worden voorspeld door waargenomen normen.
Hieruit blijkt bijvoorbeeld dat een toename van 1 punt in attitude leidt tot een afname van de calorie-
inname met [32; 74] kcal op basis van een 95%-betrouwbaarheidsinterval, terwijl een toename van 1
punt in waargenomen normen leidt tot een afname van de calorie-inname van [162; 228] kcal.

De onderzoekers kunnen op basis van de verzamelde data en de uitgevoerde analyses niet concluderen
dat ze evidentie hebben gevonden dat attitude en waargenomen normen invloed hebben op gedrag.
Dat is een causale uitspraak en die kan alleen worden onderzocht met een experiment.

De onderzoekers kunnen wel concluderen dat áls ervan uit wordt gegaan dat de gebruikte theorie,
de beredeneerd gedrag-benadering, klopt, dat in dat geval de rol van waargenomen normen groter
lijkt dan die van attitude. Dus als bij het ontwikkelen van een gedragsveranderingscampagne voor
die specifieke populatie en context, lijkt het dus goed om de campagne te richten op normen en niet
op attitude. Dit soort onderzoek is zeer waardevol, ook al kunnen er geen conclusies over causaliteit
worden getrokken.

21.15.2 Onrealistische aanname

Welbeschouwd is het bij onderzoek met mensen bijna nooit realistisch dat de meetfout alleen in de
afhankelijke variabele zit. In de meeste studies binnen de psychologie, onderwijswetenschappen of
managementwetenschappen worden alle variabelen in de studie gemeten met meetinstrumenten. Alle
variabelen hebben dus meetfout. Er zijn bijna geen situaties denkbaar waarin bij het bouwen van een
model de meetfout redelijkerwijs volledig toegeschreven kan worden aan de afhankelijke variabele.
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Er is een andere analysetechniek die wel meetfout in alle variabelen modelleert. Deze techniek heet
‘structural equation modeling’ (SEM) en combineert in dezelfde analyse factoranalyse en regressieana-
lyse. SEM is complexer dan regressieanalyse en wordt verder niet behandeld in het curriculum.

21.16 Aannames van regressie-analyse

In een enkelvoudige regressieanalyse worden vijf aannames gemaakt. De eerste vier van deze aanna-
mes zijn ‘harde’ aannames: als deze worden geschonden, is het regressiemodel het verkeerde model.
Naarmate de harde aannames meer worden geschonden, neemt de zuiverheid van de schattingen van
de regressiecoëfficiënten en de proportie verklaarde variantie af.

Schending van de vijfde aanname, een ‘zachte’ aanname, maakt het model minder efficiënt. Naarmate
de zachte aanname meer wordt geschonden, neemt de accuraatheid van de schattingen van de regres-
siecoëfficiënten en de proportie verklaarde variantie af. Er zijn dan meer datapunten nodig, maar er
wordt geen ‘bias’ geïntroduceerd. De vijf aannames worden hieronder toegelicht.

1. Continu meetniveau. In een regressieanalyse wordt aangenomen dat beide variabelen een
continu meetniveau hebben (dus interval of ratio). Het meetniveau van de variabelen ken je als
het goed is al voordat je data gaat verzamelen. Als je er over twijfelt, bijvoorbeeld als er een nieuw
meetinstrument wordt gebruikt waarbij het meetniveau nog niet bekend is, zijn er technieken om
te kijken welk meetniveau waarschijnlijker is, maar die vallen buiten het curriculum.

2. Lineariteit. Regressieanalyse veronderstelt dat het verband tussen de twee variabelen lineair is.
Dat betekent dat voor elke waarde van de ene variabele de toe- of afname van de andere variabele
hetzelfde moet zijn. Als de toe- of afname in de afhankelijke variabele hoger of lager is wanneer
de voorspeller een lage of een hoge waarde heeft, dan kan enkelvoudige lineaire regressieanalyse
het verband niet goed modeleren.

3. Onafhankelijkheid. Regressieanalyse neemt aan dat alle observaties onafhankelijk zijn. Het
gaat hier niet om de observaties van de onafhankelijke en de afhankelijke variabele. Deze worden
namelijk bij dezelfde onderzoekseenheid gemeten. Verondersteld wordt dat de onderzoekseen-
heden onafhankelijk zijn.Als er bijvoorbeeld data worden verzameld bij leerlingen uit meerdere
klassen of bij deelnemers van verschillende afdelingen binnen een organisatie, dan kan regressie-
analyse niet worden gebruikt. Dat komt omdat de onderzoekseenheden (deelnemers) van dezelfde
klas of afdeling meer met elkaar gemeen hebben dan met onderzoekseenheden van andere klassen
of afdelingen. Zij zijn dus niet zomaar uitwisselbaar: de observaties van de leerlingen uit dezelfde
klas zijn niet onafhankelijk.

4. Normaliteit. Regressieanalyse neemt ook aan dat voor elke waarde van de voorspeller, de
afhankelijke variabele normaal verdeeld is, oftewel dat de ruis (de error) normaal verdeeld is.
Dit is nodig vanwege het algoritme dat in regressieanalyse wordt gebruikt om de best passende
lijn te bepalen (en dus de regressiecoëfficiënten). De definitie van ‘best passende’ lijn is de lijn
waarbij de residuen zo klein mogelijk zijn (dit heet ook wel ‘ordinary least squares’ of ‘ols’). Als
de error in de afhankelijke variabele niet gemiddeld nul is, klopt dat algoritme niet.

Overigens gaat het er formeel om dat de error gemiddeld 0 is. Als de error normaal verdeeld is, is
de error altijd gemiddeld 0. Technisch gezien zijn andere symmetrische verdelingen met gemiddelde 0
ook goed. Meestal wordt deze voorwaarde geïnspecteerd door de residuen van het regressiemodel op
te slaan en in een histogram te plaatsen. Hiermee kan snel de verdelingsvorm worden geïnspecteerd.

5. Homoscedasticiteit. Dit betekent homogeniteit (gelijkheid) van varianties. Deze aanname
houdt in dat voor elke waarde van de onafhankelijke variabele, de variantie in de afhankelijke
variabele gelijk is. Als deze zachte aanname wordt geschonden zijn de regressiecoëfficiënten geen
efficiënte schatters meer.
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Er zijn twee manieren om te bepalen of er sprake is van homoscedasticiteit. Ten eerste kun je de
scatterplot bestuderen. Als de punten niet overal even ver van de regressielijn af liggen, maar bijvoor-
beeld in een trechtervorm, dan wordt de homoscedasticiteit geschonden. Ten tweede zijn er toetsen
om homoscedasticiteit te bepalen. Als je de voorspeller in vier (of drie of vijf) groepen verdeelt, kun
je Levene’s test gebruiken om te inspecteren of de varianties in die vier groepen gelijk zijn.

21.17 Synoniemen

Omdat er bij regressieanalyse veel verschillende termen zijn voor dezelfde dingen, volgt hier een lijstje
met synoniemen.

• onafhankelijke variabele = voorspeller = predictor = covariaat
• afhankelijke variabele = criterium
• proportie verklaarde variantie = 𝑅2

• intercept = de eerste regressiecoëfficiënt; maar let op:
• regressiecoëfficiënt = de hellingscoëfficiënt, omdat er bij enkelvoudige regressie maar twee regres-

siecoëfficiënten zijn, en het intercept meestal niet zo interessant is.

In de statistiek is de conventie om het Griekse karakter te gebruiken als het over de populatie gaat
en het Latijnse karakter als het over een steekproef gaat. Maar bij regressieanalyse wordt het Griekse
karakter (𝛽) ook gebruikt om naar de gestandaardiseerde regressiecoëfficiënten in de steekproef te
verwijzen. Voor de ruwe regressiecoëfficiënten wordt het Latijnse karakter gebruikt (‘b’ of ‘B’).Dit kan
verwarrend zijn, dus is het verstandig om altijd expliciet te benoemen of het symbool (𝛽) staat voor
de populatiewaarde van de ongestandaardiseerde regressiecoëfficiënt of voor de steekproefwaarde van
de gestandaardiseerde regressiecoëfficiënt.

21.18 Met de hand regressiecoëfficiënten berekenen

Bij enkelvoudige regressie kunnen regressiecoëfficiënten ook met de hand worden berekend. De regres-
siecoëfficiënt van de helling kan worden berekend met de formule in vergelijking (21.10).

̂𝛽1y voorspellen uit x
= 𝑟𝑥𝑦

𝑠𝑑𝑦
𝑠𝑑𝑥

(21.10)

Als de hellingscoëfficiënt eenmaal is berekend, kan deze worden gebruikt om het intercept te berekenen.
De formule hiervoor staat in vergelijking (21.11).

̂𝛽0 = 𝑦 − 𝛽1𝑥1 (21.11)

Deze formule laat duidelijk zien waarom het intercept altijd 0 is als beide variabelen zijn gestandaar-
diseerd. In dat geval zijn de gemiddelden van beide variabelen namelijk 0. Als de voorspeller (𝑥1)
0 is, is de beste voorspelling van de afhankelijke variabele ( ̂𝑦) dus ook 0, en daarmee dus ook het
intercept. Als er niets bekend is, maar toch een voorspelling moet worden gedaan voor de waarde van
de afhankelijke variabele, dan is het gemiddelde de beste keuze. Daar liggen alle datapunten tenslotte
omheen.

Overigens laten deze formules ook gelijk de kern van de hierboven besproken asymmetrie zien. Dit
wordt duidelijk als we de formule voor de hellingscoëfficiënt omdraaien zodat we x kunnen voorspellen
uit y, zoals weergegeven in vergelijking (21.12).
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̂𝛽1x voorspellen uit y
= 𝑟𝑥𝑦

𝑠𝑑𝑥
𝑠𝑑𝑦

(21.12)

In deze formule verwisselen de standaarddeviaties van plek, waardoor de hellingscoëfficiënten verande-
ren. Hoewel de correlatie van x met y dus gelijk is aan de correlatie van y met x, is de hellingscoëfficiënt
van x als voorspeller van y anders dan de hellingscoëfficiënt van y als voorspeller van x.
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Hoofdstuk 22

t-toetsen en Cohen’s d

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– een verschil tussen twee gemiddelden
– de steekproevenverdeling en het betrouwbaarheidsinterval voor het verschil tussen ge-

middelden
– cohen’s d
– de onafhankelijke t-toets
– de gepaarde t-toets
– Levene’s toets.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)
– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0412)

22.1 Een verschil tussen twee gemiddelden

Het verband tussen een dichotome variabele en een continue variabele kan gezien worden als het verschil
tussen twee gemiddelden. Dit is namelijk hoe zo’n verband zich manifesteert. Als het gemiddelde van
de ene groep hoger is dan het gemiddelde van de andere groep, kunnen we iemands score op de
afhankelijke variabele (de continue variabele in dit geval) beter voorspellen als we weten tot welke
groep iemand behoort, dan als we dat niet weten. Als de gemiddelden van twee groepen aan elkaar
gelijk zijn, is het niet mogelijk om op basis van de groep waartoe iemand behoort beter te voorspellen
welke score deze persoon zal hebben. Zonder kennis over de groep waartoe iemand behoort, is de beste
voorspelling altijd het algemeen gemiddelde.

In dit hoofdstuk gebruiken we weer de Palmer Penguins dataset ter illustratie. Deze dataset bevat
informatie over drie pinguïnsoorten. Er is meer informatie beschikbaar op https://allisonhorst.github.
io/palmerpenguins.
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Figuur 22.1 toont de gemiddelde snavellengte van de pinguïns.
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Figuur 22.1: Scatterplot van snavellengte zonder voorspeller op de x-as

Als we weten tot welke groep iemand behoort, kunnen we een betere voorspelling voor de snavellengte
doen. In Figuur 22.2 is snavellengte gesplitst naar mannelijke en vrouwelijke pinguïns.
Kortom, als twee groepsgemiddelden verschillen, hangt de dichotome variabele –waarvan de twee meet-
waarden zich manifesteren als twee groepen – samen met de continue variabele.
Dit verschil tussen de twee groepsgemiddelden heeft ook een standaardfout. Het verschil tussen ge-
middelden komt namelijk uit een steekproevenverdeling met alle mogelijke verschillen die we hadden
kunnen vinden.

22.2 De steekproevenverdeling en het betrouwbaarheidsinter-
val voor het verschil tussen gemiddelden

De steekproevenverdeling van het verschil tussen gemiddelden is verdeeld volgens de 𝑡-verdeling met
een aantal vrijheidsgraden gelijk aan de steekproefomvang minus twee. Elke keer dat een steekproef
getrokken wordt, is het verschil tussen de gemiddelden dus afkomstig uit deze steekproevenverdeling.
Net als voor andere steekproefwaarden geldt voor het verschil tussen gemiddelden dat de puntschatting
hiervan uit een gegeven steekproef niet informatief is. We willen iets kunnen zeggen over de populatie.
Dit kunnen we doen met behulp van een betrouwbaarheidsinterval.
De 𝑡-verdeling kan gebruikt worden om het betrouwbaarheidsinterval voor het verschil tussen gemid-
delden op te stellen. Dit betrouwbaarheidsinterval kunnen we berekenen met de volgende standaard-
formule.

betrouwbaarheidsinterval = steekproefwaarde ± breedte-index × standaardfout (22.1)
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Figuur 22.2: Scatterplot van snavellengte met geslacht als voorspeller

Laten we als voorbeeld het betrouwbaarheidsinterval berekenen voor het verschil in snavellengte voor
vrouwelijke (42.1) en mannelijke (45.85) pinguïns. De steekproefwaarde is het verschil tussen de
gemiddelden.

45.85 − 42.1 = 3.76 (22.2)

De standaardfout kunnen we met de hand berekenen, maar dit doen we in de praktijk nooit omdat
deze door software wordt gegeven. In dit geval is de standaardfout 0.56.
We kunnen de formule voor het betrouwbaarheidsinterval dus al deels invullen.

betrouwbaarheidsinterval = 3.76 ± breedte-index × 0.56 (22.3)

De breedte-index komt in dit geval uit de 𝑡-verdeling en heet ook wel de kritieke 𝑡-waarde. Deze kritieke
𝑡-waarden kunnen in een tabel worden opgezocht, hoewel ze tegenwoordig in de praktijk met software
worden berekend.

Onze steekproef bevat 333 pinguïns. Om te bepalen volgens welke 𝑡-verdeling het verschil tussen de
gemiddelden verdeeld is, moeten we weten hoeveel vrijheidsgraden er zijn. Het aantal vrijheidsgraden
van de 𝑡-verdeling is de steekproefomvang minus 2, in dit geval dus 333 − 2 = 331.
De kritieke 𝑡-waarde die we moeten gebruiken om het betrouwbaarheidsinterval te berekenen, kunnen
we opzoeken in een tabel met kritieke 𝑡-waarden. Zo’n tabel bevat een aantal kolommen die de kritieke
𝑡-waarden tonen die corresponderen met een bepaald betrouwbaarheidsinterval. In dit geval willen
we het 95%-betrouwbaarheidsinterval (1 − .95 = .05) gebruiken. In de regel verschillen de kritieke
𝑡-waardes tot aan 100 vrijheidsgraden. Daarboven is de kritieke 𝑡-waarde altijd gelijk aan 1.96. Dit
getal is dus de breedte-index voor de formule voor het betrouwbaarheidsinterval.



310 HOOFDSTUK 22. T-TOETSEN EN COHEN’S D

Nu kunnen we het betrouwbaarheidsinterval opstellen.

betrouwbaarheidsinterval = 3.76 ± 1.96 × 0.56 (22.4)

Het betrouwbaarheidsinterval loopt in dit geval dus van 2.65 tot 4.86. Kortom, op basis van deze
steekproef is het verschil in snavellengte klein en positief. Dat houdt in dat mannetjes net iets langere
snavels hebben dan vrouwtjes. Op basis van dit betrouwbaarheidsinterval lijkt het dus waarschijnlijk
dat de gemiddelden tussen mannetjes en vrouwtjes in de populatie verschillen. Ook bij een negatief
betrouwbaarheidsinterval – een interval met negatieve waarden aan beide uiteinden – is de conclusie
dat in de populatie de gemiddelden waarschijnlijk verschillen. Als het betrouwbaarheidsinterval aan
één uiteinde negatief is, maar aan het andere uiteinde positief (bijvoorbeeld −2.04; 4.04), kunnen we
concluderen dat het niet plausibel is dat de gemiddelden in de populatie verschillen.
Stel dat we snavellengte niet in mm hadden gemeten, maar in cm. In dat geval waren alle waarden 10
keer zo klein geweest. Het betrouwbaarheidsinterval had er dan zo uitgezien:

betrouwbaarheidsinterval = 0.38 ± 1.96 × 0.06 (22.5)

Dit interval had dan van 0.27 tot 0.49 gelopen. Dat is nogal een verschil. Het feit dat dit verschil
tussen de gemiddelden – en dus het bijbehorende betrouwbaarheidsinterval – afhankelijk is van de
schaal waarop we de continue variabele gemeten hebben, heeft zowel voor- als nadelen. Een voordeel
is dat het verschil in groepsgemiddelden wordt uitgedrukt in een concrete eenheid, in dit geval mm (of
cm). Dat is voor veel mensen vrij gemakkelijk te interpreteren.
Een nadeel is dat het moeilijk te bepalen is hoe relevant dit verschil is. Hoeveel moeten de gemiddelden
uit elkaar liggen voordat het zinvol is om te concluderen dat ze ook echt anders zijn? Een ander nadeel
is dat de sterkte van dit verband niet te vergelijken is met verschillen uit andere studies, tenzij in die
andere studies exact dezelfde meetinstrumenten gebruikt zijn. We willen dus eigenlijk een maat voor
het verschil tussen deze gemiddelden die onafhankelijk is van de schaal van de continue variabele. Deze
maat bestaat en heet Cohen’s 𝑑.

22.3 Cohen’s 𝑑
Cohen’s 𝑑 is het verschil tussen twee groepen, gecorrigeerd voor de standaarddeviatie. De standaard-
deviatie is een maat voor de meetschaal van de betreffende variabele. Door het verschil tussen de
gemiddelden hierdoor te delen krijgen we een schaalonafhankelijke maat voor het verschil tussen de
groepen.
Zoals je je misschien nog herinnert, is dit bijna precies hetzelfde als we doen om een 𝑧-waarde te
berekenen.

𝑧 = 𝑥𝑖 − 𝑥
𝑠𝑑𝑥

(22.6)

Oftewel, de 𝑧-waarde die correspondeert met elk datapunt is gelijk aan het verschil tussen dat datapunt
en het gemiddelde, gedeeld door de standaarddeviatie. In dit geval kijken we nu niet naar het verschil
van een enkel datapunt ten opzichte van het gemiddelde (𝑥𝑖 − 𝑥), maar naar het verschil tussen twee
gemiddelden.

Cohen’s 𝑑 = 𝑦1 − 𝑦2
𝑠𝑑𝑦

(22.7)

In deze formule wordt 𝑦 gebruikt in plaats van 𝑥 omdat het conventie is om de afhankelijke variabele
met 𝑦 aan te duiden en de onafhankelijke variabele met 𝑥.
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Wanneer we naar het verschil tussen gemiddelden kijken, is de variabele waarvan we het gemiddelde
berekenen meestal de afhankelijke variabele (𝑦) en de variabele waarvan de meetwaarden de groepen
bepalen, de onafhankelijke variabele (𝑥).

Cohen’s 𝑑 is dus het verschil tussen de gemiddelden, uitgedrukt in standaarddeviaties. Een Cohen’s 𝑑
van .50 betekent dat de twee gemiddelden een halve standaarddeviatie uit elkaar liggen; een Cohen’s
𝑑 van .80 betekent dat ze acht tiende standaarddeviaties uit elkaar liggen.

22.3.1 Steekproevenverdeling van Cohen’s 𝑑

Ook de Cohen’s 𝑑 heeft een bekende steekproevenverdeling en een bekende formule voor de standaard-
fout. In Figuur 22.3 zijn vier steekproevenverdelingen van Cohen’s 𝑑 te zien.
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Figuur 22.3: Steekproevenverdelingen van Cohen’s d voor steekproeven van 100 deelnemers in popu-
laties waar twee gemiddelden verschillen met respectievelijk 0 (in grijs), .20 (in rood), .50 (in oranje)
en .80 (in groen) standaarddeviaties

Omdat elke waarde van Cohen’s 𝑑 die in een steekproef gevonden kan worden afkomstig is uit zo’n
steekproevenverdeling, is ook hier de puntschatting weinig informatief en is het belangrijk om het
bijbehorende betrouwbaarheidsinterval te berekenen.
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Tabel 22.1: Voorzichtige kwalitatieve labels voor de verschillende waarden van Cohen’s 𝑑.

Cohen’s d Samenhang
kleiner dan -1.30 zeer sterk negatief
tussen -.1.30 en -0.80 sterk negatief
tussen -0.80 en -0.50 middelsterk negatief
tussen -0.50 en -0.20 zwak negatief
tussen -0.20 en 0.20 triviaal
tussen 0.20 en 0.50 zwak positief
tussen 0.50 en 0.80 middelsterk positief
tussen 0.80 en 1.30 sterk positief
groter dan 1.30 zeer sterk positief

22.3.2 Betrouwbaarheidsintervallen voor Cohen’s 𝑑

In de praktijk wordt het betrouwbaarheidsinterval voor Cohen’s 𝑑 altijd berekend met statistische
software. In ons voorbeeld over het verschil in snavellengte tussen mannelijke en vrouwelijke pinguïns
is de puntschatting van Cohen’s 𝑑 −0.73. Het betrouwbaarheidsinterval is [−0.95; −0.51]. Het is dus
aannemelijk dat de waarde van Cohen’s 𝑑 in de populatie negatief is.

Of Cohen’s 𝑑 positief of negatief is, ligt er maar net aan of het gemiddelde van de tweede groep groter
of kleiner in dat van de eerste groep. Het gemiddelde van snavellengte van vrouwelijke pinguïns minus
het gemiddelde van snavellengte van mannelijke pinguïns resulteert in een negatief verschil. Hadden
we het gemiddelde van vrouwelijke pinguïns afgetrokken van dat van mannelijke pinguïns, was het
verschil positief geweest.

In de praktijk vind je vaak een veel kleinere Cohen’s 𝑑 dan in deze steekproef, maar in het pinguïn-
voorbeeld is er een duidelijk verschil tussen mannetjes en vrouwtjes. In veel sociaalwetenschappelijk
onderzoek zijn de verschillen tussen groepen meer subtiel. Het gevonden betrouwbaarheidsinterval is
relatief smal, omdat er redelijk wat pinguïns in deze studie zitten. Hoe meer deelnemers, hoe smaller
en hoe accurater het betrouwbaarheidsinterval.

22.3.3 Interpretatie Cohen’s 𝑑: mogelijke waarden en richtlijnen

De correlatiecoëfficiënt, Pearson’s 𝑟, heeft mogelijke waardes van −1 tot 1. Cohen’s 𝑑, ook wel de
‘standardized mean difference’ (SMD) genoemd, is niet beperkt en kan in theorie oneindig klein en
oneindig groot worden.

Omdat Cohen’s 𝑑 onafhankelijk is van de schaal waarop variabelen zijn gemeten, is het mogelijk om
net als bij correlatiecoëfficiënten voorzichtige richtlijnen te formuleren om te bepalen of een verband
zwak, middelsterk of sterk is. Cohen stelde zelf een aantal richtlijnen voor (maar gaf ook aan dat
deze eigenlijk nooit gebruikt zouden moeten worden, omdat hoe sterk een verband is afhankelijk is van
context). Een iets uitgebreide lijst is te zien in Tabel 22.1.

In de praktijk worden in de psychologie en onderwijswetenschappen zelden verbanden gevonden die
sterker zijn dan Cohen’s 𝑑 = 1 (Lipsey &Wilson, 1993) en zelfs zulke sterke verbanden zijn al zeldzaam:
verbanden rond de 𝑑 = 0.2 zijn vaak gangbaarder. Het is inmiddels dus gebleken dat de kwalificatie
van een verband van 𝑑 = 0.2 als “zwak” en een verband van 𝑑 = 0.5 als “middelsterk” wat misleidend
is. Dit suggereert dat als je geen idee hebt hoe sterk een verband gaat zijn, 𝑑 = 0.5 wel een redelijk
uitgangspunt is, terwijl het waarschijnlijk een forse overschatting is.
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22.4 De onafhankelijke 𝑡-toets

Net als bij correlaties en regressiecoëfficiënten is het ook voor het verschil tussen twee gemiddelden
mogelijk om een 𝑝-waarde te berekenen. Deze 𝑝-waarde is de 𝑝-waarde voor het ruwe verschil tussen
de gemiddelden (in de oorspronkelijke meeteenheid) en ook de 𝑝-waarde van de bijbehorende Cohen’s
𝑑. De methode om deze 𝑝-waarde te berekenen heet de onafhankelijke 𝑡-toets. Deze ‘𝑡’ komt van de
𝑡-verdeling die hierbij gebruikt wordt. Het woord ‘toets’ wordt gebruikt omdat binnen de nulhypothese-
significantietoetsing (NHST) de 𝑝-waarde wordt gezien als een middel om de nulhypothese te ‘toetsen.’
De nulhypothese is de hypothese dat de variabelen niet samenhangen, wat in dit geval betekent dat
het verschil tussen de gemiddelden nul is.

De 𝑡-toets bestaat uit twee stappen. Eerst wordt de 𝑡-waarde berekend; daarna wordt met behulp
van de 𝑡-verdeling de bijbehorende p-waarde bepaald. Net als bij de berekening voor Cohen’s 𝑑 is de
berekening voor de 𝑡-waarde bijna hetzelfde als die voor de 𝑧-waarde. De formule voor de 𝑡-waarde is

𝑡 = 𝑦1 − 𝑦2
𝑠𝑒verschil

(22.8)

Om de 𝑡-waarde te verkrijgen, wordt het verschil tussen beide gemiddelden dus gedeeld door de stan-
daardfout van dat verschil. De standaardfout is de naam voor de standaarddeviatie in een steekproe-
venverdeling. Een 𝑡-verdeling is zo’n steekproevenverdeling.

Voor 𝑧-scores geldt dat een 𝑧-score van bijvoorbeeld 3 betekent dat dat datapunt drie standaarddevi-
aties boven het gemiddelde ligt. Bij 𝑡-waarden geldt hetzelfde: een 𝑡-waarde van −4 betekent dat de
twee gemiddelden vier standaardfouten van elkaar af liggen.

De gemiddelde snavellengte voor mannelijke en vrouwelijke pinguïns waren respectievelijk 45.85 en
42.1 en de standaardfout voor het verschil tussen die twee was 0.56. Deze waardes kunnen we invullen
in de formule voor de t-waarde.

𝑡 = 45.85 − 42.1
0.56 = 3.76

0.56 = 6.67 (22.9)

Als een 𝑡-waarde berekend is, kan de bijbehorende 𝑝-waarde worden opgezocht. Laten we, als opfrisser,
weer even naar de steekproevenverdeling kijken waaruit 𝑝-waarden berekend worden. Binnen NHST
nemen we aan dat er in de populatie geen verband bestaat tussen de twee variabelen. In dit geval nemen
we dus aan dat het verschil tussen de gemiddelden in de populatie nul is. We weten de standaardfout
van onze 𝑡-verdeling (0.56) en we weten het aantal vrijheidsgraden (333 − 2 = 331). We kunnen deze
nulhypothese-steekproevenverdeling nu dus tekenen (zie Figuur 22.4).

Binnen deze nulhypothese-steekproevenverdeling kunnen we vervolgens de 𝑡-waarde opzoeken (zie Fi-
guur 22.5).

De volgende stap is om deze verdeling te gebruiken om te bepalen wat de kans is, onder aanname van
de nulhypothese, op een verschil in snavellengte voor mannelijke en vrouwelijke pinguïns dat minstens
zo extreem is als het verschil dat wij gevonden hebben. In Figuur 22.6 is deze kans te zien als de
oppervlakte onder de curve aan de rechterkant van de 𝑡-waarde.
Om de 𝑝-waarde te bepalen, moeten we ook het oppervlak aan de andere kant van de verdeling
meenemen. Een even grote negatieve 𝑡-waarde geeft namelijk hetzelfde extreme verschil aan als die wij
gevonden hebben. Deze negatieve waarden moeten dus ook meegenomen worden (zie Figuur 22.7).

Het percentage van de hele 𝑡-verdeling dat roodgekleurd is, is de 𝑝-waarde. Deze wordt berekend met
statistische software. Vroeger werd deze opgezocht in tabellen. Per 𝑡-verdeling met een gegeven aantal
vrijheidsgraden, kon voor een gegeven 𝑡-waarde worden opgezocht welke proportie van de verdeling
lager (of hoger) lag dan die 𝑡-waarde.
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Figuur 22.4: Steekproevenverdeling van de 𝑡-waarde onder de nulhypothese dat er geen verschil is
tussen twee gemiddelden bij een steekproefgrootte van 333

In dit geval is de 𝑝-waarde gelijk aan 𝑝 < .001. Onder NHST wordt deze vervolgens vergeleken
met het vooraf bepaalde significantieniveau, meestal 5% oftewel 𝛼 = .05. De redenering is dat als
de nulhypothese klopt, het wel héél toevallig zou zijn als net in deze ene steekproef zo’n extreem
verschil gevonden wordt dat in minder dan 5% van de steekproeven voorkomt. Als dat toch gebeurt
en de 𝑝-waarde dus lager is dan .05, dan is de redenering dat de steekproevenverdeling die gebruikt
is om die 𝑝-waarde te berekenen, waarschijnlijk niet zal kloppen. De verdeling waar de gevonden
𝑡-waarde uitkomt, heeft dus waarschijnlijk een andere vorm of een andere standaardfout of is verkeerd
gecentreerd.

In de praktijk wordt altijd geconcludeerd dat de fout ligt bij dat laatste: de steekproevenverdeling zal
in de populatie wel niet gecentreerd zijn rondom 0. Dit heet het ‘verwerpen’ van de nulhypothese.
De conclusie is dan dat beide variabelen samenhangen, oftewel, dat de gemiddelden verschillen. In
dit geval kan deze conclusie ook getrokken worden, omdat de kans op een 𝑡-waarde die je in minder
dan 0.1% van de steekproeven vindt, zo klein is dat de aanname van de nulhypothese verworpen kan
worden.

Om rekening te houden met mogelijk verschillende varianties tussen de twee groepen, bestaat er een
correctie voor deze 𝑡-toets. Inmiddels is de conventie om altijd deze correctie, die ook wel Welch’s
𝑡-toets wordt genoemd, te gebruiken (zie Delacre et al. (2017); Ruxton (2006)). Die correctie kan niet
eenvoudig met de hand berekend worden, maar statistische software kan dit wel.

Of varianties tussen twee groepen gelijk zijn, kan gecontroleerd worden met een Levene’s toets.
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Figuur 22.5: Dezelfde nulhypothese-steekproevenverdeling met daarin de gevonden 𝑡-waarde aange-
geven

22.5 Levene’s toets voor gelijkheid van varianties

22.5.1 Wat is de Levene’s toets

Om te toetsen of k steekproeven gelijke varianties hebben (homoscedastisch zijn) stelde Levene (1960)
een robuuste F-toets voor die bekend is komen te staan als de Levene’s toets voor de gelijkheid van
varianties, of simpelweg de Levene’s toets. In statistische toetsen waar groepen vergeleken worden, én
de assumptie geldt dat de varianties van de vergeleken groepen hetzelfde zijn, kan de Levene’s toets
worden gebruikt om deze assumptie te toetsen.

Het kan handig zijn om te weten dat de Levene’s toets niet de enige toets is waarmee gelijkheid
van varianties kan worden getoets, maar de Levene’s toets staat bekend als een van de krachtigste
(robuuste) toetsen. Een bekend alternatief is bijvoorbeeld de Bartlett test, die in bijzondere situaties
de voorkeur geniet, zoals wanneer er vrijwel geen twijfel is dat de populatieverdeling normaal verdeeld
is. De Levene’s test heeft haar populariteit eraan te danken dat onderzoekers zelden echt zeker zijn over
de populatieverdeling, en dat toetsen zoals de Bartlett-toets niet zoveel sterker zijn dan de Levene’s
toets wanneer men die zekerheid wel heeft. Om deze reden is het zeldzaam om statistische software te
vinden waar een andere toets dan de Levene’s toets de standaard of zelfs enige out-of-the-box optie is.

22.5.2 Drie soorten Levene’s toetsen

In het originele paper geschreven door Levene werd een toets voorgesteld waar de gemiddelden eerst
berekend werden om daar vervolgens varianties vanaf te leiden. In sommige statistische software
worden ook andere soorten Levene’s toetsen gegeven. Het kan zijn dat software naast de ‘standaard’
Levene’s toets op basis van het gemiddelde ook toetsen geeft gebaseerd op mediaan of trimmed means,
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Figuur 22.6: Dezelfde nulhypothese-steekproevenverdeling met in rood de 𝑡-waarden die hoger zijn
dan de door ons gevonden 𝑡-waarde

dus gemiddelden waar in dit geval de hoogste en laagste 10% van de data buiten beschouwing zijn
gelaten.

Deze varianten van de Levene’s toets zijn voorgesteld door Brown en Forsythe (1974). Volgens hen
is de Levene’s toets op basis van de mediaan een goede algemene keuze, omdat deze tegen scheef-
verdeelde data opgewassen is. Het gemiddelde stellen zij is vooral een goed uitgangspunt als de data
goed symmetrisch (dus normaal verdeeld) is. De Levene’s toets op basis van de trimmed mean zou
vooral krachtig zijn bij zeer extreme scheefheid.

De meeste software zal enkel een Levene’s toets op basis van het gemiddelde weergeven, tenzij anders
vermeld.

22.5.2.1 Verdieping: wat betekent ‘op basis van gemiddelde’?

Voor diegenen die reeds bekend zijn met de one-way ANOVA, of deze tekst teruglezen na het leren
over de one-way ANOVA, is het misschien duidelijker om de formules van de Levene’s toetsen kort
te bespreken. De Levene’s toets is namelijk eigenlijk een one-way ANOVA waarbij de afhankelijke
variabele het (absolute) verschil is tussen een observatie en het centrum (bijvoorbeeld gemiddelde) van
de groep waar deze observatie toe behoort.

Voor de ‘standaard’ Levene’s toets op basis van het gemiddelde is de formule:

𝑊 = (𝑁 − 𝑘)
(𝑘 − 1)

∑𝑘
𝑖=1 𝑁𝑖( ̄𝑍𝑖. − ̄𝑍..)2

∑𝑘
𝑖=1 ∑𝑁𝑖

𝑗=1(𝑍𝑖𝑗 − ̄𝑍𝑖.)2
(22.10)

Wanneer het gemiddelde gebruikt wordt als uitgangspunt dan betekent 𝑍𝑖𝑗:
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Figuur 22.7: Dezelfde nulhypothese-steekproevenverdeling met in rood de 𝑡-waarden die extremer
zijn dan de door ons gevonden 𝑡 − 𝑤𝑎𝑎𝑟𝑑𝑒

𝑍𝑖𝑗 = |𝑌𝑖𝑗 − ̄𝑌𝑖.| (22.11)

• 𝑁 is de steekproefgrootte en 𝑁𝑖 is de steekproefgrootte van de i-de groep.
• 𝑘 zijn het aantal groepen
• ̄𝑌𝑖. is het groepsgemiddelde van de i-de groep
• ̄𝑍𝑖. zijn de groepsgemiddelden van 𝑍𝑖𝑗
• ̄𝑍.. is het algemene gemiddelde van 𝑍𝑖𝑗
• 𝑌𝑖𝑗 zijn de individuele observaties

Om de formule samen te vatten: boven de deelstreep wordt het absolute verschil per groep afgetrokken
van het absolute verschil over alle groepen heen. Als de varianties van groepen identiek zijn dan zou
er boven de deelstreep nul opgeteld (gekwadrateerd) verschil moeten zijn.

22.5.3 Hoe de Levene’s toets te gebruiken?

Tegenwoordig wordt het gebruik van de Levene’s toets meer als een formaliteit beschouwd. Het is
inmiddels de norm geworden dat altijd van ongelijke varianties uitgegaan wordt (bijvoorbeeld Delacre
et al. (2017)). Desondanks is het goed gebruik om de Levene’s toets wel weer te geven in onderzoeks-
verslagen, of te begrijpen wat de Levene’s toets is als je dit in een onderzoeksverslag tegenkomt.

De Levene’s toets is F-verdeeld en heeft als nulhypothese:

𝐻0 ∶ 𝜎2
1 = 𝜎2

2 = ⋯ = 𝜎2
𝑘

Kort gezegd: de nulhypothese is dat alle varianties hetzelfde zijn.
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Als de Levene’s test een significante F-waarde heeft (𝑝 < 𝛼, meestal kiest men 𝑝 < .05), dan verwerpt
men de nulhypothese dat alle varianties hetzelfde zijn. Het wordt dan aangenomen dat de variantie van
minstens één groep afwijkt van de variantie van minstens één andere groep. Uiterst kort-door-de-bocht
samengevat: Levene’s test significant betekent dat de assumptie van gelijke varianties geschonden is.

22.6 De gepaarde t-toets

Bij het bespreken van correlatie- en regressieanalyse, werden beide continue variabelen bij dezelfde
personen gemeten. Bij de onafhankelijke 𝑡-toets wordt de continue variabele gemeten bij verschillende
personen, namelijk bij de twee te vergelijken groepen. Maar wat als je dezelfde variabele twee keer
meet bij dezelfde personen?

Je kunt bijvoorbeeld deelnemers de toegankelijk van twee folders voor de Open Universiteit laten
beoordelen. Ook nu kun je weer twee gemiddelden berekenen, maar er is een belangrijk verschil ten
opzichte van de situatie waarin je twee verschillende groepen mensen zou vragen om elk één folder
te beoordelen. De oordelen op de twee folders hangen nu namelijk samen. Mensen die negatief zijn
ingesteld of kritisch zijn, beoordelen beide folders waarschijnlijk lager dan mensen die positief zijn
ingesteld. Als je iemands beoordeling van de ene folder kent, kun je dus al een beetje de beoordeling
van de andere folder voorspellen. Met andere woorden: de correlatie tussen de twee oordelen is groter
dan 0.

Als er twee groepen van verschillende mensen zijn, zou je niet eens een correlatie kunnen berekenen; er
is namelijk geen manier om de datapunten (beoordelingen) uit de ene groep te koppelen aan die van
de andere groep. Als je bij dezelfde mensen twee keer een meeting doet, is er wel een verband tussen
die twee metingen - het zijn geen onafhankelijke, maar afhankelijke of gepaarde metingen.

Een ander voorbeeld van afhankelijke metingen is een voor- en nameting, bijvoorbeeld in een expe-
rimenteel onderzoek. Je doet eerst bij iedereen een voormeting, dan vindt de manipulatie plaats -
bijvoorbeeld de helft krijgt een interventie en de andere helft niet - en dan doe je een nameting. Een
andere vorm van afhankelijke metingen is als twee personen oordelen over dezelfde persoon. Stel, jij
beoordeelt hoe hoog cijfer je denkt te halen op een tentamen en je docent doet dat ook over jou. Ook
dat zijn afhankelijke metingen, omdat deze over dezelfde persoon gaan.

22.6.1 Voordelen van gepaarde 𝑡-toetsen

Door op individueel niveau verschilscores uit te rekenen, elimineer je de individuele verschillen in een
beoordeling. Als twee verschillende groepen mensen de toegankelijkheid van een folder beoordelen,
bestaat een deel van de spreiding (variantie) tussen de meetwaarden uit individuele verschillen. Iemand
die altijd lage oordelen geeft, geeft ook hier een laag oordeel; en iemand die altijd hoge oordelen geeft,
geeft hier ook een hoog oordeel.

Omdat je maar één meting per persoon hebt, weet je niet of de lage en hoge meetwaarden die bij
de beoordeling van een folder horen, komen doordat ze beoordeeld zijn door mensen die nu eenmaal
lage of hoge oordelen geven (dus vanwege persoonlijkheidskenmerken) of dat deze spreiding in scores
door steekproef- of meetfout komt. Die variantie door persoonlijke verschillen manifesteert zich in zo’n
zogenaamd between-subjects design dus als meetfout en resulteert in een grotere standaarddeviatie.

Bij gepaarde meetwaarden elimineer je die persoonlijkheidskenmerken: je vergelijkt de score van elke
persoon namelijk met een andere score van diezelfde persoon. Als dezelfde personen vaker gemeten
worden, spreken we van een within-subjects design.



22.6. DE GEPAARDE T-TOETS 319

22.6.2 Verschillende berekeningen bij gepaarde 𝑡-toetsen

Het berekenen van de 𝑡-waarde bij de gepaarde 𝑡-toets (of afhankelijke 𝑡-toets) is makkelijker dan bij
de ongepaarde 𝑡-toets (of onafhankelijke 𝑡-toets). Dit komt omdat je nu per deelnemer het verschil
tussen de twee datapunten kunt berekenen, waarna nog maar één datareeks met de verschilscore per
deelnemer overblijft. Deze datareeks heeft een gemiddelde, standaarddeviatie en standaardfout, net
als alle andere datareeksen, die we op de gebruikelijke manier kunnen berekenen. De 𝑡-waarde bij de
gepaarde 𝑡-toets is het gemiddelde gedeeld door de standaardfout.

𝑡 = 𝑦verschil
𝑠𝑒 (22.12)

De berekening voor Cohen’s 𝑑 is vergelijkbaar. In plaats van het verschil tussen de gemiddelden, wordt
het gemiddelde van de verschilscores gedeeld door de standaarddeviatie.

Cohen’s 𝑑 = 𝑦verschil
𝑠𝑑 (22.13)
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Hoofdstuk 23

Variantieanalyse

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– one-way variantieanalyse
– de rationale van de F-toets
– contrasten
– post-hoc-testen
– kanskapitalisatie
– de interpretatie van de parameterschattingen

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)
– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0422)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– t-testen en Cohen’s d

23.1 Inleiding

Dit hoofdstuk behandelt one-way ANOVA. ANOVA staat voor analysis of variance, oftewel variantie-
analyse. One-way ANOVA is een logische uitbreiding op de onafhankelijke 𝑡-toets, die de nulhypothese
toetst dat twee groepsgemiddelden gelijk zijn. One-way ANOVA gebruik je om meer dan twee groeps-
gemiddelden met elkaar te vergelijken. De 𝑡-toets kun je dus zien als een speciaal geval van one-way
ANOVA, namelijk wanneer er slechts twee groepen vergeleken worden. De naam variantieanalyse is
mogelijk verwarrend omdat het gaat om de analyse van de verschillen tussen gemiddelden.

321
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De term one-way betekent dat er in deze analyse alleen een enkele predictorvariabele en een enkele
afhankelijke variabele worden betrokken. De afhankelijke variabele is altijd een numerieke (kwantita-
tieve) variabele en de (categorische) predictorvariabele geeft een groepsindeling aan.

De 𝐹 -toets die hoort bij ANOVA, soms een exacte 𝐹 -test genoemd, toetst of de gemiddelden van een
kwantitatieve variabele van meerdere groepen van elkaar verschillen. ANOVA is bijvoorbeeld geschikt
om te toetsen of psychologen, juristen en onderwijskundigen gemiddeld genomen verschillen in hun
liefde voor reality-tv. De nulhypothese waartegen getoetst wordt, is dat alle gemiddelden gelijk zijn.

Een significante 𝐹 -toets geeft aan dat niet alle gemiddelden aan elkaar gelijk zijn, maar specificeert
niet welke gemiddelden precies van elkaar verschillen. Om die reden wordt de 𝐹 -toets ook wel de
omnibustoets genoemd. Als we willen weten welke gemiddelden – of anders gezegd welke groepen
– van elkaar verschillen, kunnen we een aanvullende analyse doen met zogenaamde post-hoc-testen.
Als we van tevoren al bedenken welke groepen we precies met elkaar willen vergelijken, gebruiken we
zogenaamde contrasten.

Dit hoofdstuk gaat eerst in op de logica achter ANOVA. Daarna komen kort de achterliggende aan-
namen bij het uitvoeren van one-way ANOVA aan bod en worden twee effectmaten behandeld die de
effectgrootte bij one-way ANOVA beschrijven. Een effectmaat bij ANOVA is een gestandaardiseerde
maat om het verschil in groepsgemiddelden aan te geven, rekening houdend met de varianties binnen
de groepen. Hierna leggen we uit hoe je specifieke groepsverschillen kunt analyseren. Ook gaan we in
op hoe ANOVA de kans beperkt dat je ten onrechte de nulhypothese verwerpt vanwege kanskapitalisa-
tie. Tenslotte wordt de analyse met one-way ANOVA en de interpretatie van de parameterschattingen
geïllustreerd aan de hand van een voorbeeld.

23.2 De logica achter ANOVA

De 𝐹 -toets die hoort bij ANOVA, soms een exacte 𝐹 -test genoemd, toetst dus of de gemiddelden
van een kwantitatieve variabele van meerdere groepen van elkaar verschillen. ANOVA lijkt qua doel
daarom erg op de 𝑡-toets of de 𝑧-toets en is ook bedacht als een variant van deze toetsen. De 𝑡- en de
𝑧-toets hebben als beperking dat ze slechts twee groepen met elkaar kunnen vergelijken. ANOVA kan
twee of meer groepsgemiddelden vergelijken. Om de logica achter ANOVA te begrijpen, helpt het om
de formule van de 𝑧-toets weer voor de geest te halen, inclusief de beperkingen die deze toets heeft.

De 𝑧-waarde voor de 𝑧-toets wordt als volgt berekend.

𝑧 = �̄� − 𝜇
√ 𝜎2

𝑁

(23.1)

Hierbij drukt �̄� het gemiddelde van de steekproef uit en 𝜇 het populatiegemiddelde waartegen ge-
toetst wordt. De 𝜎2 staat voor de variantie in de afhankelijke variabele, waarbij in een 𝑧-toets wordt
aangenomen dat deze populatievariantie bekend is. De 𝑁 staat voor de steekproefgrootte.

De 𝑧-waarde is een elegante manier om een ruw verschil tussen twee waarden te standaardiseren. Zonder
de schaal te kennen is het onmogelijk om een ruw verschil tussen twee getallen als groot of klein te
duiden. Door te delen door de standaarddeviatie, of in de meeste gevallen door de standaardfout,
– in bovenstaande formule uitgedrukt als de populatievariantie gedeeld door de steekproefgrootte –
drukken we het verschil uit in het aantal standaarddeviaties dat twee observaties van elkaar verschillen.
Een 𝑧-waarde van 2 betekent dus dat twee gemiddelden twee standaarddeviaties van elkaar verschillen.
Met wat complex rekenwerk, of simpel zoekwerk in een 𝑧-waardentabel, kan afgeleid worden dat een
𝑧-waarde van ongeveer 2 de top 5% van de populatie beschrijft.

De formule van de 𝑡-toets is nagenoeg identiek aan die van de 𝑧-toets. Het verschil zit erin dat er niet
tegen populatieparameters getoetst wordt, maar dat er twee steekproefgemiddelden vergeleken worden
(23.2).



23.2. DE LOGICA ACHTER ANOVA 323

𝑡 =
̄𝑋1 − ̄𝑋2

√ 𝑠2
𝑁1

+ 𝑠2
𝑁2

(23.2)

Net als bij de 𝑧-toets blijft het basisidee van de 𝑡-toets dat twee gemiddelden van elkaar worden afge-
trokken. De logica hierachter is dat als de twee gemiddelden perfect identiek zijn, zoals verondersteld
in de (standaard) nulhypothese, het verschil tussen de gemiddelden nul is. Als groep 1 een gemiddelde
van 10 heeft en groep 2 een gemiddelde van 10, dan is 10 − 10 = 0. De 𝑡-waarde of de 𝑧-waarde zal
in zo’n geval ook 0 zijn, want nul gedeeld door iets is altijd nul. Anders dan bij de 𝑧-waarde, staat nu
onder de deelstreep in plaats van de populatievariantie een maat voor de variantie in beide groepen.

ANOVA heeft niet eenzelfde elegante, eenvoudige formule. In plaats van groepsgemiddelden van elkaar
af te trekken worden de groepsgemiddelden als varianties behandeld. Waarom zo moeilijk doen?

De eenvoud achter de 𝑡-toetsformule maakt het vaak onnodig om alle onderliggende assumpties expliciet
te benoemen, maar nu ANOVA ten tonele komt, kunnen we hier niet meer omheen. Het verschil
tussen ANOVA en de 𝑡-toets is namelijk niet zozeer een verschil in formules, maar een verschil in wat
de groepsgemiddelden voorstellen. De 𝑡-toets zoals hierboven besproken heeft als volledige naam de
𝑡-toets voor onafhankelijke steekproeven. Deze ingewikkelde naamgeving heeft een functie. Het drukt
namelijk de volgende nulhypothese van een 𝑡-toets uit (23.3).

𝐻0 ∶ 𝜇1 = 𝜇2 (23.3)

In statistische wiskunde worden Griekse letters gebruikt om populatieparameters uit te drukken. Een 𝑡-
toets vergelijkt dus niet zomaar twee gemiddelden, maar twee populatiegemiddelden. Een 𝑡-toets heeft
eigenlijk een best ingewikkelde onderliggende logica. De 𝜇 geeft aan dat bij een 𝑡-toets aangenomen
wordt dat de populatiegemiddelden bekend zijn. De 𝑡-toets en de 𝑧-toets verschillen eigenlijk alleen
in het feit dat bij de 𝑡-toets de populatievariantie alsnog niet bekend verondersteld wordt, maar de
populatiegemiddelden wel. De 𝑡-toets toetst dus alleen nog of de twee steekproeven dezelfde populaties
uitdrukken, of in ieder geval de gemiddelden daarvan.

ANOVA weerspiegelt een andere tak van groepsgemiddelden. Specifiek kan one-way ANOVA gezien
worden als een toets van de homogeniteit van gemiddelden. Hiermee wordt bedoeld dat er, in tegen-
stelling tot bij de 𝑡-toets, bij ANOVA geen verschillende populaties vergeleken worden, maar dat iedere
groep eigenlijk een subgroep is van een hogere-orde-factor. Bij ANOVA worden subgroepgemiddelden
uit een populatie vergeleken met het globale populatiegemiddelde.

De vraag bij ANOVA is dus niet zozeer hoe je meer dan twee populatiegemiddelden kunt vergelij-
ken, want het antwoord daarop is: doe gewoon meer 𝑡-toetsen. ANOVA toetst de homogeniteit van
gemiddelden, met andere woorden of het mogelijk is om de subgroepgemiddelden van een populatie
simpelweg met één populatiegemiddelde uit te drukken, of dat dit een te eenvoudig model is en dat
een model waarin subgroepen verschillende gemiddelden hebben beter is.

Dit heeft als voordeel een eenvoudig te formuleren nulhypothese (23.4).

𝐻0 ∶ 𝜇1 = 𝜇2 = 𝜇3 = … = 𝜇𝑘 (23.4)

Om de nuances achter het idee van een factor te begrijpen, wordt hier een voorbeeld gegeven.

Stel, een onderzoeker wil katten en honden vergelijken op hun verzorgingsgemak. Verzorgingsgemak is
gemeten met een vragenlijst waarin mensen gevraagd werden katten en honden te beoordelen op allerlei
criteria zoals kosten van voedsel, dierenarts, regelen oppas, zelfstandigheid van het dier enzovoort.
Verzorgingsgemak wordt uitgedrukt in een totale score van 1 (geen enkel gemak) - 10 (heel veel gemak).
Honden kregen gemiddeld een gemaksscore van 4. Katten kregen een gemiddelde gemaksscore van 6.
Het totale gemiddelde voor alle dieren samen (honden én katten) was 5.
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Hieronder volgen twee manieren om het ruwe verschil tussen honden en katten uit te drukken, de 𝑡-
toets-zienswijze en de ANOVA-zienswijze. Voor het gemak en om nadruk te leggen op het conceptuele
onderscheid wordt alleen naar het stukje ‘verschil’ gekeken en wordt het delen door de standaardfout
(het standaardiseren) buiten beschouwing gelaten.

23.2.1 Verschil uitdrukken in een 𝑡-toets

Deze sectie kan kort zijn, want dit is hierboven al behandeld. Voor de volledigheid toch een korte
herhaling. In de 𝑡-toets veronderstellen we dat honden en katten verschillende populaties betreffen.
Dit betekent dat we het volgende aannemen:

• Honden zijn een populatie met gemiddelde 𝜇 en een nog te schatten variantie 𝑆2.
• Katten zijn een populatie met gemiddelde 𝜇 en een nog te schatten variantie 𝑆2.
• Beide populaties zijn normaal verdeeld.

De nulhypothese is (23.5)

𝐻0 ∶ 𝜇ℎ𝑜𝑛𝑑𝑒𝑛 = 𝜇𝑘𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛 (23.5)

Omdat de onderzoeker verwacht dat honden en katten niet even gemakkelijk te verzorgen zijn, is de
alternatieve hypothese (23.6)

𝐻𝑎 ∶ 𝜇ℎ𝑜𝑛𝑑𝑒𝑛 ≠ 𝜇𝑘𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛 (23.6)

Toetstechnisch heeft de alternatieve hypothese geen waarde, want in de 𝑡-toets en in ANOVA wordt
tegen de nulhypothese getoetst. De laatste aanname bij een 𝑡-toets is daarom tegenintuïtief:

Honden en katten zijn twee populaties die alleen verschillen in hun modus (gemiddelde).

Voor de 𝑡-toets wordt het ruwe verschil, de variabiliteit, berekend als (23.7)

4 − 6 = −2 (23.7)

Katten zijn volgens de 𝑡-toets dus een populatie die 2 punten meer verzorgingsgemak bezitten dan
honden.

23.2.2 Verschil uitdrukken in ANOVA

Hoewel we uiteindelijk tot dezelfde conclusie gaan komen als bij de 𝑡-toets (sorry, spoiler alert), zien
we de omweg die ANOVA neemt en leren we waarom de ANOVA-formule zo afwijkt van die van de
𝑡-toets.
In ANOVA veronderstellen we dat katten en honden beiden subgroepen zijn van de hogere categorie
of factor ‘dier’. Dit betekent dat we het volgende aannemen:

• Dieren zijn een populatie met gemiddelde 𝜇 en een nog te schatten variantie 𝑆2.
• Katten en honden zijn ieder een subgroep uit de populatie dieren met te schatten gemiddelde �̄�

en een nog te schatten variantie 𝑆2.
• De populatie dieren is normaal verdeeld.
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De nulhypothese is niet veranderd (23.8)

𝐻0 ∶ 𝜇ℎ𝑜𝑛𝑑𝑒𝑛 = 𝜇𝑘𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛 (23.8)

Het verschil ligt in het berekenen van de totale variabiliteit. Omdat honden en katten niet horizontaal
met elkaar vergeleken worden, maar eigenlijk ieder met hun overstijgende factor ‘dieren’, is deze ver-
gelijking verticaal. De aanname is dat, als het algemene gemiddelde van alle dieren het beste model
is, dat alle subgroepen – hier dus katten en honden – hetzelfde gemiddelde hebben als het algemeen
gemiddelde. Vervolgens wordt beredeneerd, als katten en honden beiden het algemeen gemiddelde
als subgroepgemiddelde hebben, dan hebben ze dus hetzelfde gemiddelde. Formuletechnisch ziet de
berekening van de totale variabiliteit (het deel boven de deelstreep) er dus anders uit dan bij de 𝑡-toets
(23.9).

(�̄�𝑘𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛 − 𝜇) + (�̄�ℎ𝑜𝑛𝑑𝑒𝑛 − 𝜇) (23.9)

Maar! Merk op dat we deze situatie, waarin afwijkingen berekend worden, kennen van het berekenen
van de standaarddeviatie. Soms valt een afwijking iets boven het gemiddelde uit en soms eronder,
maar in totaal tellen de afwijkingen van een gemiddelde altijd op tot nul. Hier moet dus een oplossing
voor gevonden worden en in ANOVA is gekozen voor een variantiebenadering. Dit betekent dat we de
afwijkingen van de subgroepgemiddelden tot het totale gemiddelde eerst nog kwadrateren (23.10).

(�̄�ℎ𝑜𝑛𝑑𝑒𝑛 − 𝜇)2 + (�̄�𝑘𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛 − 𝜇)2 (23.10)

Als we de getallen voor de honden en katten invullen, ziet dat er als volgt uit (23.11).

(4 − 5)2 + (6 − 5)2 = (−1)2 + (1)2 = 1 + 1 = 2 (23.11)

In ANOVA wordt het verschil tussen subgroepen dus uitgedrukt als een optelling van gekwadrateerde
groepsafwijkingen van het algemeen populatiegemiddelde. Daarom wordt de variabiliteit in ANOVA
de kwadratensom genoemd, in het Engels bekend als de sum of squares. Deze term zal nog veelvuldig
terugkomen.

Merk op dat bij de 𝑡-toets het verschil in gemaksscore tussen honden en katten een negatief getal
was, waardoor we aan het verschil meteen konden zien dat honden een lagere gemaksscore hadden dan
katten. Bij een kwadratensom is een negatieve somscore onmogelijk.

De variantiebenadering heeft vele voordelen, maar ook een belangrijk nadeel. Door alle groepsgemid-
delden als facetten van een hogere-orde-factor te beschouwen, worden alle gemiddelden, of dat er nu
twee of twintig zijn, als één set geëvalueerd. Verfijnde verschillen tussen meer dan twee groepen onder-
ling – bijvoorbeeld of muizen gemakkelijker in de verzorging zijn dan honden, maar even gemakkelijk
als katten – is niet mogelijk in deze benadering. Omdat ANOVA alleen over de set als geheel een
uitspraak doet, wordt ANOVA een omnibustoets genoemd. Als we specifieke groepsverschillen willen
toetsen, komen we weer terug in het paradigma van de 𝑡-toetsen, dat iedere groep een eigen populatie
is.

23.2.3 De 𝐹 -waarde als ratio

De bekende hypothesetoetsen, zoals de 𝑧-toets en de 𝑡-toetsen, hebben namen die passen bij hun toets-
statistiek, zoals de 𝑧-waarde en de 𝑡-waarde. Hoewel ANOVA met haar 𝐹 -waarde hier een uitzondering
op lijkt, is niets minder waar. De 𝐹 -waarde ontleent haar naam aan de bekende statisticus Fisher. De
volledige naam van de 𝐹 -verdeling waar een 𝐹 -waarde uit berekend kan worden, is de Fisher-Snedecor-
verdeling. Het was niet Fisher die ANOVA bedacht, maar Snedecor had een aantal problemen opgelost
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die aan de 𝐹 -toets van Fisher kleefden. Om Fisher te eren gaf hij de exacte 𝐹 -test mede de naam van
Fisher.

De 𝐹 -waarde in formulevorm kan met woorden als volgt worden geschreven:

𝐹 = variantie van de groepsgemiddelden
gemiddelde van de varianties binnen groepen (23.12)

De 𝐹 -waarden zijn gebaseerd op de verhouding van varianties. En varianties worden berekend op basis
van het optellen van gekwadrateerde afwijkingen van gemiddelden. Dit worden kwadraatsommen
genoemd of in het Engels sum of squares (SS). Wanneer je de SS deelt door het aantal vrijheidsgraden
(degrees of freedom, 𝑑𝑓 , zie de paragraaf Vrijheidsgraden in het hoofdstuk Beschrijvingsmaten voor
een toelichting) dat bij die term hoort, dan krijg je de zogenaamde mean squares (MS).

Bovenstaande formule vertaalt zich met behulp van de MS in een meer wiskundige formule als volgt:

𝐹 = 𝑀𝑆𝑏
𝑀𝑆𝑤

(23.13)

De 𝑀𝑆𝑏 is de variantie tussen (between) de groepen, en 𝑀𝑆𝑤 de variantie binnen (within) de groepen.
De vrijheidsgraden van de 𝑀𝑆𝑏 is het aantal groepen (k) - 1 en van de 𝑀𝑆𝑤 N-k, waarbij N de
steekproefgrootte is, oftewel het totaal aantal personen.

De 𝐹 -waarde staat dus centraal in ANOVA, maar het is misschien niet meteen duidelijk hoe je een 𝐹 -
waarde moet interpreteren. Bij een 𝑧-waarde is de betekenis redelijk intuïtief: het aantal standaardde-
viaties dat een observatie van een nulhypothetisch gemiddelde afwijkt. De 𝐹 -waarde bij ANOVA heeft
gelukkig ook een intuïtieve betekenis. Een 𝐹 -waarde kan gezien worden als een signaal-ruisverhouding
(Engels: signal-to-noise ratio).

ANOVA toetst verschillen tussen groepsgemiddelden door twee soorten varianties tegen elkaar uit
te zetten. Aan de ene kant wordt vastgesteld hoeveel groepsgemiddelden, bij elkaar opgeteld (en
gekwadrateerd), afwijken van het algemene populatiegemiddelde. Dit is het model dat een onderzoeker
voor ogen heeft, namelijk dat een populatie het beste samengevat wordt als dat per subgroep gebeurt.
De omvang van dit totale verschil is de tussengroepenvariantie en dit is het signaal dat de onderzoeker
wil oppikken.

Aan de andere kant analyseert ANOVA de verschillen binnen iedere groep. In iedere subgroep wordt
niet door iedereen precies het gemiddelde gescoord, maar is er ongetwijfeld individuele variatie. Deze
binnengroepenvariantie is niet deel van het model, maar eigenlijk onverklaarde individuele afwijking
van groepsgemiddelden. De omvang van de binnengroepenvariantie kan dus als ruis worden gezien.

Om de vraag te beantwoorden hoe scherp het signaal is, is er een indicatie nodig voor de hoeveelheid
signaal ten opzichte van de ruis. Door het signaal te delen door de ruis krijgen we een verhouding die
groter is dan 1 zodra er meer signaal is dan ruis, en kleiner dan 1 is als er meer ruis is dan signaal. De
𝐹 -waarde is dus de tussengroepenvariantie (signaal) gedeeld door de binnengroepenvariantie (ruis).

Net als bij alle significantietoetsen is dan alleen nog de vraag: hoe groot moet het verschil zijn om als
‘groot’ bestempeld te worden. Hoeveel meer signaal dan ruis nodig is, hangt af van het aantal groepen
dat vergeleken wordt en van het aantal observaties in totaal. Dit kan nogal variëren, maar stel dat
er twee groepen vergeleken worden bij een steekproefgrootte van 30 en een alfa van .05, dan is de
𝐹 -waarde significant als er zo’n vier keer meer tussengroepenvariantie is dan binnengroepenvariantie
(𝐹 = 4.17). Als er tien groepen vergeleken worden, moet het signaal ruim twee keer zo groot zijn dan
de ruis (𝐹 = 2.21).
Om de samenhang tussen de 𝐹 -waarde en significantie te illustreren, wordt in Figuur 23.1 getoond
hoe de tussengroepenvariantie (verschillen tussen groepsgemiddelden) en de binnengroepenvariantie
(verschillen binnen groepen) samen de duidelijkheid van een patroon bepalen. In alle drie de figuren
is de variantie binnen de groepen constant en varieert alleen het verschil tussen de groepen.

https://ou-books.gitlab.io/openmens/beschrijvingsmaten.html#variantie-oftewel-mean-squares
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In de meest linkse figuur is het moeilijk om te zien waar een groep begint en de andere eindigt. De
gemiddelden liggen dicht bij elkaar en hoewel de binnengroepenvariantie niet heel groot is, is deze in
verhouding tot de verschillen tussen de groepen groot genoeg om de drie groepen vrijwel samen te laten
klonteren. In de middelste en vooral in de rechterfiguur wordt duidelijk dat zodra er meer variantie
tussen de groepen is, er zich een veel duidelijker patroon aftekent. Het signaal is nu glashelder en er
zijn drie hele duidelijke groepen zichtbaar, ondanks enige overlap in de staarten.
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Figuur 23.1: Verdelingen met in elke figuur dezelfde varianties (binnen groepen), maar verschillende
gemiddelden (tussen groepen)

Iets vergelijkbaars is te zien wanneer de gemiddelden constant blijven en alleen de binnengroepenva-
riantie, dus de ruis, varieert. In Figuur 23.2 is er links heel weinig ruis, waardoor de al aanwezige
verschillen tussen de groepen, het signaal, onmiskenbaar helder wordt: de drie groepen zijn tot ver in
de staarten duidelijk van elkaar te onderscheiden. Dit signaal raakt snel verloren in de figuren ernaast,
waarbij in de laatste figuur het signaal bijna volledig overschaduwd wordt door de ruis. Ondanks de
toch zo duidelijke verschillen tussen de groepsgemiddelden, klontert alles samen tot een homogene
massa en is het in de praktijk moeilijk te bepalen of iemand met een gegeven waarde uit groep A, B
of C komt.

De 𝐹 -waarde is dus een verhouding tussen modelvariantie (signaal) en residuele variantie (ruis) die
uitdrukt hoeveel meer modelvariantie dan residuele variantie er is. Als dit getal groter is dan 1, is
er meer modelvariantie dan residuele variantie. Hoe groter de 𝐹 -waarde, des te duidelijker is er een
signaal waarneembaar.

23.3 Aannamen bij ANOVA

Hieronder worden kort de aannamen bij het uitvoeren van een ANOVA opgesomd.
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Figuur 23.2: Verdelingen met in elke figuur dezelfde gemiddelden (tussen groepen), maar verschil-
lende varianties (binnen groepen)
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• De residuen zijn normaal verdeeld. Als de residuen enigszins normaal verdeeld zijn, kun je ervan
uitgaan dat de optimale oplossing voor het model gevonden is.

• Er is sprake van homogeniteit van de varianties. Hiermee wordt bedoeld dat de varianties in
de verschillende groepen (ongeveer) gelijk zijn. Als de varianties ongelijk zijn, is het voor de
nulhypothese-significantietoetsing en voor de betrouwbaarheidsintervallen belangrijk dat er een
aangepaste toets gebruikt wordt die rekening houdt met deze ongelijke varianties, zoals de Welch’s
𝐹 (zie hieronder).

• De scores op de afhankelijke variabele zijn onafhankelijk van elkaar.

• Er zijn geen verstorende uitbijters in de data. Door een uitbijter kunnen de gemiddelden en va-
rianties sterk beïnvloed worden. Inspecteer daarom eerst goed de data op uitbijters en mogelijke
andere ‘vreemde’ waarden.

23.3.1 Welch’s 𝐹

Wanneer de aanname van homogeniteit van varianties geschonden wordt, dus als de varianties ongelijk
zijn, is het beter om een aangepaste toets te gebruiken die corrigeert voor de verschillen in varianties.
Een van deze alternatieven is de Welch’s 𝐹 . Eigenlijk kun je altijd beter de Welch’s 𝐹 gebruiken. Deze
toets houdt automatisch rekening met ongelijke varianties en als de varianties toch gelijk blijken te
zijn, is het resultaat vergelijkbaar met de standaard 𝐹 -toets.

Om te controleren of aan de aanname van homogeniteit van varianties voldaan wordt, kun je gebruik
maken van Leven’s toets. Deze wordt besproken in het hoofdstuk t-testen en Cohen’s d.

23.4 Effectmaten bij ANOVA

Voor variantieanalyse bestaan verschillende effectmaten die de effectgrootte aangeven. Het gaat hierbij
dus om de grootte van het effect van een experimentele manipulatie. Een hoge waarde geeft aan dat de
manipulatie effect heeft gehad op de afhankelijke variabele. Het idee achter een maat voor effectgrootte
is dat de interpretatie van deze maat onafhankelijk is van het soort data of experiment dat is uitgevoerd.

Allereerst is er de R-kwadraat (𝑅2), die de verhouding aangeeft tussen de kwadratensom tussen groepen
en de totale kwadratensom (23.14).

𝑅2 = 𝑆𝑆𝑀
𝑆𝑆𝑇

(23.14)

𝑆𝑆𝑀 staat hier voor de sum of squares van het effect in het model (de variatie tussen de groepen) en
𝑆𝑆𝑇 voor de totale variatie (sum of squares).

𝑅2 wordt bij ANOVA meestal aangeduid met de Griekse letter 𝜂2, uitgesproken als eta-kwadraat.

Aangezien 𝜂2 gebaseerd is op de steekproef en daardoor onzuiver is, wordt tegenwoordig een iets
aangepaste effectmaat gebruikt, aangeduid met de Griekse letter 𝜔2, omega-kwadraat. De 𝜔2 is een
zuivere schatting van het effect in de populatie (23.15).

𝜔2 = 𝑆𝑆𝑀 − (𝑑𝑓𝑀)𝑀𝑆𝑅
𝑆𝑆𝑇 + 𝑀𝑆𝑅

(23.15)

De 𝑑𝑓𝑀 staat voor het bij de 𝑆𝑆𝑀 behorende aantal vrijheidsgraden. 𝑀𝑆𝑅 staat voor de ‘residuele’ of
‘error’ mean squares (dus de variantie binnen de groepen). Soms kan ook de volgende formule worden
gebruikt (23.16):

https://openmens.nl/twee-groepen-vergelijken
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𝜔2 = 𝐹 − 1
𝐹 + (𝑑𝑓error+1)

𝑑𝑓effect

(23.16)

Hierbij is 𝑑𝑓error het aantal vrijheidsgraden van de errorterm, in dit geval de binnengroepenvariantie,
en 𝑑𝑓effect het aantal vrijheidsgraden van de verklaarde variantie door de onafhankelijke variabele, in
dit geval de tussengroepenvariantie.

Deze alternatieve formule is handig als je de sterkte van een verband wilt berekenen uit de gegevens
van een wetenschappelijk artikel. De sum of squares wordt namelijk zelden gerapporteerd, maar de
𝐹 -waarde met bijbehorende vrijheidsgraden bijna altijd wel.

Soms worden de waarden van 0.01, 0.06 en 0.14 voor 𝜔2 gezien als respectievelijk een zwak, middel-
matig en een sterk effect. Dit is echter een hele grove vuistregel, want een effectgrootte moet altijd
geïnterpreteerd worden in de context van het desbetreffende vakgebied.

23.5 Specifieke groepsverschillen toetsen: contrasten versus
post-hoc

De 𝐹 -waarde is een omnibustoets, wat betekent dat een 𝐹 -waarde alleen een uitspraak doet over een
factor in totaliteit. Een significante 𝐹 -waarde betekent daarom nooit meer dan dat minstens één groep
van minstens één andere groep afwijkt. Een significante 𝐹 -waarde geeft aan dat een model waarin alle
groepsgemiddelden gelijk zijn, of specifieker waarin alle groepsgemiddelden gelijk zijn aan het algemeen
gemiddelde, een model is wat verworpen mag worden.

De vraag die dan ontstaat, is welke groepen dan van elkaar verschillen. Dit vereist dat het ANOVA-
raamwerk verlaten moet worden en er een uitstapje gemaakt moet worden naar het 𝑡-toets-raamwerk.
Met andere woorden, om specifieke groepsvergelijkingen te toetsen moeten alsnog 𝑡-toetsen worden
gedaan.

Het is van belang om te realiseren dat iedere extra hypothesetoets een toename van de kans op
een type 1-fout met zich meebrengt (zie paragraaf Significantie van het hoofdstuk Nulhypothese-
significantietoetsing). Om deze reden worden modellen geprefereerd die het minste aantal toetsen
vereisen. Dit heeft tot gevolg dat er twee benaderingen zijn om specifieke vergelijkingen te toetsen na
een ANOVA. De zuinigste van deze twee opties, de contrasten, geniet de voorkeur.

Als onderzoekers vooraf bepaald hebben welke specifieke vergelijkingen ze willen toetsen, wordt van
contrasten gesproken, ook wel ‘a-priori-’ of ‘geplande’ contrasten genoemd. Het alternatief is post-hoc-
testen, wat een chique manier is om te zeggen ‘Ik ga alsnog alle mogelijke paarsgewijze vergelijkingen
toetsen’.

23.5.1 Contrasten: paarsgewijze vergelijkingen van tevoren bedenken

Bij het opstellen van een hypothese is in veel gevallen al een idee aanwezig over welke vergelijkingen
noodzakelijk of zinvol zijn, en welke vergelijkingen weinig interessant zijn. Een onderzoeker die bij-
voorbeeld een nieuw medicijn wil onderzoeken, kan een factor conditie hebben met drie niveaus: (1)
placebo, (2) bestaand medicijn en (3) experimenteel medicijn.

De onderzoeker heeft eigenlijk slechts twee vragen te beantwoorden: (a) scoren de deelnemers die een
echt medicijn krijgen beter dan de deelnemers uit de placebogroep, en (b) werkt het experimentele
medicijn beter dan het bestaande medicijn? In plaats van drie paarsgewijze vergelijkingen te doen
(placebo-bestaand, placebo-experimenteel, bestaand-experimenteel), waarbij de kans op een type-1
fout 𝑝 = .953 = .86 is, zijn er eigenlijk maar twee vergelijkingen nodig, waarbij de kans op type-1 fout
𝑝 = .952 = .90 is.

https://ou-books.gitlab.io/openmens/nhst.html#significantietoetsing
https://ou-books.gitlab.io/openmens/nhst.html#significantietoetsing
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Tabel 23.1: Contrasten voor het medicatie-voorbeeld.

Contrast Placebo Bestaand medicijn Experimenteel
medicijn

1 -1 0.5 0.5
2 0 -1 1

Er zijn veel soorten contrasten denkbaar. Wat alle contrasten met elkaar gemeen hebben, is dat een set
van groepen paarsgewijs vergeleken wordt. In feite wordt steeds een 𝑡-toets geforceerd. Het voorbeeld
van de onderzoeker die een medicijn wil evalueren, representeert twee manieren om van een contrast
tot een 𝑡-toets te komen. In de vergelijking tussen het bestaande en het experimentele medicijn worden
twee groepen vergeleken en deze situatie is nagenoeg identiek aan die van de onafhankelijke 𝑡-toets. In
de vergelijking tussen placebo en medicijn moet er eerst nog een wiskundige bewerking plaatsvinden
om tot een 𝑡-toets-situatie, het vergelijken van twee gemiddelden, te komen.

Contrasttoetsen kunnen het beste voorgesteld worden als een klassieke weegschaal met twee schaaltjes
en een wijzer in het midden. Dit is het type weegschaal waar het te wegen object aan een kant wordt
gelegd en een contragewicht aan de andere kant totdat beide kanten van de weegschaal in balans zijn. In
een contrasttoets worden paarsgewijze vergelijkingen gemaakt door groepen die niet in de vergelijking
worden opgenomen een gewicht van ‘nul’ te geven, en de groepen die tegen elkaar vergeleken worden
even zwaar te maken.

Als placebo vergeleken wordt met ‘medicijn’ is het in eerste instantie een vergelijking uit balans, omdat
placebo vergeleken wordt met twee groepen, namelijk het bestaande en het experimentele medicijn.
Een contrasttoets lost dit op door het gewicht van de twee medicijngroepen te balanceren door de
placebogroep even zwaar te maken, in dit geval door het gemiddelde van de placebo twee keer zoveel
gewicht te geven in de analyse. De gewogen som van alle gemiddelden wordt uitdrukt als de Griekse
letter psi (𝜓).
Stel dat het medicijn in ons voorbeeld moet leiden tot meer geluk. De onderzoeker moet de weegschaal
op nul zien te krijgen bij ieder contrast. De precieze getallen bij het wegen zijn niet belangrijk,
zolang beide kanten van de weegschaal samen nul zijn. De verwachting is dat placebo een slechtere
werking heeft dan de medicijnen en daarom krijgt placebo in het eerste contrast een negatief gewicht.
De medicijnen moeten beter werken dan placebo en krijgen daarom een positief gewicht. De twee
medicijngroepen samen moeten even zwaar zijn als de placebogroep alleen. De onderzoeker weegt
ieder medicijn voor de helft, zodat 0.5 + 0.5 = 1 opweegt tegen −1 van de placebogroep.

In het tweede contrast is de onderzoeker alleen geïnteresseerd in het verschil tussen de twee medicijnen.
Placebo krijgt daarom in het tweede contrast een gewicht van nul. Het bestaande medicijn zou tot
minder geluk moeten leiden dan het experimentele medicijn, dus krijgt het bestaande medicijn een
negatief gewicht tegenover het positieve gewicht voor het experimentele medicijn. Omdat hier twee
groepen met elkaar vergeleken worden, is de weegschaal in balans als iedere groep met een volledig
gewicht meetelt. Er wordt dus een weging van 1 aan iedere groep toegekend. De contrasten zijn te
zien in Tabel 23.1.

Dit voorbeeld kan ook in getallen gegeven worden. Hoewel de meeste software tegenwoordig de sum
of squares gebruikt om contrasten met een 𝐹 -toets te berekenen, is een 𝑡-toets-benadering conceptueel
duidelijker (Myers, Well, & Lorch, 2010). In feite wordt namelijk bij een contrast een 𝑡-toets uitgevoerd,
maar dan met een twist.

Allereerst worden gewogen gemiddelden van elkaar afgetrokken boven de deelstreep en de standaardfout
wordt gebaseerd op de mean square van de residuen/error uit ANOVA. Voor het rekenvoorbeeld moet
meer informatie aanwezig zijn.

In Tabel 23.2 wordt het gemiddelde geluk na afloop van het experiment gegeven. De mean square van
de residuals (MSR) is in dit voorbeeld 1.833.
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Tabel 23.2: Contrasten voor het medicatie-voorbeeld met de gemiddelden toegevoegd.

Groep M N Contrast 1 Contrast 2
Placebo 6 20 -1 0
Bestaand medicijn 9 20 0.5 -1
Experimenteel medicijn 6 20 0.5 1

De gewogen som van de gemiddelden wordt als volgt berekend.

𝜓 = ∑ 𝑤𝑗𝑌 𝑗 (23.17)

Deze formule stelt dat voor ieder subgroepgemiddelde (𝑌 𝑗) er een gewicht wordt toegekend (𝑤𝑗). Voor
contrast 1 is de gewogen som van alle gemiddelden.

𝜓 = −1(6) + 0.5(9) + 0.5(6) = −6 + 4.5 + 3 ≈ 1.5 (23.18)

Het ruwe gewogen verschil tussen placebo en de medicijngroepen is 1.5 gelukspunt. Om te beoordelen
of dit naar verhouding een noemenswaardig verschil is, moet nog door de gewogen standaardfout
gedeeld worden.

De formule van de standaarddeviatie voor het contrast is:

𝑠𝜓 = √𝑀𝑆𝑅 ∑
𝑤2

𝑗
𝑛𝑗

(23.19)

Deze formule berekend de standaarddeviatie door de wortel te nemen van de residuele ANOVA-
variantie, die eerst nog (gekwadrateerd) gewogen is naar het contrast en de steekproefgrootte per
groep. Dit laatste is noodzakelijk, omdat de residuele variantie afhankelijk is van de groepsgrootte.
Hoe groter de steekproef, hoe groter de variantie. Het eerste contrast heeft een standaarddeviatie van:

𝑠𝜓 =
√√√
⎷

1.833 [−1
20

2
+ 0.5

20
2

+ 0.5
20

2
] (23.20)

𝑠𝜓 = √1.833 [1.5
20 ] =

√
0.1375 ≈ 0.37 (23.21)

De significantietoets wordt vervolgens met de 𝑡-toets-formule berekend, het ruwe verschil gedeeld door
de meetfout:

𝑡𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡1 = 𝜓
𝑠𝜓

(23.22)

𝑡𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡1 = 1.5
0.37 ≈ 4.05 (23.23)

Het aantal vrijheidsgraden (𝑑𝑓) is de totale 𝑁 minus het aantal groepen, ook als deze een weging van
nul hebben. Dus in dit geval is 𝑑𝑓 = 𝑁 − 𝑘 = 3(20) − 3 = 60 − 3 = 57. Bij dit aantal vrijheidsgraden
zou de 𝑡-waarde significant zijn vanaf 𝑡∗ = 2.00. Omdat 𝑡 = 4.05 groter is dan de kritieke 𝑡-waarde
(𝑡∗), is het verschil tussen de placebogroep en de medicijngroepen significant. De medicijngroepen
hebben gemiddeld een hogere geluksscore dan de placebogroep.
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Voor contrast 2, het vergelijken van het bestaande medicijn met het experimentele medicijn, ziet de
berekening voor de gewogen som van de gemiddelden er als volgt uit, rekening houdend met dat de
placebogroep niet vergeleken wordt en dus een weging van nul krijgt.

𝜓 = ∑ 𝑤𝑗𝑌 𝑗 = 0(6) + −1(9) + 1(6) = 0 + −9 + 6 = −3 (23.24)

De standaarddeviatie is uiteindelijk, ondanks de andere gewichten, precies hetzelfde als bij contrast 1.

𝑠𝜓 = √𝑀𝑆𝑅 ∑
𝑤2

𝑗
𝑛𝑗

=
√√√
⎷

1.833 [ 0
20

2
+ −1

20
2

+ 1
20

2
] = √1.833 [ 2
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√

0.1833 ≈ 0.43 (23.25)

Contrast 2 heeft als 𝑡-waarde:

𝑡𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡2 = 𝜓
𝑠𝜓

= −3
0.43 ≈ −10.47 (23.26)

Bij 𝑑𝑓 = 57 is het geen verassing dat dit contrast significant is. Maar, vergeet niet dat de onderzoeker
de verwachting had dat het experimentele medicijn tot meer geluk zou leiden dan het reeds bestaande
medicijn. In dit voorbeeld was dit niet het geval. Het ruwe verschil van 3 gelukspunten was in
het voordeel van het bestaande medicijn. Hoewel dit contrast dus statistisch significant is, gaat de
onderzoeker toch met zwaar gemoed huiswaarts na een lange dag contrasten uitrekenen.

23.5.2 Post-hoc: achteraf alsnog alles vergelijken, maar voorzichtiger

Er zijn situaties waar contrasten opstellen niet mogelijk is, of waarin de onderzoeker elke groep met
elkaar wil vergelijken. In zo’n geval kan een onderzoeker weinig anders doen dan wat in de praktijk
neerkomt op alsnog alle 𝑡-toetsen uitvoeren die met ANOVA in eerste instantie vermeden werden.
Om type 1-foutinflatie tegen te gaan, wordt er bij een post-hoc-toetsprocedure ervoor gekozen om de
𝑝-waarde te verhogen of om tegen een strengere alfa te toetsen. Hiermee wordt de kans op een type
2-fout wellicht groter, maar dit is nodig om de toegenomen kans op een type 1-fout terug in balans te
krijgen.

Deze aanpassingen op de 𝑝-waarde gebeuren niet hapsnap: het is niet te bedoeling om te overcom-
penseren en meer type 2-fout te verliezen dan noodzakelijk. Er zijn veel manieren om te corrigeren
voor het aantal paarsgewijze vergelijkingen. Een zo compleet mogelijke lijst gaat aan het doel (en
de leesbaarheid) van dit document voorbij. Enkele van de meest gebruikte methoden worden hier
besproken.

Een kort woord vooraf: van oorsprong werd bij sommige correcties gesproken over een correctie op de
alfa. Er werd een strengere alfa gebruikt om tegen te toetsen. Dit stamt nog uit de tijd dat 𝑝-waarden
niet berekend werden, maar opgezocht in een tabel. Analyseprogramma’s hebben geen moeite met het
exact berekenen van 𝑝-waarden. Correcties in analysesoftware gebeurt daarom door de correctie uit
te voeren op de 𝑝-waarde. Zo wordt bijvoorbeeld de 𝑝-waarde vermenigvuldigd met, in plaats van de
alfa gedeeld door, het aantal paarsgewijze vergelijkingen.

Om deze reden kan het zijn dat een post-hoc-analyse 𝑝-waarden van 1.00 laat zien. Dit is geen
fout, maar een gevolg van de post-hoc-correctie. De bovengrens van 𝑝-waarden is 1.00, dus zodra de
vermenigvuldiging een getal groter dan 1.00 oplevert, zet de software de 𝑝-waarde op 1.00. Een tabel
vol met 𝑝-waarden van 1.00 is dus geen rekenfout, maar een resultaat van vermenigvuldigde 𝑝-waarden
die de bovengrens bereikt hebben of overstegen zijn.
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23.5.2.1 Least squared difference (LSD)

Least squared difference (LSD) is in feite geen correctie, maar een manier om statistische software te
vragen om alle 𝑡-toetsen, ongecorrigeerd, uit te voeren op alle paarsgewijze vergelijkingen.

Een ezelsbruggetje: gebruik nooit LSD. Dit ezelsbruggetje is er alleen ter lering ende vermaak. Laat
het gebruik van LSD als correctiefactor zeker niet afhangen van je houding tegenover andere bestaans-
vormen van LSD. Als je maar geen gebruikmaakt van statistische LSD.

23.5.2.2 Bonferonni-correctie

De makkelijkste (in termen van conceptuele en rekenkundige eenvoud), maar tegelijkertijd ook de
strengste correctiefactor is de Bonferonni-correctie. In de meeste statistiekboeken wordt de Bonferonni-
correctie uitgelegd als het delen van de gewenste alfa (vaak .05) door het aantal paarsgewijze verge-
lijkingen. Bij drie paarsgewijze vergelijkingen en een gewenste alfa van .05 wordt de Bonferonni-
gecorrigeerde alfa: 𝛼𝐵𝑜𝑛𝑓𝑒𝑟𝑜𝑛𝑛𝑖 = .05/3 ≈ .0167. Als er post-hoc vier groepen vergeleken worden, zijn
er zes paarsgewijze vergelijkingen met een Bonferonni-gecorrigeerde alfa van 𝛼𝐵𝑜𝑛𝑓𝑒𝑟𝑜𝑛𝑛𝑖 = .05/6 ≈
0.0083.
In statistische software wordt een wiskundig equivalente correctie uitgevoerd. De geobserveerde 𝑝-
waarde wordt hier vermenigvuldigd met het aantal paarsgewijze vergelijkingen. Stel dat een van de
paarsgewijze vergelijkingen een 𝑝-waarde had van .016. Deze zou bij een alfa van .05 significant zijn.
Als deze 𝑝-waarde er een was uit drie paarsgewijze vergelijkingen, zou deze 𝑝-waarde na Bonferonni-
correctie 𝑝 = 3(.016) = .048 zijn. Bij een alfa van .05 is deze Bonferonni-gecorrigeerde 𝑝-waarde nog
steeds significant.

Bonferonni is, zoals eerder genoemd, de strengste correctiefactor. Belangrijk om te weten is dat de
Bonferonni-correctie als assumptie heeft dat het aantal observaties per groep gelijk is en dat de variantie
tussen de groepen gelijk is.

23.5.2.3 Tukey-Kramer (honestly significant difference)-test

De Tukey-Kramer-methode, ook bekend als de Tukey-HSD (honestly significant difference)-test, is
een veelgebruikte post-hoc-test voor wanneer het aantal observaties per groep ongelijk is, maar de
varianties tussen de groepen wel gelijk zijn.

De Tukey-HSD-test is geen post-hoc-correctie op de alfa of 𝑝-waarde, althans het is geen directe
aanpassing. Het betreft een aangepaste 𝑡-toets waarbinnen voor type 1-foutinflatie gecorrigeerd wordt.
Op het eerste gezicht lijkt de Tukey-Kramer-methode exact op een 𝑡-toets.

𝑞𝑠 = 𝑌𝐴 − 𝑌𝐵
𝑆𝐸 (23.27)

Het addertje onder het gras bevindt zich hier boven het gras, namelijk boven de deelstreep. 𝑌𝐴 is de
hoogste van twee vergeleken gemiddelden en 𝑌𝐵 de laagste van twee vergeleken gemiddelden. Het is dit
kleine verschil met hoe de ‘normale’ 𝑡-toets berekend wordt, waarin eigenlijk een grote afwijking van de
𝑡-toets zit verstopt. Doordat het minimum (de laagste waarde) van het maximum (de hoogste waarde)
wordt afgetrokken, is de verdeling niet meer een gewone student’s 𝑡-verdeling, maar een studentized
𝑡-verdeling.
De details van de gevolgen hiervan worden je bespaard. Het volstaat om te weten dat deze ogenschijnlijk
kleine aanpassing aan de formule van de 𝑡-toets nadrukkelijke gevolgen heeft voor de berekening van de
𝑝-waarde behorende bij de 𝑡-waarde die uit de Tukey-HSD-test rolt. Doordat de studentized 𝑡-verdeling
een conservatievere 𝑝-waarde oplevert dan de ‘gewone’ student’s 𝑡-verdeling, doet de berekening van een
studentized 𝑝-waarde dienst als correctie op de 𝑝-waarde voor meerdere paarsgewijze vergelijkingen.



23.6. KANSKAPITALISATIE 335

23.5.2.4 Dunnett’s 𝑡-test

De Dunnett’s 𝑡-test is kort-door-de-bocht gesteld een contrasttoets verstopt tussen de post-hoc-testen.
De Dunnett’s 𝑡-test is bedoeld om een set van experimentele condities te toetsen tegen een contro-
leconditie. Hoe je in de analyse aangeeft welke conditie de controleconditie is, is afhankelijk van de
gebruikte software. Voor iedere experimentele conditie wordt een paarsgewijze vergelijking gemaakt
met de controleconditie. De Dunnett’s 𝑡-test heeft als assumptie dat varianties tussen de vergeleken
groepen aan elkaar gelijk zijn.

23.5.2.5 Games-Howell-test

De Games-Howell-test is een voorbeeld van een post-hoc-test waarin ongelijke groepsgroottes en onge-
lijke varianties tussen groepen verondersteld worden. Net als de Tukey-HSD-test gebruikt de Games-
Howell-test een studentized 𝑡-verdeling, waardoor een conservatievere 𝑝-waarde geschat wordt. Deze
conservatievere 𝑝-waarde doet net als bij de Tukey-HSD-test dienst als correctie voor type 1-foutinflatie.

De Games-Howell-test wijkt af van de Tukey-HSD-test (en de Bonferonni-correctie) door een (tamelijk
complexe) correctie toe te passen op het aantal vrijheidsgraden.
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𝑛𝑖−1+𝑛𝑗−1

(23.28)

Deze draak van een formule wordt misschien wat duidelijker met een cijfermatig voorbeeld. Stel dat
een gegeven paarsgewijze vergelijking in een Tukey-HSD-test een 𝑑𝑓 = 7 heeft. De onderzoeker vindt
dat er altijd uitgegaan moet worden van ongelijke varianties, conform recente statistische inzichten.
De variantie van groep A is 𝑠2

𝐴 = 2.92 en van groep B 𝑠2
𝐵 = 1.66. Voor het gemak hebben groep A en

B ieder 𝑛 = 4. De ongelijke varianties maken de vergelijking minder zuiver en de Games-Howell-test
verhoogt de 𝑝-waarde bovenop de Tukey-HSD-test door de 𝑑𝑓 te verkleinen.
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= 5.5787 (23.29)

Waar de Tukey-HSD-test toetste tegen 𝑑𝑓 = 7, toetst de Games-Howell-test in dit voorbeeld slechts
nog tegen een 𝑑𝑓 ≈ 5.6. Hoe meer de varianties verschillen, hoe zwaarder de correctie op de 𝑑𝑓 .
Een lagere 𝑑𝑓 heeft een grotere 𝑝-waarde van de toetsstatistiek tot gevolg, waardoor een geobserveerd
verschil tussen twee gemiddelden minder snel significant is.

23.6 Kanskapitalisatie

Nu de one-way ANOVA is besproken, gaan we nog even terug naar de reden waarom je beter een
one-way ANOVA kunt doen dan verschillende 𝑡-toetsen, en die reden heeft te maken met het begrip
kanskapitalisatie. In deze sectie leggen we uit wat dit begrip betekent.

Iedere keer dat er een hypothese wordt getoetst, accepteert men een kans gelijk aan alfa om een
significant resultaat te vinden, terwijl dit effect in werkelijkheid niet in de populatie aanwezig is. In
de sociale wetenschappen wordt doorgaans een alfa van 5% gekozen. Deze kans op een fout-positieve
bevinding, de kans dat onterecht de nulhypothese wordt verworpen, wordt de type I-fout genoemd. In
het geval van een 𝑡-toets wordt een uitspraak daarom gedaan met 95% betrouwbaarheid (1 − 0.05).



336 HOOFDSTUK 23. VARIANTIEANALYSE

Maar wat er als meer 𝑡-toetsen nodig zijn, omdat er meer dan één (paarsgewijze) waarneming wordt
vergeleken?

Iedere 𝑡-toets heeft steeds weer een 5%-kans op een type I-fout. Hypothesetoetsing heeft daarmee veel
weg van een dobbelspel waarbij je ‘af’ bent als je een zes gooit. Naarmate het spel vordert en er steeds
meer dobbelstenen gegooid zijn, is de kans per worp niet veranderd, maar uiteindelijk wordt de kans
dat er minstens eenmaal een zes gegooid wordt bijna 100%.

Zodra er meer dan twee groepen vergeleken worden om een hypothese te toetsen, dan neemt het aantal
te toetsen paren snel toe. Als je drie groepen wilt vergelijken, dan zijn er drie 𝑡-toetsen nodig (groep1
versus groep2, groep1 versus groep3, groep2 versus groep3). Bij het vergelijken van vier groepen zijn
er al zes paarsgewijze vergelijkingen nodig, en bij vijf groepen zijn dat er al tien. Bij iedere toets loopt
de onderzoeker het risico van 5% op een type I-fout. Hiermee neemt dus ook de kans om op minstens
één toets onterecht de nulhypothese te verwerpen bij iedere extra toets toe. Deze toename van type
I-fout wordt kanskapitalisatie genoemd.

De hiermee gepaard gaande afname van betrouwbaarheid is exponentieel. De nieuwe betrouwbaarheid
is gelijk aan de initiële betrouwbaarheid tot de macht van het aantal toetsen. Bij een alfa van 5%
bijvoorbeeld is de betrouwbaarheid 95% (0.95). Wanneer er drie toetsen worden gedaan met deze
betrouwbaarheid van 95%, is de nieuwe betrouwbaarheid:

0.953 = 0.857

De type I-fout is dan niet meer 5%, maar:

1 − 0.953 = 0.143

Bij het vergelijken van drie groepen in drie 𝑡-toetsen is de type I-fout toegenomen van 5% tot ruim
14%. Als er vier groepen zouden worden vergeleken waren er zes toetsen nodig, waardoor de nieuwe
type I-fout al ruim 26% zou zijn:

1 − .956 = 0.264

En bij vijf vergeleken groepen, waar tien toetsen nodig zijn, is de type I-fout, dus de kans dat er in
minstens één toets onterecht de nulhypothese wordt verworpen, al opgelopen tot ruim 40%!

1 − 0.9510 = 0.401

Een onderzoeker heeft twee manieren om deze toename van type I-fout op te lossen.

In de eerste plaats kan de alfa worden aangescherpt door het kiezen van een post-hoc-correctiefactor.
De bekendste hiervan is de Bonferroni-correctie: de alfa wordt dan gedeeld door het aantal getoetste
vergelijkingen.

Ten tweede kun je het aantal uit te voeren toetsen verminderen. Dit kan door

• contrasten op te stellen: bedenk a-priori welke vergelijkingen van belang zijn, en welke niet
• omnibustoetsen toe te passen: kies een toets die eerst een algemeen effect toetst, en toets spe-

cifieke vergelijkingen pas als de omnibustoets aangeeft dat er ergens verschil is (bijvoorbeeld,
one-way ANOVA of factoriële ANOVA.
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23.7 Interpretatie van de parameterschattingen van one-way
ANOVA

Wanneer we data analyseren met one-way ANOVA, geeft de output naast de hierboven besproken
𝐹 -waarde ook zogenaamde parameterschattingen. Om te begrijpen wat die schattingen voorstellen,
moeten we een uitstapje maken naar het lineaire model. Het ANOVA-model kan namelijk ook be-
schouwd worden als een lineair model. De predictorvariabelen zijn dan zogenaamde indicator- of
dummyvariabelen die aangeven in welke groep of conditie een persoon zit.

In het volgende voorbeeld wordt dit verder uitgelegd. De eerdergenoemde effectmaat 𝑅2 bij ANOVA
wordt ook gebruikt bij een lineair model om aan te geven hoeveel variantie van de afhankelijke variabele
door de predictorvariabelen gezamenlijk wordt verklaard. Hier zien we dus al een overeenkomst tussen
kwadratensommen en het lineaire model.

23.7.1 Voorbeeld one-way ANOVA

Aan de hand van een voorbeeld wordt one-way ANOVA hieronder geïllustreerd. Stel, we willen weten
of we de slaapkwaliteit van mensen kunnen verbeteren. Hierbij willen we onderzoeken of een actieve
manier van de avond doorbrengen, bijvoorbeeld door te sporten, de slaapkwaliteit verbetert, of dat
juist een rustige voorbereiding, zoals het lezen van een boek, de kwaliteit verbetert.

We laten mensen gedurende twee weken ’s avonds sporten of een boek lezen. Dit zijn de twee ex-
perimentele condities. Daarnaast hebben we nog een controleconditie waarin mensen geen instructie
krijgen. Iedereen wordt door loting aan een van de drie condities (control, exercise, read) toegewezen.

Na twee weken vragen we aan iedereen die heeft meegedaan aan het onderzoek om op een 7-puntsschaal
aan te geven hoe hun slaapkwaliteit de afgelopen weken was, waarbij geldt 1 = heel slecht en 7 = heel
goed. Figuur 23.3 geeft de gerapporteerde slaapkwaliteit van de 18 deelnemers weer.

ANOVA vergelijkt de gemiddelden van de verschillende groepen. Die groepen kunnen in het databe-
stand weergegeven worden door dummyvariabelen. Dat zijn variabelen die de waarden 0 of 1 hebben,
waarbij 0 aangeeft dat een persoon niet tot die groep behoort en 1 dat deze persoon er wel toebehoort.

In dit voorbeeld zijn er drie groepen (de drie condities van het experiment). Daarmee kunnen we in
principe drie dummyvariabelen maken. Het is echter gebruikelijk om één dummyvariabele minder te
gebruiken. In dit voorbeeld gebruiken we dus twee dummyvariabelen (exercise, read). Hierdoor bevat
het intercept automatisch de informatie van de weggelaten dummygroep (control). Deze groep wordt
de referentiegroep genoemd en meestal wordt hiervoor de controlegroep gebruikt.

In het algemeen beschouwen we een van de groepen als referentiegroep waarmee de andere groepen
vergeleken worden. De data uit dit voorbeeld, inclusief de dummyvariabelen, zijn in Tabel 23.3 weer-
gegeven. Merk op dat er onder het intercept een kolom met alleen maar 1 staat. In het model hoort
deze 1 bij 𝑏0 en representeert dus een constante waarde die voor iedereen gelijk is.

Het lineaire regressiemodel kan gebruikt worden om ANOVA uit te voeren. Dit model kan in het
huidige voorbeeld als volgt worden beschreven.

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + 𝑏2𝑟𝑒𝑎𝑑 + 𝜖 (23.30)

De variabele ‘exercise’ is hier een dummyvariabele die de waarde 1 heeft bij een persoon die in de
conditie ‘exercise’ zit en anders 0 is. De variabele ‘read’ is ook een dummyvariabele die de waarde 1
heeft bij een persoon die in de conditie ‘read’ zit en anders 0 is.

Dit model geeft aan dat iemands’ slaapkwaliteit voorspeld kan worden uit de groep waarin deze persoon
zich bevindt. Als iemand bijvoorbeeld in de controlegroep zit, is zowel exercise als read gelijk aan 0.
Voor deze mensen wordt de slaapkwaliteit dus alleen voorspeld uit het intercept, weergegeven met 𝑏0 in
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Figuur 23.3: Slaapkwaliteit van 18 deelnemers over de drie condities

Tabel 23.3: Overzicht data slaapkwaliteit

subject sleepQuality condition intercept exercise read
1 3 control 1 0 0
2 2 control 1 0 0
3 1 control 1 0 0
4 3 control 1 0 0
5 4 control 1 0 0
6 1 control 1 0 0
7 5 exercise 1 1 0
8 2 exercise 1 1 0
9 4 exercise 1 1 0

10 2 exercise 1 1 0
11 4 exercise 1 1 0
12 3 exercise 1 1 0
13 7 read 1 0 1
14 4 read 1 0 1
15 5 read 1 0 1
16 3 read 1 0 1
17 6 read 1 0 1
18 5 read 1 0 1
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Tabel 23.4: Parameterschattingen uit ANOVA over slaapkwaliteit

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 2.3 0.52 4.5 0.000
conditionexercise 1.0 0.74 1.4 0.197
conditionread 2.7 0.74 3.6 0.003

de formule van het regressiemodel. Zoals we zullen zien geeft het regressiemodel aan dat slaapkwaliteit
voorspeld kan worden door het groepsgemiddelde van de conditie waarin een persoon valt.

Als we deze data met ANOVA of met het bovengenoemde regressiemodel analyseren, dan geeft deze
analyse de onderstaande schattingen voor de parameters 𝑏0, 𝑏1 en 𝑏2. Het intercept is hier 𝑏0, de
coëfficiënt behorend bij de dummyvariabele exercise, oftewel behorend bij de conditie ‘sporten’, is 𝑏1
en de coëfficiënt behorend bij de dummyvariabele read, oftewel de conditie ‘boek lezen’, is 𝑏2.

De door het model voorspelde waarden kunnen met behulp van de formule en de parameterschattingen
worden afgeleid. Laten we eerst kijken naar de voorspelling voor de controlegroep. Voor deze groep zijn
de waarden van beide dummyvariabelen exercise en read gelijk aan 0. Als we deze waarden invullen
in de formule, is de voorspelling als volgt:

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑒) = 𝑏0 + 𝑏1 × (0) + 𝑏2 × (0) = 2.33 + 1 × 0 + 2.67 × 0 = 2.33 (23.31)

De voorspelde score voor de slaapkwaliteit in de controlegroep is dus 2.33. We zien dit getal terug in
de eerder getoonde figuur als de rode horizontale lijn. Dit getal is precies het gemiddelde van de scores
in de controleconditie.

De voorspelde waarde voor de sportgroep (exercise =1) wordt als volgt berekend:

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒) = 𝑏0 + 𝑏1 × (1) + 𝑏2 × (0) = 2.33 + 1 × 1 + 2.67 × 0 = 3.33 (23.32)

De voorspelde score voor de slaapkwaliteit in de sportgroep is dus 3.33. We zien dit getal ook terug
in de figuur als de groene horizontale lijn. Dit getal is precies het gemiddelde van de scores in de
exercise-conditie. Het verschil tussen de controleconditie en de exercise-conditie wordt in de figuur
weergegeven door de gearceerde dubbele pijl tussen de rode en de groene lijn. Dit verschil is 1, oftewel
de waarde van 𝑏1.

Ten slotte berekenen we de voorspelde waarde voor de leesgroep (read = 1):

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑟𝑒𝑎𝑑) = 𝑏0 + 𝑏1 × (0) + 𝑏2 × (1) = 2.33 + 1 × 0 + 2.67 × 1 = 5 (23.33)

De voorspelde score voor de slaapkwaliteit in de leesgroep is 5. Ook dit getal zien we terug in de figuur,
als de blauwe horizontale lijn. Dit getal is precies het gemiddelde van de scores in de read-conditie.
Het verschil tussen de controleconditie en de read-conditie wordt in de figuur weergegeven door de
gearceerde dubbele pijl tussen de rode en de blauwe lijn. Dit verschil is 2.67, oftewel de waarde van
𝑏2.

De door het model uitgerekende coëfficiënten zijn dus de verschillen ten opzichte van de referentiegroep,
in dit voorbeeld ten opzichte van de controlegroep. De interpretatie is daarmee ook duidelijk. Een
geschatte coëfficiënt geeft de verbetering van de slaapkwaliteit aan van de desbetreffende conditie ten
opzichte van de controlegroep.

In Tabel 23.5 staan de standaardresultaten van een one-way ANOVA weergegeven, zoals de 𝐹 -waarden.
Verder geeft een ANOVA een effectmaat 𝜔2 (hier 𝜔2 = 0.38) en Welch’s 𝐹 .
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Tabel 23.5: Toetsresultaten uit ANOVA over slaapkwaliteit

Sum Sq Df F value Pr(>F)
(Intercept) 33 1 19.9 p < .001
condition 22 2 6.6 p = .009
Residuals 25 15

De 𝐹 -waarde met bijbehorende vrijheidsgraden wordt als volgt genoteerd: 𝐹( 2,15) = 6.62, 𝑝 = 0.01.
Welch’s 𝐹 , waarbij wordt aangenomen dat de varianties ongelijk zijn, geeft 𝐹( 2,9.95) = 5.79, 𝑝 =
0.02.

De conclusie is dat de 𝐹 -toets een significant resultaat oplevert en dat de gemiddelden van de drie
groepen (condities) van elkaar verschillen. Uit de parameterschattingen blijkt dat ’s avonds sporten
weliswaar een verbetering geeft van de slaapkwaliteit, maar dat het lezen van een boek de slaapkwaliteit
nog meer verhoogt.
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Hoofdstuk 24

Multipele regressie

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– regressie-analyse met meerdere voorspellers
– collineariteit
– conceptuele overlap tussen voorspellers.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)
– Onderzoekspracticum longitudinaal onderzoek (PB1712)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Regressie

24.1 Inleiding

Multipele of meervoudige regressie-analyse is een uitbreiding van enkelvoudige of simpele regressie-
analyse naar een model met meerdere voorspellers. Het conceptuele model ziet er uit zoals weergegeven
in Figuur 24.1.
Vanuit statistisch oogpunt is multipele regressie-analyse relatief eenvoudig te begrijpen als je enkel-
voudige regressie-analyse eenmaal onder de knie hebt. Die basisuitleg over regressie-analyse wordt
behandeld in hoofdstuk Regressie. De aansturing in statistische software is meestal hetzelfde en de
manier waarop de resultaten worden gepresenteerd ook. Vanuit theoretisch en methodologisch oogpunt
zitten er wel een aantal haken en ogen aan multipele regressie-analyse; deze worden verderop in dit
hoofdstuk besproken.
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x1

yx2

x3

Figuur 24.1: Het structurele model bij multipele regressie-analyse: links drie ellipsen met labels ‘x1’,
‘x2’ en ‘x3’, rechts een ellips met label ‘y’, en drie pijl die van de linker ellipsen naar de rechter ellips
lopen.
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24.2 De regressievergelijking

De regressievergelijking voor multipele regressie is een uitbreiding van de regressievergelijking voor
enkelvoudige regressie. Deze uitbreiding staat in vergelijking (24.1).

̂𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑥𝑛 (24.1)

In deze vergelijking is ̂𝑦 de voorspelling van de afhankelijke variabele (𝑦: het dakje staat voor “voor-
spelde waarde van”) en is 𝑏0 het intercept (het punt waar de lijn de y-as snijdt, dus de waarde van 𝑦
als 𝑥 gelijk is aan 0). Tot slot staat elke 𝑏 voor een regressiecoëfficiënt die bij een gegeven voorspeller
(de bijbehorende 𝑥) hoort. Dit model kan worden opgesteld voor een arbitrair aantal voorspellers (dit
wordt gerepresenteerd door de … en de 𝑏𝑛𝑥𝑛).

24.3 De multipele correlatie en de proportie verklaarde vari-
antie

Net als bij enkelvoudige regressie-analyse wordt bij multipele regressie-analyse de proportie verklaarde
variantie (𝑅2) uitgerekend. Bij enkelvoudige regressie-analyse is er slechts één voorspeller, en is 𝑅2

gelijk aan 𝑟2, oftewel het kwadraat van de correlatiecoëfficiënt. Bij multipele regressie-analyse zijn er
meerdere correlatiecoëfficiënten en gaat dat niet langer op.

De proportie verklaarde variantie heet 𝑅2 omdat het eigenlijk het kwadraat is van de zogenaamde
multipele correlatie: de correlatie van alle voorspellers in het model met de afhankelijke variabele. Als
je een regressie-model hebt met vier voorspellers, is 𝑅 dus de correlatie van alle vier die voorspellers,
oftewel van het hele model, met de afhankelijke variabele.

Deze multipele correlatie (𝑅) is de correlatie tussen de beste voorspelling van de afhankelijke varia-
bele ( ̂𝑦) met de geobserveerde waarden van de afhankelijke variabele (𝑦). Dit wordt weergegeven in
vergelijking (24.2).

𝑅2 = 𝑟2
𝑦 ̂𝑦 (24.2)

Bij multipele regressie-analyse wordt de proportie verklaarde variantie dus berekend door de voorspelde
waarden (tijdelijk, en in de meeste softwarepakketten achter de schermen) op te slaan, en de correlatie
met de geobserveerde waarden van de afhankelijke variabele te berekenen. Die 𝑅 wordt vervolgens
gekwadrateerd.

24.4 Steekproevenverdelingen

Zoals alles dat kan worden berekend uit een steekproef hebben ook de parameters in het regressiemodel
(𝑏0, 𝑏1, 𝑏2, 𝑏𝑛), en de proportie verklaarde variantie (𝑅2), een steekproevenverdeling. De steekproeven-
verdeling van de 𝑏’s is de zogenaamde 𝑡-verdeling. Hoewel 𝑅2 een eigen steekproevenverdeling heeft, is
deze niet makkelijk met de hand uit te rekenen. Omdat 𝑅2 echter de proportie verklaarde variantie is,
wordt vaak de 𝐹 -verdeling gebruikt als men de 𝑝-waarde uit wil rekenen die uitdrukt hoe groot de kans
op de gevonden 𝑅2 is als de voorspeller in de populatie niet samenhangt met de voorspelde variabele.
Dit wordt bijvoorbeeld gedaan als men werkt binnen het kader van nulhypothesesignificantietoetsing
(NHST).
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Tabel 24.1: Beschrijvingsmaten voor de voorbeeld-dataset.

min mean max sd
Grade 2.4 5.4 9.6 1.5
IQ 64.1 98.8 135.2 15.3
motivationToLearn 1.0 9.9 20.0 3.6

24.5 Een voorbeeld

Om multipele regressie-analyse te illustreren gebruiken we een versimpeld voorbeeld waarin we school-
cijfer willen voorspellen op basis van IQ en leermotivatie. De dataset die we gebruiken is verkleind tot
er slechts 80 deelnemers in zitten: dit is prima voor een voorbeeld, maar zou in het echt een veel te
kleine steekproefomvang zijn. Met slechts 80 deelnemers is het 95% betrouwbaarheidsinterval om een
correlatiecoëfficiënt of een regressiecoëfficiënt heel breed, en de resultaten uit een gegeven steekproef
zijn zo sterk onderhevig aan toeval dat je er niet goed conclusies mee kunt trekken. Om mee te oefenen
zijn kleine datasets echter wel geschikt.

24.5.1 De variabelen

De hoofdvariabelen uit deze dataset staan in Tabel 24.1.

24.5.2 Correlaties

In de dataset vinden we het gemiddeld schoolcijfer (Grade) in het voortgezet onderwijs; een score die
aangeeft in hoeverre men gemotiveerd is om te leren (motivationToLearn), gebaseerd op een test die
is afgenomen op de basisschool; en een score op een intelligentietest (IQ). Het doel van de regressie-
analyse is om het schoolcijfer te voorspellen uit de motivatie om te leren en het IQ. Om een idee te
krijgen van de onderlinge samenhang tussen deze variabelen is het belangrijk om eerst de bivariate
correlaties en de bijbehorende scatterplots te bestuderen. Deze staan in Figuur 24.2.

Hier is te zien dat de correlatie tussen IQ en cijfer uitzonderlijk hoog is, met een 95% betrouwbaar-
heidsinterval van [.62; .82]. Het 95% betrouwbaarheidsinterval voor de correlatie tussen motivatie
om te leren en cijfer is een stuk lager: [.08; .48]. Dit betrouwbaarheidsinterval is consistent met een
correlatie van minder dan .1: dan zouden de variabelen slechts 1% of minder van elkaar verklaren
(.12 = .01 = 1%). Er lijkt zelfs helemaal geen verband te zijn tussen IQ en motivatie om te leren: dit
95% betrouwbaarheidsinterval is [−.16; .28], en is dus consistent met zowel lage negatieve correlaties,
lage positieve correlaties, als een correlatie van 0.

24.5.3 De regressie-analyses

De vraag is nu hoe we dit patroon aan samenhang tussen deze drie variabelen kunnen gebruiken om
het schoolcijfer te voorspellen uit motivatie om te leren en IQ.

In dit voorbeeld gebruiken we de gecentreerde versies van IQ en motivationToLearn. Het voordeel
hiervan is dat het intercept dan een zinvolle interpretatie heeft: dat representeert dan het voorspelde
schoolcijfer voor iemand met een gemiddeld IQ en een gemiddelde motivatie om te leren (gemiddeld
in de steekproef; dat is niet noodzakelijk hetzelfde als gemiddeld in bredere zin).

We voeren eerst twee enkelvoudige regressie-analyses uit: eentje voor elke voorspeller.
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Figuur 24.2: Een scattermatrix van de drie variabelen in de voorbeelddataset.
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Formula: Grade ~ IQ_centered
Sample size: 80

Multiple R-squared: [.4; .68] (point estimate = 0.54, adjusted = 0.54)
Test for significance: (of full model) F[1, 78] = 92.52, p < .001

95% conf. int. estimate se t p
(Intercept) [5.15; 5.59] 5.37 0.11 47.7 <.001
IQ_centered [0.06; 0.09] 0.07 0.01 9.6 <.001
a These are unstandardized beta values, called ’B’ in SPSS.

24.5.3.1 Regression analysis

Summary

Raw regression coefficients

Hier zien we dat het 95% betrouwbaarheidsinterval voor 𝑅2 gelijk is aan [.4; .68]: we kunnen dus onge-
veer de helft van schoolcijfer verklaren met IQ (het zou ook ‘slechts’ 40% kunnen zijn, maar evengoed
tweederde van de variantie). De puntschatting voor schoolcijfer als een deelnemer een gemiddeld IQ
heeft is 5.37, en het bijbehorende 95% betrouwbaarheidsinterval is [5.15; 5.59].
Voor elk punt dat iemands IQ stijgt, neemt de voorspelling van schoolcijfer toe met een waarde van
ongeveer [0.06; 0.09] (95% betrouwbaarheidsinterval), met een puntschatting van 0.07.

24.5.3.2 Regression analysis

Summary

Raw regression coefficients

Voor motivatie om te leren zien we dat het 95% betrouwbaarheidsinterval voor 𝑅2 gelijk is aan [.01; .23]:
we kunnen veel minder variantie verklaren, in het slechtste geval bijna niets, en in het beste geval nog
minder dan een kwart. De puntschatting voor schoolcijfer als een deelnemer een gemiddeld IQ heeft is
hetzelfde (5.37), maar het bijbehorende 95% betrouwbaarheidsinterval is iets breder: [5.05; 5.69]. Dat
komt omdat er meer onverklaarde variantie in de afhankelijke variabele overblijft: we verklaren die
immers minder goed. Daardoor kunnen we het intercept ook minder goed schatten.

Voor elk punt dat iemands motivatie om te leren stijgt, neemt de voorspelling van schoolcijfer toe met
een waarde van ongeveer [0.03; 0.21] (95% betrouwbaarheidsinterval), met een puntschatting van 0.12.
Nu combineren we beide voorspellers in een meervoudig regressiemodel.

24.5.3.3 Regression analysis

Summary

Raw regression coefficients

Scaled regression coefficients

Formula: Grade ~ motivationToLearn_centered
Sample size: 80

Multiple R-squared: [.01; .23] (point estimate = 0.09, adjusted = 0.07)
Test for significance: (of full model) F[1, 78] = 7.36, p = .008
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95% conf. int. estimate se t p
(Intercept) [5.05; 5.69] 5.37 0.16 33.7 <.001
motivationToLearn_centered [0.03; 0.21] 0.12 0.04 2.7 .008
a These are unstandardized beta values, called ’B’ in SPSS.

Formula: Grade ~ IQ_centered + motivationToLearn_centered
Sample size: 80

Multiple R-squared: [.47; .73] (point estimate = 0.6, adjusted = 0.59)
Test for significance: (of full model) F[2, 77] = 58.56, p < .001

Als we schoolcijfer voorspellen met beide voorspellers samen bereiken we een 𝑅2 met een 95% be-
trouwbaarheidsinterval van [.47; .73] en een bijbehorende puntschatting van 𝑅2 = .6 (hoewel het brede
betrouwbaarheidsinterval gelijk de beperkte bruikbaarheid van die puntschatting aantoont).

In vergelijking met het model met alleen IQ als voorspeller is het dus zowel mogelijk dat we meer
variantie verklaren (als de populatiewaarde van 𝑅2 in het eerste model lager ligt, en de 𝑅2 die we
daar vonden dus door toeval relatief hoog is uitgevallen; terwijl in dit meervoudige regressiemodel de
populatiewaarde van 𝑅2 hoger ligt, en deze 𝑅2 dus dichter in de buurt van de populatiewaarde ligt, of
misschien zelfs een onderschatting is), as dat we evenveel variantie verklaren: de betrouwbaarheidsin-
tervallen zijn consistent met gelijke populatiewaarden.

We zien verder dat de schattingen voor de hellingscoëfficiënten iets lager zijn dan in de enkelvoudige
regressiemodellen, hoewel de betrouwbaarheidsintervallen overlappen en deze schattingen dus consis-
tent zijn met dezelfde populatiewaarden. Dat de schattingen in het multipele regressiemodel lager
zijn komt omdat de voorspellers met elkaar samenhangen: kennelijk hangen ze ook met elkaar samen
in hun voorspelling van de afhankelijke variabele. In het eerste model en het tweede model werd
het stukje verklaarde variantie in de afhankelijke variabele die door beide voorspellers werd verklaard
steeds aan de enige voorspeller in het model toegekend. In dit multivariate regressiemodel kan dat
niet: de variantie van het criterium kan maar een keer worden verklaard. Een statistisch model kan
nooit achterhalen aan welke voorspeller dat stukje verklaarde variantie moet worden toegekend, en in
de praktijk wordt die dan op onvoorspelbare en ondoorzichtige wijze verdeeld. In dit geval betreft het
maar een kleine beetje overlap, dus dat niet duidelijk is wat ermee gebeurt is niet zo erg.

24.5.4 De voorspellingen

Met deze puntschattingen kunnen we nu de regressievergelijking opstellen. Deze is zichtbaar in verge-
lijking (24.3).

Voorspeld cijfer = 5.37 + 0.07 ⋅ IQ + 0.1 ⋅ motivatie om te leren (24.3)

Als iemand dus een IQ heeft van 103.82 (dus 5 punten boven het gemiddelde) en 5 scoort op de schaal
die motivatie om te leren meet (dus 4.86 onder het gemiddelde), dan kunnen we deze vergelijking
invullen en voorspellen wat voor cijfer die persoon haalt, zoals voorgedaan in vergelijking (24.4).

95% conf. int. estimate se t p
(Intercept) [5.16; 5.58] 5.37 0.11 50.9 <.001
IQ_centered [0.06; 0.08] 0.07 0.01 10.0 <.001
motivationToLearn_centered [0.04; 0.16] 0.10 0.03 3.4 .001
a These are unstandardized beta values, called ’B’ in SPSS.
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95% conf. int. estimate se t p
(Intercept) [-0.14; 0.14] 0.00 0.07 0.0 1.000
IQ_centered [0.58; 0.86] 0.72 0.07 10.0 <.001
motivationToLearn_centered [0.1; 0.39] 0.25 0.07 3.4 .001
a These are standardized beta values, called ’Beta’ in SPSS.

Voorspeld cijfer = 5.37 + 0.07 ⋅ 5 + 0.1 ⋅ −4.86 = 5.23 (24.4)

Het werken met een regressievergelijking werkt makkelijker als de voorspellers niet zijn gecentreerd:
nu moeten we de waarden van deze persoon op de voorspellers eerst omrekenen naar het verschil ten
opzichte van het gemiddelde. Als we niet hadden gecentreerd hadden we die waarden rechtstreeks in
kunnen vullen. Als je doel is om voorspellingen te doen, centreer je daarom de voorspellers meestal
niet (sowieso is dat niet gebruikelijk, overigens).

24.6 Aannames van multipele regressie-analyse

De aannames van multipele regressie-analyse zijn hetzelfde als van enkelvoudige regressie-analyse (zie
hoofdstuk Regressie). Er komt een zachte aanname bij: er mag geen sprake zijn van zogenaamde
multicollineariteit. Multicollineariteit betekent dat de voorspellers goed uit elkaar te voorspellen zijn.
Met andere woorden: als je een regressie-analyse doet waarbij je de ene voorspeller voorspelt uit de
ándere voorspellers (waarbij dus de afhankelijke variabele buiten beschouwing wordt gelaten), en de
𝑅2 is hoog, dan is er sprake van multicollineariteit.
Multicollineariteit is geen groot probleem: het betekent alleen dat er minder informatie in je regressie-
model beschikbaar is. Dit manifesteert zich als grotere standaardfouten. Anders dan bij schending van
de harde aannames (zie hoofdstuk Regressie) staat de zuiverheid van de voorspelling dus niet op het
spel. Wel betekenen die grotere standaardfouten dat de betrouwbaarheidsintervallen breder worden.
Dit betekent dat je niet goed meer conclusies kunt trekken over hoeveel variantie je kunt verklaren en
dat je geen betrouwbare regressievergelijking meer op kunt stellen.
Vaak is dit op te lossen door meer deelnemers te werven, maar dat vereist wel dat je van te voren
verwachtingen hebt over de samenhang tussen je voorspellers. Als je die hebt kun je deze meenemen in
je berekeningen voor de vereiste steekproefomvang. Als je twee voorspellers hebt kun je de effectieve
steekproefomvang die je overhoudt berekenen door je steekproefomvang te vermenigvuldigen met 1−𝑟2.
Andersom kun je ook het aantal deelnemers dat je nodig zou hebben als je voorspellers niet met elkaar
samen zouden hangen delen door 1−𝑟2 om te berekenen hoeveel je er nodig hebt gegeven een bepaalde
samenhang.
Als je dus twee voorspellers hebt waarvoor geldt dat 𝑟 = .5, en je had berekend dat je voor je regressie-
analyse 379 deelnemers nodig had uitgaande van ongecorreleerde voorspellers, dan betekent dat dat
die 379 eigenlijk maar de data van 284 deelnemers leveren, zoals berekend in vergelijking (24.5).

379 ⋅ (1 − 𝑟2) = 379 ⋅ (1 − .52) = 379 ⋅ (1 − .25) = 379 ⋅ .75 = 284 (24.5)

Om toch voldoende data te krijgen heb je niet 379 deelnemers nodig, maar 506, zoals berekend in
vergelijking (24.6).

379
(1 − 𝑟2) = 379

.75 = (24.6)

Als je zulke correcties niet toepast, betekent dat dat je schattingen onvoldoende accuraat zijn, en als je
nulhypothesesignificantietoetsing toepast, betekent het dat je te weinig power hebt in vergelijking met

https://openmens.nl/regressie
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je onderzoeksvoorstel. Omdat zulke onderzoeksvoorstellen ethisch worden getoetst waarbij het aantal
benodigde deelnemers, de daarmee behaalde precisie of power, en de onderzoeksvragen samen worden
afgewogen, is nalatigheid op dit vlak een serieuze zaak. Het is dus belangrijk om bij de planning van
het aantal benodigde deelnemers goed onderzoek te doen naar de te verwachten samenhang tussen de
voorspellers.

24.6.1 Multicollineariteit onderzoeken

Om te inspecteren in welke mate er in jouw steekproef sprake is van multicollineariteit (er is áltijd
sprake van multicollineariteit in een bepaalde mate; alleen merk je pas een effect van die samenhang
tussen je voorspellers als die sterker wordt) kun je in statistische software de informatie over multicolli-
neariteit bestellen (dit heet vaak ‘multicollinearity diagnostics’). Er zijn er twee: de ‘variance inflation
factor’ (VIF) en de tolerantie.

Deze twee zijn elkaar reciproke: als je 1 deelt door de toleratie krijg je de VIF en vice versie. De
toleratie wordt berekend door die regressie-analyse die we net noemden uit te voeren. De tolerantie
van voorspeller is 1 − 𝑅2, waarbij die 𝑅2 de 𝑅2 is die je krijgt als je die voorspeller berekent uit alle
andere voorspellers. Als je dus 33% van een voorspeller kunt voorspellen uit de andere voorspellers,
dan is de tolerantie gelijk aan 1 − 𝑅2 = 1 − .33 = .67.
De variantie-inflatiefactor (de VIF) is de reciproke van de tolerantie, dus als de tolerantie gelijk is
aan .67, dan is de VIF gelijk aan 1

.67 = 1.5. De variantie-inflatiefactor heet zo omdat het de factor is
waarmee de varianties van je schattingen toenemen in vergelijking met wanneer je voorspellers onaf-
hankelijk waren geweest. Met een variantie-inflatiefactor van 1.5 worden je schattingen dus anderhalf
keer minder accuraat.

Omdat multicollineariteit de zuiverheid van je schattingen niet bedreigt, en op te lossen is door grotere
steekproeven te gebruiken (als je het ziet aankomen), is het vanuit statistisch oogpunt niet zo’n groot
probleem. Echter, als je onderzoek doet naar mensen, bijvoorbeeld in de psychologie, onderwijsweten-
schappen, of managementwetenschappen, dan zijn correlaties tussen je voorspellers vaak wel degelijk
problematisch, maar om een andere reden.

24.7 Overlap in voorspellers

Als voorspellers in een multivariate analyse met elkaar correleren, kan dat zijn omdat ze constructen
representeren die conceptueel overlappen. Als in het voorbeeld dat in dit hoofdstuk werd gebruikt
bijvoorbeeld niet motivatie om te leren en IQ waren onderzocht, maar motivatie om te leren en de
mate waarin iemand de lesstof interessant vond, dan zouden de twee voorspellers waarschijnlijk zo zijn
gedefinieerd dat ze overlappende delen van de menselijke psychologie zouden beschrijven. Of dat zo is
hangt af van de precieze definitie van de constructen, van de manier waarop ze zijn geoperationaliseerd,
en van de meetinstrumenten die worden gebruikt.

Laten we om dit te illustreren aannemen dat de meetinstrumenten voor motivatie om te leren en voor
interesse in de leerstof elk vier items bevatten (zie hoofdstuk Constructen voor de introductie van deze
wijze om over constructen na te denken).

De vier items voor motivatie om te leren zijn als volgt (de ankers voor de antwoordschaal staan tussen
rechte haken, gescheiden door een sluisteken).

1. Ik heb [ heel weinig discipline | heel veel discipline ]
2. Ik wil de stof [ absoluut niet leren | heel graag leren ]
3. Ik vind de leerstof [ helemaal niet leuk | heel erg leuk ]
4. Deze leerstof is [ nutteloos | heel nuttig ]

https://openmens.nl/constructen
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Dit correspondeert met een definitie van het construct die visueel kan worden weergegeven zoals is
gedaan in Figuur 24.3.

Leuk
onderwerp

Nuttig
onderwerp

Intentie
om te
leren

Veel
discipline

Figuur 24.3: Een illustratie van de definitie van construct ‘motivatie om te leren’.

De vier items voor interesse in de leerstof zijn als volgt (de ankers voor de antwoordschaal staan tussen
rechte haken, gescheiden door een sluisteken).

1. Ik vind dit onderwerp [ niet boeiend | fascinerend ]
2. Ik vind dit onderwerp [ heel saai | heel interessant ]
3. Ik vind dit onderwerp [ niet leuk | heel leuk ]
4. Ik vind dit onderwerp [ nutteloos | heel nuttig ]

Dit correspondeert met een definitie van het construct die visueel kan worden weergegeven zoals is
gedaan in Figuur 24.4.
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Leuk
onderwerp

Nuttig
onderwerp

Interessant-
heid

Fascinerend

Figuur 24.4: Een illustratie van de definitie van construct ‘interesse in de leerstof’.
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Als deze meetinstrumenten worden toegepast bij deelnemers kunnen de aspecten van de menselijke
psychologie die ze meten in dezelfde figuur worden getekend. Beide representaties van de constructen
kunnen dan worden gecombineerd, zoals is gedaan in Figuur 24.5. In deze figuur zijn de aspecten van de
psychologie die binnen de definitie van motivatie om te leren te herkennen aan een grijze achtergrond,
terwijl de aspecten die binnen de definitie van interesse in de leerstof vallen te herkennen zijn aan een
dikgedrukt omlijnde cirkel.

Leuk
onderwerp

Nuttig
onderwerp

Interessant-
heid

Intentie
om te
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Veel
discipline

Figuur 24.5: Een illustratie van overlap tussen twee voorspellers.

Hier is duidelijk dat beide constructen zo zijn gedefinieerd dat ze voor de helft overlappen. Of mensen
iets leuk en nuttig vinden maakt deel uit van de definitie van beide constructen. Dat is in zichzelf
niet problematisch: dat psychologische constructen overlappende definities hebben is eerder regel dan
uitzondering. Iemands evaluatie van de ‘leukheid’ en ‘nuttigheid’ van leerstof kan prima zowel in de
definitie van motivatie om te leren als van interesse voor de leerstof vallen.

Als ‘leukheid’ en ‘nuttigheid’ nu bovendien samenhangen met het cijfer dat deelnemers halen, geldt
dat deze twee constructen ook samenhangen in hun verklaring van de afhankelijke variabele in het
regressiemodel. Zoals gezegd is zulke overlap eerder regel dan uitzondering, en is die in beginsel niet
problematisch vanuit theoretische of methodologische oogpunt.

Echter, statistische analyses kunnen hier niet mee omgaan. Zulke overlap is geen probleem bij bivariate
analyses, maar bij multivariate analyses (met meerdere voorspellers), zoals multipele regressie-analyse,
ontstaat er wel een probleem.
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Dat komt omdat de verklaarde variantie in de afhankelijke variabele tegelijkertijd bij beide voorspellers
hoort. Het is bijvoorbeeld niet zo dat de variantie in cijfer die wordt verklaard door het item dat
‘leukheid’ meet alleen bij ‘motivatie om te leren’ hoort, terwijl de variantie in cijfer die wordt verklaard
door ‘nuttigheid’ alleen bij ‘interesse in de leerstof’ hoort. De definitie van ‘motivatie om te leren’ omvat
zowel ‘leukheid’ als ‘nuttigheid’, en als je een van beide items uit het meetinstrument zou halen, of als
je de variantie die bij een van beide items uit het meetinstrument zou halen, dan zou die datareeks
niet langer een valide meting van dat construct representeren.

In een multipele regressie-analyse moet de regressiecoëfficiënt van ‘motivatie om te leren’ dus betrekking
hebben op de variantie in het cijfer die wordt verklaard door alle alle vier de items ‘intentie’, ‘discipline’,
‘leukheid’, en ‘nuttigheid’; en de regressiecoëfficiënt van ‘interesse in de leerstof’ moet betrekking
hebben op de variantie in het cijfer die wordt verklaard door alle vier de items ‘interessantheid’,
‘fascinerendheid’, ‘leukheid’, en ‘nuttigheid’.

Dat kan echter niet in regressie-analyse: de variantie in cijfer kan maar een keer worden ‘uitgedeeld’.
De variantie van de items ‘leukheid’ en ‘nuttigheid’ wordt dus op een ondoorzichtige en onvoorspelbare
manier opgedeeld tussen ‘motivatie om te leren’ en ‘interesse in de leerstof’. Als direct gevolg hiervan
hebben deze twee regressiecoëfficiënten niet langer betrekking op de datareeksen zoals die zijn gemeten
voor die twee constructen.

Gegeven dat je in wetenschappelijk onderzoek alleen de hoofdanalyses uitvoert nadat je hebt geveri-
fieerd of de meetinstrumenten valide zijn toegepast in je steekproef, weten we dat de oorspronkelijke
datareeksen valide representaties waren van de doelconstructen. We weten dus zeker dat de items in de
meetinstrumenten goed de definitie van de constructen afdekken, en dus geldt dat als we items verwij-
deren, of als we variantie die bij die items hoort verwijderen, die datareeksen geen valide representaties
van die doelconstructen meer zijn.

Dat betekent noodzakelijkerwijs dat als we in deze situatie regressie-analyse gebruiken, de regressie-
coëfficiënten betrekking hebben op onbekende, invalide subsets van die twee constructen. We kunnen
dus geen conclusies over ‘motivatie om te leren’ en ‘interesse in de leerstof’ trekken op basis van die
regressiecoëfficiënten.

De 𝑅2 is wel nog waardevol: deze geeft aan hoeveel we in totaal begrijpen van het behaalde cijfer met
beide constructen samen. De overlap zit hierin verdisconteerd, en dat is precies wat we willen.

Als in multipele regressie (of andere multivariate analyses) voorspellers correleren, dan is het belangrijk
om je ervan te vergewissen dat de definities van de constructen, de operationalisaties, en de items in
de meetinstrumenten niet dezelfde aspecten van de menselijke psychologie afdekken. Als dat wel zo
is, zijn de schattingen uit multivariate modellen geen zuivere schattingen (ze zijn gebiased), en kun je
beter bivariate analyses gebruiken, zoals correlaties.

24.8 Categorische voorspellers: dummycodering

Soms zijn voorspellers bij lineaire regressie niet continu (gemeten op interval- of rationiveau), maar
categorisch (gemeten op nominaal of ordinaal niveau). Zoals eerder gesteld dienen de covariaten (de
onafhankelijke variabelen) en het criterium (de afhankelijke variabele) in een lineaire regressie analyse
gemeten te zijn op een continu meetniveau.

Er is echter een manier om toch categorische voorspellers op te nemen. Hierbij wordt gebruikt gemaakt
van het gegeven dat categorische variabelen met slechts twee mogelijke meetwaarden (dichotome va-
riabelen; ook wel binaire of logische variabelen genoemd) als interval-variabelen beschouwd kunnen
worden.
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24.8.1 Dichotome voorspellers

Bij categorisch voorspellers die dichotoom zijn (en dus slechts twee mogelijke meetwaarden hebben)
wordt de ene meetwaarde vaak gerepresenteerd door een 0 en de andere door een 1. Neem bijvoorbeeld
de variabele of deelnemers in een stad met minstens 100000 inwoners wonen of niet. Door deelnemers
die in zo’n stad wonen kunnen een 1 toe te kennen, en deelnemers die in een kleinere woonplaats wonen
een 0 toe te kennen, kan die nieuwe datareeks worden opgenomen als voorspeller in een regressie-
analyse.

In dat geval representeert de bijbehorende regressiecoëfficiënt het verschil tussen die twee groepen. In
de regressievergelijking voor mensen in een kleinere woonplaats wordt deze regressiecoëfficiënt verme-
nigvuldigd met 0, en draagt deze dus niet bij aan de voorspelde waarde. Voor mensen in een grotere
woonplaats wordt die regressiecoëfficiënt vermenigvuldigd met 1, en wordt hij dus opgeteld bij hun
voorspelde waarde.

Hoewel deze benadering intuïtief is, kleven er een aantal problemen aan (Kraemer & Blasey, 2004).
Een hiervan is dat het uitmaakt welke categorie op 0 wordt gezet en welke op 1. Wanneer we een
dummy-gecodeerde variabele opnemen in een multipele regressie analyse, dan dienen we rekening te
houden met de codering van de variabele bij het interpreteren van de berekende parameters.

Stel dat we een enkelvoudige regressie analyse uitvoeren met Woonplaats als voorspeller (met als code-
ring: 0 = kleine woonplaats en 1 = grote woonplaats) en als criteriumvariabele Gemeenschapsgevoel.
Als we terugdenken aan de betekenis van het intercept, dan zou dit inhouden dat het intercept de
gemiddelde waarde van Gemeenschapsgevoel voorstelt voor inwoners van een kleine woonplaats (dat
is namelijk de categorie waarbij Woonplaats de waarde 0 heeft).

Wanneer we de codering van Woonplaats omkeren, zullen we dus een andere waarde voor het intercept
krijgen. Om dit te voorkomen, is het vaak beter om de variabelen zo te coderen dat de parameters
worden berekend voor de groep ‘in het midden’ (dus inwoners van kleine en grote woonplaatsen gecom-
bineerd). We kunnen dit doen door aan deelnemers uit een kleine woonplaats −0.5 toe te kennen en
aan deelnemers uit een grote woonplaats +0.5. Het intercept wordt hierdoor onafhankelijk van de co-
dering van de variabele. In een multipele regressie analyse worden hierdoor ook alle andere parameters
onafhankelijk van de codering van eventuele dichotome variabelen. Dit maakt vooral de interpretatie
van modellen met een interactie met een dichotome variabele eenduidiger.

24.8.2 Voorspellers met meer categorieën

Als er meer dan twee mogelijke meetwaarden zijn (dus meer dan twee categorieën) wordt er één
referentiecategorie gekozen, en worden de overige categorieën gerepresenteerd met een nieuwe datareeks
elk: ze krijgen elk een eigen dummy. Ook hier geldt dat het gangbaar is om 0/1-codering toe te passen.

Stel bijvoorbeeld dat er in een studie onder middelbare scholieren drie meetwaarden zijn voor op-
leidingstype: ‘praktisch’ (vmbo en praktijkonderwijs), ‘algemeen’ (havo), en ‘theoretisch’ (vwo), die
zijn opgeslagen in een variabele die educationType heet met als waarden practical, general, en
theoretical. Een typische dummycodering zou zijn om op basis van deze datareeks met drie mo-
gelijke waarden twee nieuwe datareeksen te produceren, bijvoorbeeld educationType_practical en
educationType_theoretical. De eerste, educationType_practical, wordt op 0 gezet voor alle deel-
nemers behalve de deelnemers die waarde practical hebben voor variabele educationType: voor hen
wordt hij op 1 gezet. De tweede, educationType_theoretical, wordt ook op 0 gezet voor alle deel-
nemers, maar nu zijn de deelnemers die waarde theoretical hebben voor variabele educationType
de uitzondering: voor hen wordt hij op 1 gezet.

Als deze twee dummyvariabelen nu in een multipele regressieanalyse worden gebruikt representeren
ze samen het effect van de variabele opleidingstype. Voor deelnemers die havo doen staan beide
dummyvariabelen op 0. Als een deelnemer vmbo doet, komt de waarde van de regressiecoëfficiënt voor
dummyvariabele educationType_practical bij hun voorspelde waarde; en als een deelnemer vwo
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doet, komt de waarde van de regressiecoëfficiënt voor dummyvariabele educationType_theoretical
bij hun voorspelde waarde. De drie mogelijke opleidingstypes corresponderen dus elk met unieke
voorspellingen.

Echter, deze benadering wordt ook afgeraden (Kraemer & Blasey, 2004). In plaats daarvan is het beter
om ook deze dummyvariabelen te centreren. Omdat er meerdere meetwaarden worden gerepresenteerd
wordt echter niet −0.5 en +0.5 gebruikt: dit coderingsschema is eigenlijk de specifieke invulling van
een iets generieker coderingsschema. Dat coderingsschema stelt dat de ene categorie niet 0 krijgt, maar
−1
𝑚 , en de andere categorie 1 − 1

𝑚 , waarbij 𝑚 staat voor het totale aantal categorieën (meetwaarden).

Bij een dichotome variabele zijn er twee mogelijke meetwaarden (categorieën), dus 𝑚 = 2, dus de ene
groep deelnemers krijgt −1

𝑚 = −1
2 = −0.5, en de andere groep deelnemers krijgt 1 − 1

𝑚 = 1 − 1
2 =

1 − 0.5 = 0.5. Bij een dichotome variabele kom je dus weer uit op een codering met −0.5 en +0.5.
Als er een categorische variabele is met drie meetniveaus krijg je −1

𝑚 = −1
3 = −0.33 en 1 − 1

𝑚 =
1 − 1

3 = 1 − 0.33 = 0.67. In het voorbeeld hierboven wordt dan educationType_practical, wordt op
−0.33 gezet voor alle deelnemers behalve de deelnemers die waarde practical hebben voor variabele
educationType: voor hen wordt hij op 0.67 gezet. De tweede, educationType_theoretical, wordt
ook op −0.33 gezet voor alle deelnemers, maar op 0.67 voor deelnemers die waarde theoretical
hebben voor variabele educationType.

24.8.3 Dummycodering

Dummycodering wordt vaak in verband gebracht met het ‘opsplitsen’ van categorisch voorspellers
om ze op te kunnen nemen in een regressiemodel zoals uitgelegd in de vorige paragraaf. Echter,
dummycodering heeft een bredere betekenis: het is de naam voor het numeriek representeren van niet-
numerieke data. Alle categorische variabelen zijn eigenlijk ‘kwalitatief’ of ‘discreet’: hun meetwaarden
hebben geen numerieke representatie. Of iemand een enig kind is of niet, of graag naar de kermis gaat
of niet, of iemand haarkleur zijn geen getallen. Elke numerieke representatie heet dummycodering, en
elke dummycodering betekent dat er een subjectief besluit is genomen welk coderingsschema wordt
gehanteerd.

Veel datasets bevatten dus gedummycodeerde variabelen. Het is daarom belangrijk om voordat je met
zo’n dataset aan de slag gaat, je ervan te vergewissen dat je het coderingsschema dat is toegepast
begrijpt, en het te veranderen als je denkt dat het geen handig coderingsschema is.

Het advies om altijd te dummycoderen met −1
𝑚 en 1 − 1

𝑚 geldt overigens alleen in de context van
regressie-analyse. Het kan zelden kwaad om dat dummycoderingsschema standaard toe te passen,
maar buiten de context van lineaire modellen kunnen andere dummycoderingsschema’s vaak ook weinig
kwaad.

24.9 Situaties waarin multipele regressie wordt gebruikt

Er zijn vier veelvoorkomende situaties waarin multipele regressie-analyse wordt gebruikt.

Ten eerste is er de pragmatische situatie waarin je simpelweg de best mogelijke voorspelling van een
bepaalde variabele wil hebben (dat is dan in het regressie-model de afhankelijke variabele). In dit geval
maakt het niet uit of de regressiecoëfficiënten valide schattingen geven van de unieke bijdrage van de
voorspellers: het gaat er alleen om dat de voorspelde waarden zo accuraat mogelijk zijn en dat de
proportie voorspelde variantie, oftewel 𝑅2, goed wordt geschat. Vanwege dit pragmatische karakters
is het vaak niet nodig om rigoreus te snoeien in voorspellers: hoewel in de wetenschap naar het meest
spaarzame model wordt gestreefd, is dat minder belangrijk nodig als alleen het best voorspellende
model wordt gezocht. Het gaat in deze situatie dus niet om begrip maar om voorspelling. Deze
situaties komen daarom in de wetenschap meestal niet voor. Een voorbeeld zou kunnen zijn dat je zo
goed mogelijk wil voorspellen welk cijfer schoolkinderen gaan halen. Als dat je enige doel is, is het
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niet erg om een model met 20 voorspellers te hebben als je voorspelling maar goed is; en is het geen
probleem om een 21ste voorspeller toe te voegen als je voorspelling daar ietsje beter van wordt.

Ten tweede is er de toegepaste situatie waarin je wil schatten hoeveel van een variabele je begrijpt
aan de hand van een serie voorspellers. In dit geval maakt het ook niet uit of de regressiecoëffici-
ënten valide schattingen geven van de unieke bijdrage van de voorspellers: je wil alleen de proportie
voorspelde variantie, dus 𝑅2, weten. Eventuele conceptuele overlap tussen voorspellers is dan niet
problematisch. Een voorbeeld is onderzoek voor gedragsveranderingsinterventies. Bij de ontwikkeling
van dergelijke campagnes is het eerst nodig om in kaart te brengen welke psychologische constructen
(determinanten) het gedrag verklaren. Deze constructen hebben vaak overlappende definities, en dus
overlappende operationalisaties, die hetzelfde stukje psychologie verklaren. Je kunt de correlaties van
de determinanten met het gedrag dus niet zomaar optellen om een schatting te krijgen van hoeveel van
het gedrag je verklaart: maar in multipele regressie-analyse geeft de 𝑅2 daar wel een goede schatting
van. Vanwege de overlap kun je de regressiecoëfficiënten in zo’n geval niet interpreteren (zie sectie
‘Overlap in voorspellers’ hierboven).

Ten derde is er de situatie waarin je wél geïnteresseerd bent in de unieke bijdrage van elke voorspeller
en waarin de voorspellers niet met elkaar samenhangen. Dit is de meest eenvoudige situatie, maar bij
onderzoek met mensen (psychologie, onderwijswetenschappen, managementwetenschappen, etc) is dit
ook heel zeldzaam. In die situatie kun je regressiecoëfficiënten rechtstreeks interpreteren: het zijn dan
zuivere schatters van het effect van elke voorspeller.

Ten vierde is er de situatie waarin je voorspellers met elkaar samenhangen, maar je weet dat ze niet
conceptueel overlappen. In dat geval representeren de voorspellers en de afhankelijke variabele elk
apart te onderscheiden stukjes van de wereld, en de samenhang die er tussen hen bestaat is het gevolg
van causale verbanden. Niet noodzakelijk causale verbanden van de voorspellers naar de afhankelijke
variabele: als je die wil onderzoeken, kun je beter een experimenteel ontwerp gebruiken. Meestal betreft
het verbanden tussen andere variabelen, die niet in je studie-ontwerp zitten. In sommige gevallen kun
je dan zogenaamde ‘directed acyclic graphs’ opstellen, oftewel DAGs. Als dat mogelijk is, kan het zijn
dat je alsnog conclusies over causaliteit kunt trekken. Zie voor meer informatie hierover hoofdstuk
Causaliteit.

https://openmens.nl/causaliteit


Hoofdstuk 25

Logistische regressie

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– waarom lineaire regressie niet werkt
– het logistisch regressie model
– de odds-ratio bij logistische regressie
– de kwaliteit van het model
– aannames bij logistische regressie.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Multipele regressie

25.1 Inleiding

Bij lineaire regressie is een van de voorwaarden dat de afhankelijke variabele wordt gemeten op interval-
niveau. Maar het komt ook vaak voor dat we geïnteresseerd zijn in het voorspellen van een dichotome
variabele, zoals of het aantal uren dat men studeert, of iemands studiemotivatie, kan voorspellen of
iemand slaagt of zakt voor een statistiekmodule. Andere voorbeelden van vragen over dichotome
variabelen zijn: heeft iemand een bepaalde ziekte (of niet), is iemand gestopt met roken (of niet).
Logistische regressieanalyse maakt het mogelijk deze vragen te beantwoorden.

De te volgen stappen bij het analyseren van een model met logistische regressie zijn vergelijkbaar met
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die bij lineaire regressieanalyse. De onderliggende rekenmethode om tot de uitkomsten te komen is
wel anders dan bij lineaire regressie en dat heeft gevolgen voor de interpretatie van de uitkomsten.

In dit hoofdstuk zullen we eerst de techniek illustreren aan de hand van een voorbeeld en de onderlig-
gende theorie kort bespreken. Daarna volgt een uitgebreid minivoorbeeld van een analyse waarin de
uitkomsten van de analyse met een enkele predictor voor u begrijpelijk worden gemaakt.

25.2 Waarom lineaire regressie niet werkt

Ter illustratie van een logistische regressie gebruiken we een dataset waarin we de schooluitslag willen
voorspellen. In deze data is er een dichotome variabele genaamd ‘uitslag’ die de waarde 1 heeft als de
persoon is geslaagd voor het voortgezet onderwijs zonder te zijn blijven zitten. De uitslag is 0 als er
sprake is van doublures of wanneer de persoon is gezakt. De vraag is of we de uitslag kunnen voorspellen
op basis van de leermotivatie en het IQ van de leerling. Leermotivatie is een intervalvariabele met scores
tussen 1 (zeer lage motivatie) en 20 (zeer hoge motivatie).

In Figuur 25.1 is de variabele intelligentie afgezet tegen de afhankelijke variabele uitslag (geslaagd
versus gezakt). Uit de figuur wordt meteen duidelijk dat het geen zin heeft om een rechte lijn proberen
te schatten die zo goed mogelijk door de punten loopt. Geen enkele rechte lijn is hiervoor te bedenken
en dat geldt voor elke situatie met een dichotome afhankelijke variabele. Dat is de reden dat lineaire
regressie niet geschikt is om dit soort data te analyseren.
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Geslaagd

80 100 120
IQ
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g

Figuur 25.1: Voorbeeld-data met een dichotome uitkomst

Een rechte lijn zou ook geen zin hebben, omdat de rechte lijn zal proberen getallen tussen 0 en 1 in
te vullen die niet bestaan: men slaagt of zakt, en daar zit geen ruimte tussen die in een getal kan
worden uitgedrukt. Logistische regressie lost dit probleem op door niet de uitkomst (slagen of zakken)
zelf te proberen te berekenen, maar de kans op slagen of zakken. In plaats van een rechte lijn wordt
een zogenaamde S-curve gebruikt die een platte bodem heeft bij 0 en een plat plafond bij 1, zie Figuur
25.2.

Deze kromme lijn geeft de kans op de waarde 1 weer: in dit geval de kans op slagen op basis van het
IQ. Omdat een kans per definitie tussen de 0 en 1 ligt past zo’n kromme lijn in het bereik van de
data. In de figuur zien we bijvoorbeeld dat iemand met een IQ van 100 ongeveer 50% kans heeft om
te slagen. Figuur 25.3 geeft dezelfde kromme weer als die in Figuur 25.2, maar nu met de verdeling
van de datapunten weergegeven in de figuur en op de y-as de kans op slagen.
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Figuur 25.2: Voorbeeld-data met een dichotome uitkomst en logistische curve
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Figuur 25.3: Voorbeeld-data met een dichotome uitkomst en logistische curve
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Omdat logistische regressie geen lineaire functies opstelt, zijn de regressievergelijkingen die de uitkom-
sten moeten beschrijven ingewikkelder dan in lineaire regressie het geval is. Hierdoor wijkt de output
van logistisch regressie af van die van lineaire regressie, en worden er andere termen gebruikt dan bij
lineaire regressie.

25.3 Het logistisch regressie model

In deze sectie gaan we dieper in op het logistische model. Om het model uit te leggen hebben we enige
elementaire wiskunde nodig, zoals de logaritme en de 𝑒-macht. Hierboven is beschreven dat we kansen
voorspellen in plaats van 0 en 1. Een kans (𝑝) heeft altijd een waarde die tussen 0 en 1 ligt, dus hiermee
hebben we meer flexibiliteit dan door enkel een 0 of een 1 te willen voorspellen. Maar ook een kans
met harde grenzen bij 0 en 1 is niet een geschikte afhankelijke variabele voor schattingsmethode die
gebaseerd is op een lineair model, omdat er bij een lineaire model er geen harde afkappunten zijn, zoasl
0 en 1. De kans wordt daarom meestal zodanig getransformeerd dat de getransformeerde variabele wel
geschikt is voor een lineair model. De meest voorkomende transformatie die hierbij wordt gebruikt is
de zogenaamde logistische transformatie:

̄𝑦 = log 𝑝
(1 − 𝑝) (25.1)

Deze formule geeft een kansverhouding weer: dat wil zeggen de kans op ‘geslaagd’ of 1 (𝑝) gedeeld
door de kans op ‘gezakt’ of 0 (1 − 𝑝). In het Engels wordt dit de ‘odds’ genoemd. Vervolgens wordt
de (natuurlijke) logaritme van de odds genomen (aangegeven met log), de zogenaamde ‘log-odds’, die
elke waarde tussen plus en min oneindig kan aannemen. Deze log-odds is nu wel geschikt voor een
schattingsmethode en kan worden gebruikt als afhankelijke variabele in een logistische regressie. De
regressievergelijking van een logistisch model met twee predictoren, ziet er als volgt uit:

log 𝑝
1 − 𝑝 = ̂𝑦 = 𝑎 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 + 𝜖 (25.2)

Hierbij zijn 𝑥1 en 𝑥2 predictoren en 𝑏1 en 𝑏2 de bijbehorende regressiecoëfficiënten. Verder is 𝑎 het
intercept (de constante) en geeft de term 𝜖 de random error of het residu aan. We kunnen de uit het
model voorspelde log-odds terugrekenen naar een kans op succes (in dit geval geslaagd zijn) aan de
hand van de volgende formules:

odds = 𝑝
1 − 𝑝 = exp( ̂𝑦) (25.3)

Hierbij verwijst de ‘exp’ (exponent, de omgekeerde bewerking van de natuurlijke logaritme) naar 𝑒,
het grondgetal van de natuurlijke logaritme (afgerond 2.72). Uiteindelijk wordt de kans op succes:

𝑝 = odds
1 + odds = 1

1 + exp(− ̂𝑦) (25.4)

Odds zijn subtiel, maar essentieel anders dan kansen. Een kans is een verhouding van een mogelijke
uitkomst met het totaal van alle mogelijkheden. De kans op een zes te gooien op een dobbelsteen is
1 (want er is maar een manier om een zes te gooien op een dobbelsteen) gedeeld door alle mogelijke
uitkomsten, dus 1/6, want er zijn zes getallen op een dobbelsteen. Een odds is een verhoudingsmaat
tussen een gebeurtenis en de overige gebeurtenissen. De odds op een zes gooien met een dobbelsteen
is 1 tegen 5.
In bijvoorbeeld een kaartspel met 52 kaarten, waarbij ieder type kaart vier maal voorkomt (zoals vier
heren, of vier azen) is de kans om de eerste keer een aas te trekken:



364 HOOFDSTUK 25. LOGISTISCHE REGRESSIE

𝑝(Aas) = 4
52 = 4 ∶ 52 = 1 ∶ 13 = 0.077 = 7.7% (25.5)

De odds om een aas de eerste keer uit een vol pak kaarten te trekken is:

Odds(Aas) = 4 ∶ (52 − 4) = 4 ∶ 48 = 1 ∶ 12(uitgesproken als 1 tegen 12) (25.6)

Voor iedere aas zijn er 12 niet-azen in het pak kaarten. De verwachting is dat het 12 maal waarschijn-
lijker is om geen aas te trekken dan wel een aas. In de wereld van het gokken, zoals paardenraces
worden odds vaak als intuïtievere waarschijnlijkheidsmaten gezien dan kansen.

De odds kunnen als een verhouding worden weergegeven. Deze verhouding, ook wel odds-ratio genoemd
is in de output van een logistische regressie af te lezen. De 1 tegen 12 uit het kaartspelvoorbeeld kan
op twee manieren worden uitgedrukt, als 1/12𝑒(= 0.083) of als 12/1𝑒(= 12). Deze getallen zien er op
papier radicaal anders uit, maar betekenen vrijwel hetzelfde. Om deze twee getallen te lezen is het
handig om de volgende drie regels te onthouden:

1. Een odds van 1 of hoger wordt anders gelezen dan een odds lager dan 1
2. Een odds van 1 of hoger betekent dat de gunstige uitkomst X-maal vaker gebeurt dan de ongun-

stige uitkomst
3. Een odds lager dan 1 betekent dat de gunstige uitkomst X-maal minder vaak gebeurt dan de

ongunstige uitkomst

25.4 De odds-ratio bij logistische regressie

De interpretatie van de regressie coëfficiënten is in het logistisch model dus veel complexer dan bij
gewone multiple regressie. Bij gewone multiple regressie heeft de waarde 𝑏1 de volgende betekenis:
bij een stijging in 𝑥1 met een eenheid (en alle andere variabelen gelijkblijvend) stijgt de voorspelling
van y met 𝑏1 eenheden. Bij logistische regressie betekent een stijging in 𝑥1 dat de log-odds met 𝑏1
stijgen. Omdat het erg lastig is om een stijging van een logaritme van een kansverhouding (log-odds)
te interpreteren wordt dit meestal niet gedaan, maar wordt simpelweg gekeken of de parameter 𝑏
significant is en of deze de log-odds doet stijgen (de kans op de gebeurtenis neemt toe als 𝑏 > 0) of
dalen (𝑏 < 0).
Voor de interpretatie van de regressiecoëfficiënten wordt ook de exponent van de coëfficiënten (𝑒𝑏,
meestal geschreven als exp(𝑏)) berekend en standaard weergegeven in de output van een logistische
regressie analyse. Om te begrijpen wat deze term voorstelt, geven we de odds (kansverhouding) van
een simpele vergelijking voor een willekeurige waarde 𝑥 en voor 𝑥 + 1:

𝑜𝑑𝑑𝑠(𝑥) = 𝑒𝑎+𝑏𝑥 = exp(𝑎 + 𝑏𝑥) (25.7)

𝑜𝑑𝑑𝑠(𝑥 + 1) = 𝑒𝑎+𝑏(𝑥+1) = exp(𝑎 + 𝑏(𝑥 + 1)) (25.8)

Wanneer we de verhouding van deze twee nemen dus odds(𝑥 + 1) delen door odds(𝑥) dan geeft dat
met behulp van basale middelbare school wiskunde het volgende resultaat:

odds(𝑥 + 1)
odds(𝑥) = exp(𝑎 + 𝑏(𝑥 + 1))

exp(𝑎 + 𝑏(𝑥)) = exp(𝑎 + 𝑏(𝑥 + 1) − 𝑎 − 𝑏(𝑥)) = exp(𝑏) (25.9)

Deze verhouding wordt de odds-ratio genoemd, een verhouding tussen twee odds. Een odds-ratio die
groter is dan 1 (𝑏 > 0 waardoor odds-ratio 𝑒𝑏 > 1)houdt een toename van de odds in, een odds-ratio
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tussen 0 en 1 (𝑏 < 0 waardoor odds-ratio 𝑒𝑏 < 1) een afname. De interpretatie van een exp(𝑏) is nu
als volgt: wanneer de bijbehorende 𝑥 een eenheid stijgt, dan neemt kansverhouding (odds) met exp(𝑏)
toe.

In het onderstaande voorbeeld wordt een en ander nogmaals stapsgewijs uitgelegd.

25.5 Een voorbeeld: schoolsucces

Als voorbeeld nemen we de data die hierboven werd getoond. Stel we willen voorspellen of iemand
slaagt (Uitslag = 1) op basis van zijn IQ score. IQ is hier de predictor en uitslag de afhankelijke
variabele in een logistische regressie.

Dit model ziet er als volgt uit.

log 𝑝(𝑢𝑖𝑡𝑠𝑙𝑎𝑔 = 1)
1 − 𝑝(𝑢𝑖𝑡𝑠𝑙𝑎𝑔 = 1) = 𝑎 + 𝑏1𝐼𝑄 (25.10)

Dit model geeft twee coëfficiënten, een voor het intercept en een voor IQ. De waarden van deze
coëfficiënten zijn respectievelijk −16.15 en 0.16. Met deze coëfficiënten en een bepaalde waarde van de
variabele IQ (bv 100) kan ook een log-odds worden voorspeld.

log 𝑝(𝑢𝑖𝑡𝑠𝑙𝑎𝑔 = 1)
1 − 𝑝(𝑢𝑖𝑡𝑠𝑙𝑎𝑔 = 1) = −16.15 + 0.16𝐼𝑄 (25.11)

Vul de waarde 100 in voor IQ om de log-odds te berekenen voor iemand met een IQ score van 100.

log 𝑝
1 − 𝑝 = −16.15 + 0.16(100) = 0.05 (25.12)

En vervolgens kan hieruit de kans op slagen worden afgeleid, eerst door de odds te berekenen als
exponent van de log-odds: 𝑒𝑥𝑝(0.05) = 1.05.

𝑝 = odds
1 + odds = 1.05

1 + 1.05 = 0.51 (25.13)

De kans op slagen voor iemand met een IQ van 100 is dus 51%. Op deze manier kunnen we voor iedere
IQ score (iedere persoon) een kans op slagen voorspellen. Deze kansen kunnen we vervolgens plotten
in een figuur met IQ op de x-as.

Om de betekenis in te zien van de exponenten van de coëfficienten exp(𝑏1) (in dit voorbeeld exp(0.16)
= 1.18), berekenen we ook de odds voor een paar andere waarden van IQ. Zo is de odds voor IQ = 100
gelijk aan 1.05, en voor IQ 101, 102 en 103 respectievelijk 1.231, 1.448 & 1.702 en dit kunnen we voor
elke waarde van IQ doen. Tabel 25.1 toont de odds voor een aantal waarden van IQ.

De ratio van de odds voor 𝐼𝑄 = 101 ten opzichte van de odds voor 𝐼𝑄 = 100 is 1.23
1.05 = 1.18 en de

ratio van de odds voor 𝐼𝑄 = 102 ten opzichte van de odds voor 𝐼𝑄 = 101 is 1.45
1.23 = 1.18. En ook

de ratio van de odds voor 𝐼𝑄 = 103 ten opzichte van de odds voor 𝐼𝑄 = 102: die is 1.7
1.45 = 1.18.

Er geldt dat voor alle opeenvolgende stappen de verhouding van de odds gelijk is, namelijk gelijk aan
exp(𝑏1) = 1.18. Dit getal geeft dus de verhouding weer van de odds bij opeenvolgende stappen van de
predictor. Verhogen we de predictor met 1, dan neemt de kansverhouding (odds) toe met exp(𝑏1).
Met ander woorden, het logistische model geeft schattingen van odds zodanig dat de verhouding tussen
opvolgende odds (odds-ratio’s) constant is (i.c. 1.18). Wat dit inhoudelijk wil zeggen is dat met de
toename van een enkele schaalwaarde op IQ de odds op succes met een (multiplicatieve) factor van
1.18 vermeerdert.
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Figuur 25.4: Voorspelde kans op slagen

Tabel 25.1: Illustratie van de odds ratio.

IQ odds odds_ratio
99 0.89 1.2

100 1.05 1.2
101 1.23 1.2
102 1.45 1.2
103 1.70 1.2
104 2.00 1.2
105 2.35 1.2
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Tabel 25.2: Voorspellingen met een grenswaarde van 50%.

Voorspeld
<50% kans: gezakt >50% kans: geslaagd

Gezakt 82 20
Geslaagd 22 76

Tabel 25.3: Voorspellingen met een grenswaarde van 70%.

Voorspeld
<70% kans: gezakt >70% kans: geslaagd

Gezakt 95 7
Geslaagd 33 65

25.6 Kwaliteit van het model

Het geformuleerde model met IQ als predictor levert voor iedere persoon een succeskans op. Een
manier om te inspecteren hoe goed het model bij de data past is om de succeskansen te vergelijken
met de daadwerkelijke uitslagen. Hiervoor wordt een classificatietabel gebruikt. Stel we vergelijken
mensen met een voorspelde kans groter dan 50% om te slagen met hun daadwerkelijke slaagpercentage,
en evenzo doen we dit voor mensen met een voorspelde slaagkans kleiner dan 50%. We kunnen ook
een ander percentage kiezen als classificatiecriterium voor slagen versus zakken. Dit geeft bijvoorbeeld
de volgende twee tabellen. de rijen geven de geobserveerde aantallen gezakten en geslaagden aan. De
kolommen geven de voorspelde gezakten en geslaagden aan, gegeven een bepaald criterium, zoals een
voorspelde slaagkans van boven de 50%.

Het percentage correct geclassificeerde personen is in de eerste tabel 79 en in de laatste tabel 80. Het
percentage correcte classificaties is dus een maat voor de kwaliteit van het model, die wel afhangt van
het criterium (grenswaarde) dat wordt gehanteerd om te beslissen of iemand de voorspelling geslaagd,
dan wel gezakt krijgt.

Naast het percentage correct geclassificeerd zijn er nog meerdere criteria waarmee kan worden vastge-
steld of het gehele model slecht of goed past. Een onomstreden criterium is de Chi-kwadraat goodness
of fit toets. De maat wordt bepaald op grond van twee loglikelihoods, en wordt “–2 Log Likelihood” of
de “deviance” genoemd. Hierbij wordt het hierboven opgestelde logistisch regressiemodel vergeleken
met een model dat slechts een enkele constante bevat. Zo’n “leeg” model geeft in dit geval een deviance
van 277.18. Het hierboven opgestelde regressiemodel, met IQ als predictor, geeft een verbetering tot
173.81, waarbij geldt hoe lager de waarde hoe beter het model past. Dit is een verbetering van 103.37,
hetgeen in een chi-kwadraat toets (𝑑𝑓 = 1) significant is. De conclusie is dan ook dat het toevoegen
van de predictor “IQ” tot een significante verbetering in voorspelling leidt.

Logistische regressie analyse kent geen proportie verklaarde variantie (𝑅2), zoals die bij een lineair
regressie model gedefinieerd is. Wel bestaan er verschillende pseudo 𝑅2 maten, die zo veel moge-
lijk vergelijkbaar zijn met de 𝑅2 van de lineaire regressie. De meest gebruikte pseudo 𝑅2 maat is
Nagelkerke’s 𝑅2

𝑛. In dit voorbeeld, voor Nagelkerke’s 𝑅2
𝑛 geldt: 𝑅2

𝑛 = 0.54.

25.7 Aannames bij logistische regressie

Ten opzichte van lineaire regressie is logistische regressie analyse meer flexibel, omdat deze analyse
geen aannames maakt over de verdeling van de residuen. In tegenstelling tot lineaire regressieanalyse



368 HOOFDSTUK 25. LOGISTISCHE REGRESSIE

geldt niet dat de residuen normaal verdeeld hoeven te zijn. Tenslotte wordt er geen lineair verband
verondersteld tussen een predictor en de afhankelijke variabele.

Er zijn echter wel andere aannames bij logistische regressie. Een onderzoeker dient eerst te controleren
of ook daadwerkelijk aan deze aannames is voldaan.

25.7.1 Lineariteit van de logit

In tegenstelling tot multipele regressie is er geen aanname dat predictoren een lineair verband hebben
met de afhankelijke variabele. Echter, logistische regressie neemt aan dat er een lineair verband is tussen
de continue predictoren en de logistische transformatie van de afhankelijke variabele (de zogenaamde
‘logit’).

25.7.2 Afwezigheid van multicollineariteit

Net als alle regressieanalyse is logistische regressie zeer gevoelig voor zeer hoge correlaties tussen
predictoren. Hoge multicollineariteit verhoogt van minstens 1 van multicollineaire predictoren de kans
op een type-2 fout: dat wil zeggen dat je de kans loopt om een bestaand effect te missen. Soms zit
er weinig anders op dan om minstens een van zulke hoog correlerende variabelen uit het model te
verwijderen.

25.7.3 Afwezigheid van ‘influential cases’

Soms zijn er uitbijters (of ‘outliers’) die de regressielijn naar zich toetrekken. Dit kan bijvoorbeeld het
geval zijn als een of enkele individuele observaties zeer slecht voorspeld worden door het regressiemodel;
een observatie die in werkelijkheid in de ene categorie zit, kan in het model een hoge kans toebedeeld
krijgen om in de andere categorie te zitten. Als er relatief veel observaties zijn waarbij dit soort
misclassificaties bij plaatsvinden, dan is het logistisch regressiemodel geen goed model om de data mee
te beschrijven. Het model wordt dan naar die ‘influential cases’ toegetrokken.

25.7.4 Onafhankelijkheid van residuen

Er wordt vanuit gegaan dat alle observaties onafhankelijk van elkaar zijn. Dat betekent bijvoorbeeld
dat iedere deelnemer slechts eenmaal in de analyse is opgenomen, en dat deelnemers niet zijn gewor-
ven op scholen of organisaties (en dus meer met elkaar gemeen hebben dan met willekeurige andere
deelnemers). De datapunten bevatten geen herhaalde metingen binnen individuen, en de dichotome
uitkomstvariabele bestaat uit wederzijds uitsluitende categorieën, zodat iemand niet in beide catego-
rieën kan vallen. Als deze assumptie wordt geschonden neemt de kans op Type-1 fout toe, dat wil
zeggen dat je mogelijk ten onrechte denkt een effect te hebben gevonden.



Hoofdstuk 26

Factoriële ANOVA

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– factoriële designs
– lineaire model
– interactie
– moderatie

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0422)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Variantieanalyse

26.1 Inleiding

Het hoofdstuk Variantieanalyse bespreekt de one-way ANOVA, een analysemethode voor onderzoeks-
designs met één numerieke afhankelijke variabele (bijvoorbeeld depressieve symptomen) en één nomi-
nale predictor variabele (bijvoorbeeld interventie 1/interventie 2/wachtlijst). De nominale predictor
bestaat per definitie uit verschillende categorieën, die bij een experiment meestal condities worden ge-
noemd. Wanneer er slechts twee condities zijn, dan is de one-way ANOVA gelijk aan een onafhankelijke
𝑡-test.
Maar wat nou als je verwacht dat het effect van de experimentele condities afhangt van een andere
variabele? Je wilt bijvoorbeeld onderzoeken of de interventies (interventie 1, interventie 2, wachtlijst)
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een aanvullend effect hebben in combinatie met medicatie (medicatie, placebo). Op het moment dat
je combinaties van nominale predictoren maakt, spreken we over een factorieel onderzoeksdesign.
In dit hoofdstuk staat de factoriële ANOVA centraal, de analysemethode die geschikt is om factoriële
designs te analyseren. Er zijn vele varianten van de factoriële ANOVA, maar meestal wordt met deze
term de onafhankelijke factoriële ANOVA (independent factorial ANOVA) bedoeld. De onafhankelijke
factoriële ANOVA is een uitbreiding van de one-way ANOVA naar een ANOVA met twee of meer
onafhankelijke variabelen op nominaal meetniveau, ook wel factoren genoemd. In de context van
experimenten wordt het design behorend bij deze analyse soms ook wel een volledig gerandomiseerd
factorieel design genoemd (completely randomized factorial design).
Een factorieel design onderscheidt zich van andere ANOVA’s omdat de niveaus van een factor wor-
den geëvalueerd in combinatie met andere factoren. Eenvoudiger gezegd: in een factorieel design
worden combinaties gemaakt van alle mogelijke condities van de onafhankelijke variabelen. Bijvoor-
beeld, wanneer er in een onderzoek naar behandelsucces twee variabelen worden gemanipuleerd – type
behandeling (controle/experimenteel) en medicijn (placebo/medicijn) – dan is er sprake van een fac-
torieel design als er vier condities zijn: controle-placebo, controle-medicijn, experimenteel-placebo en
experimenteel-medicijn.
In een factorieel design wordt iedere proefpersoon dus toegewezen aan een niveau van twee of meer
onafhankelijke variabelen. Als er twee condities zijn in de eerste factor (in dit voorbeeld de behandeling)
en twee in de tweede factor (hier: medicijn), dan noemen we dit een 2x2-factorieel design. Zo kan er
ook een 3x2-design zijn, als er drie en twee condities zijn enzovoort.
Traditioneel wordt deze techniek, net als de one-way ANOVA, behandeld als een uitbreiding van een
verschiltoets, zoals de 𝑧- of 𝑡-toets. Deze variantieanalysebenadering, waarbij de nadruk ligt op het
opsplitsen van alle kwadratensommen, vrijheidsgraden en de 𝐹 -test, spreekt in beginsel goed tot de
verbeelding, maar het wordt lastiger om de meer geavanceerde punten te begrijpen. In dit boek kiezen
we er daarom voor om dit type modellen te bespreken en analyseren aan de hand van het lineaire model,
zoals dat bij regressieanalyse wordt gebruikt. Uiteraard maakt dat voor de uiteindelijke resultaten en
conclusies niet uit.
In het lineaire model behorend bij factoriële ANOVA wordt de afhankelijke variabele voorspeld door
twee of meer nominale (of ordinale) variabelen, in de experimentele context vaak factoren genoemd.
Naast deze factoren worden ook altijd de interacties tussen deze factoren in het model betrokken.
Eigenlijk is dat het grootste verschil met de one-way ANOVA. In dit hoofdstuk bespreken we het
lineaire model behorend bij factoriële ANOVA en leggen daarbij de nadruk op de betekenis van de
interactie en het daaraan gerelateerde begrip moderatie.
Net als bij de one-way ANOVA, is er een 𝐹 -waarde met bijbehorende vrijheidsgraden die getoetst kan
worden op statistische significantie. In deze 𝐹 -toets zijn alle factoren en hun interacties betrokken.
De 𝐹 -waarde is ook hier een verhouding tussen modelvariantie (signaal) en residuele variantie (ruis).
Ook kunnen dezelfde effectmaten worden gebruikt als bij one-way ANOVA. Verder kunnen er net als
bij de one-way ANOVA ook bij factoriële designs post-hoc-testen of contrasten worden gebruikt om
specifieke hypotheses te toetsen.

26.2 Assumpties factoriële ANOVA

De assumpties van een factoriële ANOVA zijn niet anders dan die van andere ANOVA’s. Zie de
bespreking van de assumpties in het hoofdstuk Variantieanalyse.
Kort samengevat:

• De residuele meetfout is normaal verdeeld met een gemiddelde van nul.

• De variantie is homoscedastish: de variantie van de afhankelijke variabele is gelijk tussen de
groepen.

https://openmens.nl/anova
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• De scores op de afhankelijke variabele zijn onafhankelijk van elkaar.

• Er is geen verstoring door uitbijters.

26.3 Interactie en moderatie

26.3.1 Interactie

In factoriële designs zijn er meerdere onafhankelijke variabelen die ieder een effect kunnen hebben op
de afhankelijke variabele. Het effect van een onafhankelijke variabele op een afhankelijke variabele
wordt een hoofdeffect genoemd. Als de effecten van de onafhankelijke variabelen in het model samen
opgeteld kunnen worden om de afhankelijke variabele te verklaren, dan is er sprake van een additief
effect: het geheel is de som van de delen.
In modellen met meerdere onafhankelijke variabelen kan het ook zijn dat het effect van een onafhan-
kelijke variabele niet op zichzelf staat, maar afhangt van de waarde van een andere onafhankelijke
variabele. Het effect van een variabele 𝐴 op 𝑌 kan bijvoorbeeld afzwakken naarmate de waarde van
de onafhankelijke variabele 𝐵 toeneemt.
Wanneer het effect van een variabele op een afhankelijke variabele afhangt van de waarde van een
andere variabele, dan spreken we van een interactie-effect. Een interactie-effect is anders dan een
additief effect, omdat het totale effect nu meer óf minder is dan de som van de delen. Om de afhankelijke
variabele te voorspellen, kunnen de effecten niet simpelweg opgeteld worden, maar moet er ook rekening
gehouden worden met een multiplicatief effect.
Stel dat onderzoekers willen weten of prestatie een optelling is van talent en inzet. In een studie
onderzoeken ze of intelligentie en het aantal uren studeren voorspellers zijn voor hogere tentamencijfers.
Het effect van intelligentie op tentamencijfers is een hoofdeffect, net als het effect van het aantal uren
studeren op tentamencijfers.
Maar, de onderzoekers ontdekken dat de tentamencijfers niet goed te voorspellen zijn uit een simpele
optelling van de effecten van intelligentie en het aantal uren studie. Ze vinden namelijk dat een toename
van het aantal uren studie alleen sterk voorspellend is voor hogere tentamencijfers voor hoogintelligente
deelnemers. Voor midden- en laagintelligente deelnemers blijkt een toename van het aantal uren studie
slechts een matige tot geen voorspellende waarde te hebben voor hun tentamencijfers.
Gemiddeld genomen is er misschien wel een positief (hoofd)effect van aantal uren studie op tentamen-
cijfers, maar het zou de data tekort doen om met zo’n botte bijl over de meerwaarde van studie-uren
te spreken. De relatieve meerwaarde van meer uren studeren moet bekeken worden in de context
van iemands intelligentie: mensen die hoogintelligent zijn, halen veel meer uit ieder uur studie dan
deelnemers die minder intelligent zijn.
Het kan dus zijn dat er gemiddeld genomen een hoofdeffect is van een onafhankelijke variabele op een
afhankelijke variabele, maar dit hoofdeffect kan niet meer op zichzelf bekeken worden zodra het effect
van de variabele afhangt van een andere variabele. Om dit meer inzichtelijk te maken, geven we hier
een getallenvoorbeeld van wat interactie-effecten inhouden en hoe ze verschillen van additieve effecten,
dus wanneer er geen interactie is.
Als voorbeeld nemen we een 2x2-factoriële ANOVA met twee between-subjectfactoren 𝐴 en 𝐵, ieder
met twee niveaus 0 en 1.
In dit voorbeeld is er geen sprake van interactie, maar van twee additieve effecten. Het verschil tussen
𝐴 = 0 en 𝐴 = 1 is onafhankelijk van de waarde van 𝐵. Het verschil is altijd 2 (6 − 4 = 2; 7 − 5 = 2).
Hetzelfde geldt voor het effect van 𝐵. Dit is onafhankelijk van de waarde van 𝐴, namelijk een verschil
van 1 (6 − 7 = 4 − 5).
Een interactie is meer (of minder) dan de som van de delen. Neem bijvoorbeeld de volgende situatie
(Tabel 26.2):



372 HOOFDSTUK 26. FACTORIËLE ANOVA

Tabel 26.1: Voorbeeld 2 x 2 tabel zonder interactie-effect.

B = 0 B = 1
A = 0 6 7
A = 1 4 5

Tabel 26.2: Voorbeeld 2 x 2 tabel met interactie-effect.

B = 0 B = 1
A = 0 1 4
A = 1 7 6

Het effect van 𝐴 en 𝐵 is niet additief. In conditie 𝐵 = 0 is het gemiddelde verschil tussen 𝐴 = 0 en
𝐴 = 1 gelijk aan 6 (7 − 1 = 6) en in conditie 𝐵 = 1 is het gemiddelde verschil tussen 𝐴 = 0 en 𝐴 = 1
gelijk aan 2 (6 − 4 = 2). Het effect van 𝐴 hangt dus af van de waarde van 𝐵.

Omgekeerd hangt het effect van 𝐵 op de afhankelijke variabele ook af van de waarde van 𝐴 (1 − 4 ≠
7 − 6). Er is hier dus sprake van een interactie-effect. Statistisch gezien maakt het geen verschil of het
effect van 𝐴 op 𝑌 afhangt van 𝐵 of omgekeerd. Wanneer er hypotheses worden geformuleerd, wordt
er één van beide interpretaties gekozen. Dit zal nader besproken worden bij het begrip moderatie.

Er zijn vele soorten interactie-effecten. Meestal wordt er een onderscheid gemaakt tussen kwantitatieve
en kwalitatieve interacties. De volgende tabel (Tabel 26.3): zet cijfermatig de twee soorten interacties
naast elkaar.

Een kwantitatieve interactie is een interactie waarbij de sterkte van het effect op de afhankelijke
variabele van bijvoorbeeld 𝐵, afhangt van de waarde van 𝐴, maar waarbij de richting van het effect
van 𝐵 hetzelfde is ongeacht de waarde van 𝐴. Dit wordt vaak een versterkend of verzwakkend effect
genoemd. Iets neemt bijvoorbeeld toe over de tijd, maar sterker in de ene dan in de andere groep.

In de tabel is bijvoorbeeld te zien dat, wanneer 𝐴 = 0, de waarde van de afhankelijke variabele 1
minder is als 𝐵 = 1 dan als 𝐵 = 0 (2 − 1 = 1), maar dit verschil is 2 als 𝐴 = 1 (5 − 3 = 2). Dus het
verschil tussen 𝐵 = 0 en 𝐵 = 1 hangt af van de waarde van 𝐴, maar in beide gevallen leidt 𝐵 = 1 tot
een lagere gemiddelde score dan 𝐵 = 0.
Bij een kwalitatieve interactie hangen zowel de sterkte als de richting van het effect van 𝐵 op de
afhankelijke variabele af van de waarde van 𝐴. Afhankelijk van hoe het interactiepatroon eruitziet,
wordt dit soms een kruislingse interactie genoemd. In de tabel is bijvoorbeeld te zien dat 𝐴 = 1
gemiddeld tot een toename leidt in de afhankelijke variabele als 𝐵 = 0, maar juist tot een afname als
𝐵 = 1.
Onderstaande Figuur 26.1 illustreert de interacties uit de tabel. De figuur verduidelijkt wat het verschil
is tussen een kwantitatieve interactie, waarbij slechts de sterkte van een effect varieert, maar de richting
hetzelfde blijft, en een kwalitatieve interactie, waarbij zowel de sterkte als de richting van een effect
verschillen.

Vooral bij kwalitatieve interacties kan het zo zijn dat er géén statistische hoofdeffecten worden gevon-

Tabel 26.3: Voorbeeld met twee typen interactie-effecten.

kwantitatief kwalitatief
B = 0 B = 1 B = 0 B = 1

A = 0 2 1 2 6
A = 1 5 3 5 3
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Figuur 26.1: Voorbeeld van een kwantitatief en kwalitatief interactie-effect
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den. In de figuur is bijvoorbeeld te zien dat door het kruislingse karakter van de interactie er gemiddeld
genomen geen effect is van 𝐴. Wanneer je de waarde van 𝐵 namelijk buiten beschouwing laat, is de
gemiddelde waarde van de afhankelijke variabele bij 𝐴 = 0 4 ((2+6)/2) en bij 𝐴 = 1 ook 4 ((5+3)/2).
Er kan dus sprake zijn van een interactie-effect zonder dat er (significante) hoofdeffecten zijn. Het
is daarom altijd belangrijk om in de statistische analyse zowel de hoofd- als de interactie-effecten te
evalueren.

Bij het interpreteren van de uitkomst maakt het een groot verschil of er een interactie-effect is. Wanneer
er sprake is van een interactie-effect, is het onmogelijk om de hoofdeffecten los van de interactie
te beschrijven. Het effect van één variabele is namelijk conditioneel op een andere variabele. We
spreken dan van conditionele hoofdeffecten. Met andere woorden, bij het beschrijven van het effect
van een variabele op 𝑌 moet altijd de andere variabele betrokken worden. Statistisch worden hoofd-
en interactie-effecten los van elkaar geëvalueerd. Maar zodra er sprake is van interactie, zal het
interpreteren van het model altijd op het niveau van de interactie zijn en worden de losse hoofdeffecten
niet besproken.

26.3.2 Moderatie

Een moderator is een variabele die het verband tussen twee andere variabelen beïnvloedt. Dit betekent
dat het effect van de predictor op de afhankelijke variabele anders is voor mensen die hoog scoren op de
moderator dan voor mensen die laag scoren op de moderator. Een moderator kan een groepsindeling
representeren, zoals een experimentele factor.

Een voorbeeld ter verduidelijking. Stel dat men door voorlichting te geven veilig verkeersgedrag, zoals
minder hard rijden, wil bevorderen. Er zijn twee condities van de experimentele factor ‘voorlichting’:
voorlichting die communiceert over de hoogte van de boete voor onveilig gedrag (1) en voorlichting
over het aantal slachtoffers van onveilig gedrag (2). Daarnaast wordt een tweede factor gemanipuleerd,
namelijk de wijze van voorlichting, ook met twee condities: via een folder (1) of via een gesproken
tekst door acteurs (2).

De uitkomsten van het onderzoek laten zien dat de voorlichting over slachtoffers beter werkt, maar
alleen in combinatie met de gesproken tekst. Bij voorlichting via een folder is er geen verschil tussen
beide condities. De wijze van voorlichting is hier de moderator die het effect van het soort voorlichting
(de predictor) beïnvloedt.

De moderator is hier een categorische of dichotome (twee categorieën) variabele, maar een moderator
kan in principe ook een intervalvariabele zijn, zoals een eigenschap die iemand in meer of mindere
mate bezit (bijvoorbeeld veerkracht). Bij een intervalvariabele zijn er geen natuurlijke groepen, maar
we kunnen nog steeds mensen onderscheiden die relatief hoog scoren op zo’n variabele en mensen die
relatief laag op scoren.

Theoretisch gezien kan een moderatie-effect verschillende vormen aannemen. Een moderator kan een
effect of een verband laten verschijnen of versterken. De tegenhanger daarvan is dat een moderator
een verband kan laten verdwijnen of afzwakken. In een derde situatie is het verband positief dan wel
negatief, afhankelijk van de waarde van de moderator.

In Figuur 26.2 staat het moderatiemodel in algemene vorm weergegeven. De variabele 𝑋 is de predictor,
zoals een experimentele factor, en 𝑌 is de afhankelijke variabele. De variabele 𝑍 is de moderator in
dit model. In experimentele designs is dit ook een experimentele factor. Omdat moderatiemodellen
een causaal proces veronderstellen, moet hier in het onderzoeksdesign rekening mee worden gehouden.
Ideaal bezien worden zowel de predictor als de moderator experimenteel gemanipuleerd en worden
deelnemers random toebedeeld aan de verschillende condities.

Een moderatiemodel is een theoretisch model waarin causale verwachtingen worden beschreven, waarbij
er een onderscheid wordt gemaakt tussen predictor en moderator. Om een moderatiemodel te onder-
zoeken wordt een statistisch model getoetst, waarin de interactie tussen de moderator en predictor
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Figuur 26.2: Moderatiemodel

is opgenomen. In zo’n statistisch model is er echter geen onderscheid tussen moderator en predictor.
Beide hebben de rol van voorspellende variabele.

Welke variabele de rol van moderator krijgt en welke de rol van predictor is puur theoretisch. Het
statistisch model kan daar niets over zeggen. Wanneer uit de analyse van het statistisch model blijkt
dat de interactie significant is, kun je op basis van het theoretisch model concluderen dat er sprake is
van moderatie en op basis van de effectgroottes uitrekenen hoe die moderatie er precies uitziet.

Kort samengevat kun je stellen dat moderatie gelijk is aan interactie, waarbij de variabelen respectie-
velijk het label van moderator en predictor krijgen op basis van theoretische overwegingen.

26.4 Het lineair model van factoriële ANOVA

26.4.1 Voorbeeld: data over slaapkwaliteit

De meest simpele factoriële ANOVA met slechts één factor is in feite gelijk aan de one-way ANOVA.
In het hoofdstuk over one-way ANOVA werden data over slaapkwaliteit gebruikt als voorbeeld. De
afhankelijke variabele was de gerapporteerde slaapkwaliteit en er was één predictor (factor) – ‘avond-
activiteit’ – die bestond uit drie condities: lezen, sporten en controle (geen instructie).

Naast de factor ‘avondactiviteit’ introduceren we nu een tweede factor: ‘drank’. Deze factor bestaat
uit twee categorieën (condities): koffie en water. De deelnemers van het onderzoek werden willekeurig
toebedeeld aan een van deze condities, waarbij ze of de hele avond een hoeveelheid koffie moesten
drinken, of enkel water.

De twee factoren waren volledig gebalanceerd, wat wil zeggen dat alle combinaties van condities moge-
lijk waren en dat in elke combinatie van condities ongeveer evenveel deelnemers zaten. Er waren dus
3𝑥2 combinaties waarin een deelnemer kon vallen: lezen-koffie, lezen-water, sporten-koffie, sporten-
water, controle-koffie en controle-water.

In Figuur 26.3 zie je de data waarbij de gemiddelden van de zes condities worden aangegeven met een
horizontale lijn. Vooral de twee ‘sporten’-condities verschillen van elkaar: de sportende deelnemers die
water moesten drinken, scoren hoger op slaapkwaliteit dan de sportende deelnemers die koffie hebben
gedronken. Voor de groep lezers en de controlegroep maakt het niet heel veel uit of ze water of koffie
dronken.

https://ou-books.gitlab.io/openmens/anova
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Tabel 26.4: Resultaten van de factoriële ANOVA over de data van slaapkwaliteit

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 2.83 0.46 6.2 0.000 1.90 3.76
exerciseD 0.92 0.56 1.6 0.111 -0.22 2.06
readD 2.42 0.56 4.3 0.000 1.28 3.56
coffeeD -1.00 0.46 -2.2 0.036 -1.93 -0.07

Tabel 26.5: Effectgroottes van de factoriële ANOVA over de data van slaapkwaliteit

Omega2_partial CI_low CI_high
model 0.37 0.12 1
2 0.10 0.00 1
3 0.52 0.19 1
4 0.19 0.00 1

Dit is een voorbeeld van een interactie-effect. Het drinken van koffie ten opzichte van water werkt
anders voor de verschillende condities van ‘avondactiviteit’. Koffiedrinken heeft vooral een negatief
effect op de slaapkwaliteit bij de avondactiviteit sporten, maar weinig effect bij de avondactiviteit
lezen of geen instructie.

26.4.2 Lineair model

Het uitvoeren van een factoriële ANOVA kan ook aan de hand van het lineaire regressiemodel. Voor
het huidige voorbeeld kan dit lineaire model als volgt worden uitgeschreven:

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + 𝑏2𝑟𝑒𝑎𝑑 + 𝑏3𝑐𝑜𝑓𝑓𝑒𝑒 + 𝜖 (26.1)

De variabele ‘exercise’ is, net als bij de one-way ANOVA, een dummyvariabele die de waarde 1 heeft
bij een persoon die in de conditie ‘sporten’ zit en anders 0 is. De variabele ‘read’ is ook een dummy-
variabele, die de waarde 1 heeft bij een persoon die in de conditie ‘lezen’ zit en anders 0 is. Nieuw
is de dummyvariabele ‘coffee’, die 1 is bij personen die koffiedrinken en anders 0. Omdat deze varia-
bele maar twee categorieën heeft, verwijst de 0 hier naar de mensen die water hebben gedronken. De
categorie ‘water’ is voor de variabele ‘coffee’ de zogenaamde referentiecategorie.

Uit het model blijkt dat iemands’ slaapkwaliteit kan worden voorspeld door de groep waarin die zich
bevindt. Als iemand bijvoorbeeld in de controleconditie van de factor ‘avondactiviteit’ valt en in de
conditie ‘water’ van de factor ‘drank’, dan zijn ‘exercise’, ‘read’ en ‘coffee’ allemaal gelijk aan 0. Voor
deze mensen wordt de voorspelde slaapkwaliteit weergegeven door alleen het intercept (weergegeven
met 𝑏0 in de formule van het regressiemodel).

We analyseren nu deze data met het lineaire regressiemodel. Zie Tabel 26.4 voor de schattingen van
de parameters 𝑏0, 𝑏1, 𝑏2 en 𝑏3. Hier geeft 𝑏0 het intercept aan, 𝑏1 de coëfficiënt behorend bij de dum-
myvariabele ‘exercise’, oftewel behorend bij de conditie ‘sporten’, en 𝑏2 de coëfficiënt behorend bij de
dummyvariabele ‘read’, oftewel de conditie ‘lezen’. Nieuw is 𝑏3, de coëfficiënt behorend bij de dum-
myvariabele ‘coffee’, oftewel de conditie ‘koffie’. Naast de puntschattingen van deze dummyvariabelen,
bevat de tabel ook de 95%-betrouwbaarheidsintervallen.

In Tabel 26.5 staan de effectgroottes van het gehele model en voor elke parameter: de partiële omega-
kwadraten. Het effect van lezen op de slaapkwaliteit blijkt het grootst.

De 𝐹 -waarde bij deze analyse met bijbehorende vrijheidsgraden is: 𝐹 ( 3,32) = 7.93, 𝑝 < .001, 𝜔2

= 0.37 met 90%-betrouwbaarheidsinterval [0.116, 1]. Welch’s 𝐹 (waarbij wordt aangenomen dat de
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varianties ongelijk zijn) is: 𝐹 ( 5,13.95) = 6.13, 𝑝 = 0.
De door het model voorspelde waarden voor elke conditie kunnen met behulp van de formule van het
lineaire model en de parameterschattingen worden afgeleid.
Allereest berekenen we de voorspelde waarde van slaapkwaliteit voor de mensen in de controlegroep
van ‘avondactiviteit’ die ‘water’ hebben gedronken. Voor deze groep zijn de waarden van de dummy-
variabelen ‘exercise’, ‘read’ en ‘coffee’ gelijk aan 0. Als we deze waarden invullen in de formule dan
wordt de voorspelling:

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑒, 𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟) = 𝑏0 + 𝑏1 × (0) + 𝑏2 × (0) + 𝑏3 × (0) =
2.83 + 0.92 × 0 + 2.42 × 0 + −1 × 0 = 2.83 (26.2)

De voorspelde waarde van slaapkwaliteit in deze groep is dus 2.83.
Op deze manier kunnen we voor alle zes de condities een voorspelde waarde berekenen. Als tweede
en laatste voorbeeld nemen we de mensen die in de ‘lezen’ conditie van ‘avondactiviteit’ zitten en in
de ‘koffie’ conditie van ‘drank’. In het lineaire model vullen we nu voor de dummyvariabelen ‘read’ en
‘coffee’ een 1 in. De dummyvariabele ‘exercise’ blijft 0.

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑟𝑒𝑎𝑑, 𝑐𝑜𝑓𝑓𝑒𝑒) = 𝑏0 + 𝑏1 × (0) + 𝑏2 × (1) + 𝑏3 × (1) =
2.83 + 0.92 × 0 + 2.42 × 1 + −1 × 1 = 4.25 (26.3)

Omdat de 𝐹 -toets een significant resultaat oplevert, kunnen we concluderen dat de gemiddelden van
de zes groepen (condities) van elkaar verschillen. De parameterschattingen suggereren dat fysieke
inspanning in de avond tot een betere slaapkwaliteit leidt en dat het lezen van een boek de slaapkwaliteit
nog meer verbetert. Verder lijkt het drinken van koffie een negatief effect te hebben op de slaapkwaliteit.

26.5 Model met interactietermen

In tegenstelling tot bij one-way ANOVA, zien we de voorspellingen van de condities niet exact terug in
Figuur 26.3. De reden hiervoor is dat het onderliggende model niet compleet is. Er zijn namelijk alleen
hoofdeffecten meegenomen voor de factoren ‘avondactiviteit’ en ‘drinks’ en niet de interactie-effecten
tussen deze variabelen.
Zoals we eerder zagen, betekent een interactie-effect dat het effect van een variabele afhangt van de
waarde van een andere variabele. Als er geen interactie-effect is tussen twee predictorvariabelen op
een afhankelijke variabele, dan is het gezamenlijke effect van deze twee simpelweg de som van de twee
afzonderlijke effecten.
Dit was in feite een aanname bij het eerdergenoemde lineaire model: er werd verondersteld dat de
effecten op de slaapkwaliteit van bijvoorbeeld ‘sporten’ en ‘koffie’ onafhankelijk van elkaar zijn. In
werkelijkheid kunnen effecten elkaar ook versterken of verzwakken. Misschien is het effect van koffie-
drinken wel veel sterker als je de hele avond leest, dan wanneer je sport.
Om dit te onderzoeken voegen we een interactieterm toe aan het model voor elk paar van variabe-
len. Omdat het om een interactie tussen twee predictorvariabelen gaat, noemen we dit een tweeweg-
interactie. Een interactieterm wordt (meestal) gevormd door de twee variabelen met elkaar te verme-
nigvuldigen; het product is dan de interactieterm.
Bij twee numerieke variabelen is er één interactieterm, maar bij twee nominale variabelen kun je elke
categorie minus de referentiecategorie van een variabele combineren met alle categorieën minus de
referentiecategorie van de andere variabele. Anders gezegd, we kunnen de dummyvariabelen behorend
bij de verschillende nominale variabelen met elkaar vermenigvuldigen om interactietermen te maken.
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Tabel 26.6: Resultaten van de factoriële ANOVA met interacties over de data van slaapkwaliteit

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 2.3 0.53 4.44 0.000 1.26 3.41
exerciseD 2.2 0.74 2.92 0.007 0.65 3.68
readD 2.7 0.74 3.59 0.001 1.15 4.18
coffeeD 0.0 0.74 0.00 1.000 -1.52 1.52
exerciseD:coffeeD -2.5 1.05 -2.38 0.024 -4.65 -0.35
readD:coffeeD -0.5 1.05 -0.48 0.638 -2.65 1.65

In het voorbeeld over slaapkwaliteit kunnen we de categorieën van de variabele ‘avondactiviteit’, name-
lijk ‘exercise’ en ‘read’ (controle is de referentie), combineren met de categorie ‘coffee’ van de variabele
‘drinks’ (de categorie ‘water’ is de referentiecategorie). Er zijn dus twee interactietermen mogelijk:
exercise*coffee en read*coffee. Het * symbool geeft aan dat het om een interactieterm gaat. Het
lineair regressiemodel met de interactietermen kan als volgt worden uitgeschreven:

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 = 𝑏0+𝑏1𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒+𝑏2𝑟𝑒𝑎𝑑+𝑏3𝑐𝑜𝑓𝑓𝑒𝑒+𝑏4(𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒∗𝑐𝑜𝑓𝑓𝑒𝑒)+𝑏5(𝑟𝑒𝑎𝑑∗𝑐𝑜𝑓𝑓𝑒𝑒)+𝜖 (26.4)

De resultaten van deze analyse staan in Tabel 26.6. De 𝐹 -waarde bij deze analyse met bijbehorende
vrijheidsgraden is: 𝐹 ( 5,30) = 6.67, 𝑝 < .001, 𝜔2 = 0.44 met 90%-betrouwbaarheidsinterval [0.144, 1].

De parameterschattingen van deze analyse corresponderen nu weer met de gemiddelden uit Figuur
26.3. De meest linkse, gekleurde horizontale lijn is bijvoorbeeld het intercept, 𝑏0 = 2.33. Dit getal
is precies het gemiddelde van de slaapkwaliteitsscores van de mensen die in de controleconditie van
‘avondactiviteit’ vielen en water dronken.

Op dezelfde manier als bij het model zonder interacties kunnen we voor alle zes de condities een
voorspelde waarde berekenen, bijvoorbeeld de door dit model voorspelde waarde van slaapkwaliteit
van de mensen in de conditie ‘lezen en koffie’. In het lineaire model vullen we nu net als eerder
voor de dummyvariabelen ‘read’ en ‘coffee’ een 1 in en de dummyvariabele ‘exercise’ blijft 0. De
interactietermen zijn het product van twee dummyvariabelen. Een interactieterm krijgt alleen de
waarde 1 als beide dummyvariabelen de waarde 1 hebben. In dit geval heeft de dummyvariabele
read*coffee dus de waarde 1 en exercise*coffee de waarde 0.

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑟𝑒𝑎𝑑, 𝑐𝑜𝑓𝑓𝑒𝑒) =
𝑏0 + 𝑏1 × (0) + 𝑏2 × (1) + 𝑏3 × (1) + 𝑏4 × (0) + 𝑏5 × (1) =
2.33 + 2.17 × 0 + 2.67 × 1 + 0 × 1 + −2.5 × 0 + −0.5 × 1 = 4.5

(26.5)

Deze waarde komt exact overeen met het gemiddelde van deze groep in Figuur 26.3. We zouden voor
iedere groep een voorspelde waarde van slaapkwaliteit kunnen uitrekenen en dan zou blijken dat deze
allemaal precies gelijk zijn aan de groepsgemiddelden zoals getoond in de figuur. De reden dat dit
model perfecte voorspellingen geeft, is dat het model alle mogelijke termen bevat.

De analyse maakt duidelijk dat er in het effect op de slaapkwaliteit een interactie is tussen het soort
avondactiviteit en wat men drinkt. Specifiek komt naar voren dat de combinatie koffiedrinken en
sporten de slaapkwaliteit verslechtert. We kunnen nu niet zomaar spreken van het hoofdeffect van
‘avondactiviteit’. We moeten deze variabele altijd interpreteren in relatie tot de variabele ‘drinks’. Zo
is de waarde die achter ‘exercise’ staat niet het effect van ‘exercise’ in het algemeen, maar het effect
van ‘exercise’ voor personen die water hebben gedronken.
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26.6 Simple effects

Wanneer we het effect van één bepaalde variabele (factor) bekijken, voor een bepaalde waarde van een
andere variabele (factor), spreken we van simple effects of enkelvoudige effecten. Deze simple effects
kunnen inzicht geven in hoe het interactie-effect uitpakt. Wanneer er geen interactie-effect is, zijn alle
simple effects van een variabele ongeveer gelijk aan het hoofdeffect van die variabele.

Laten we als voorbeeld de simple effects van de variabele ‘avondactiviteit’ bekijken voor de waarde
‘coffee’ van de variabele ‘drank’. Omdat ‘avondactiviteit’ een nominale variabele is, bestaat deze uit
twee dummyvariabelen. We kunnen dit als volgt schrijven:

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(′𝑎𝑣𝑜𝑛𝑑𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑒𝑖𝑡′|𝑐𝑜𝑓𝑓𝑒𝑒) =
𝑏0 + 𝑏1 × 𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + 𝑏2 × 𝑟𝑒𝑎𝑑 + 𝑏3 × (1)+
𝑏4 × 𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + 𝑏5 × 𝑟𝑒𝑎𝑑 =
(𝑏0 + 𝑏3) + (𝑏1 + 𝑏4) × 𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + (𝑏2 + 𝑏5) × 𝑟𝑒𝑎𝑑 =
2.33 + −0.33 × 𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + 2.17 × 𝑟𝑒𝑎𝑑

(26.6)

Voor iemand uit de conditie ‘read’ (die koffie heeft gedronken) is de voorspelde slaapkwaliteit:

2.33 + −0.33 × (0) + 2.17 × (1) =
2.33 + 2.17 = 4.5 (26.7)

De dummy variabele ‘read’ krijgt hier dus de waarde 1 en ‘exercise’ de waarde 0. Voor iemand uit de
conditie ‘exercise’ (die koffie heeft gedronken) is de voorspelde slaapkwaliteit:

2.33 + −0.33 × (1) + 2.17 × (0) =
2.33 + −0.33 = 2 (26.8)

De simple effects van ‘avondactiviteit’ voor de waarde ‘water’ van de variabele ‘drank’ kunnen op
dezelfde manier worden uitgerekend:

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦(′𝑎𝑣𝑜𝑛𝑑𝑎𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑒𝑖𝑡′|𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟) =
𝑏0 + 𝑏1 × 𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + 𝑏2 × 𝑟𝑒𝑎𝑑 + 𝑏3 × (0) + 𝑏4 × (0) + 𝑏5 × (0) =
𝑏0 + 𝑏1 × 𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + 𝑏2 × 𝑟𝑒𝑎𝑑 =
2.33 + 2.17 × 𝑒𝑥𝑒𝑟𝑐𝑖𝑠𝑒 + 2.67 × 𝑟𝑒𝑎𝑑

(26.9)

Vul 1 in voor ‘exercise’ en 0 voor ‘read’ om de simple effects van ‘exercise’ te krijgen of vul 1 in voor
‘read’ en 0 voor ‘exercise’ om de simple effects van ‘read’ te krijgen, in beide gevallen voor mensen die
water hebben gedronken.

26.7 Moderatiehypothese

In het voorgaande voorbeeld is getoond dat er een interactie-effect bestaat tussen het type avondac-
tiviteit en wat men drinkt in het voorspellen van de slaapkwaliteit. Dit voorbeeld is uitgewerkt aan
de hand van het bijbehorende statistische model. Maar hoe zit het in dit voorbeeld met moderatie?
Hiervoor hebben we een theoretisch model nodig.
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Een theoretisch model zou kunnen stellen dat de variabele avondactiviteit een voorspeller is van slaap-
kwaliteit. De avondactiviteit is dan de predictorvariabele en slaapkwaliteit de afhankelijke variabele.
Een bijpassende hypothese zou kunnen zijn dat het effect van de avondactiviteit op de slaapkwaliteit
afhangt van wat men drinkt. Meer specifiek zou de hypothese kunnen luiden: het drinken van koffie
in de avond verzwakt het positieve effect van lichamelijke inspanning op de slaapkwaliteit. In dit
theoretische model is de drankinname (koffie versus water) de moderator. Bepaalde dranken (hier:
koffie) versterken (of verzwakken) het effect van de lichamelijke inspanning.
In een ander theoretisch model zouden de rollen van drank en lichamelijk inspanning omgedraaid
kunnen zijn. Een bijpassende hypothese zou dan zijn: het drinken van koffie in vergelijking met water
verslechtert de slaapkwaliteit, en dit effect is sterker als er ’s avonds wordt gesport. Beide theoretische
modellen kunnen dus leiden naar hetzelfde statistische model. De analyse van de interactie bepaalt
of er sprake is van interactie of moderatie, maar de theorie bepaalt hoe die moderatie geïnterpreteerd
wordt.

26.7.1 De moderatie gevisualiseerd

Het moderatie-effect (of interactie-effect) kan worden gevisualiseerd door de simple effects uit te rekenen
en die te plotten in een figuur. Zie Figuur 26.4.
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Figuur 26.4: Moderatie geïllustreerd aan de hand van de data over slaapkwaliteit

De figuur laat zien hoe het interactie- of moderatie-effect er precies uitziet. Welke combinatie van
categorieën hebben een groot effect op de afhankelijke variabele? De kleuren geven aan wat er is
gedronken en op de 𝑥-as staan de categorieën van avondactiviteit. Als de twee lijnen parallel aan
elkaar zouden lopen, zou er geen sprake zijn van interactie of moderatie. Het effect van avondactiviteit
is dan hetzelfde voor de koffiedrinkers als voor de waterdrinkers. De richting en helling van de lijn
zouden dan iets zeggen over het hoofdeffect van avondactiviteit en de afstand tussen de lijnen zou iets



382 HOOFDSTUK 26. FACTORIËLE ANOVA

zeggen over het verschil tussen de condities koffie en water. Nu er wel sprake is van interactie, kun je
de hoofdeffecten niet meer los interpreteren. Je hebt beide factoren tegelijk nodig voor de interpretatie
van de effecten.



Hoofdstuk 27

Covariantie-analyse

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– statistische controle
– covariaten

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspractium experimenteel onderzoek (PB0422)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofstukken:

– Variantieanalyse
– Factoriële ANOVA

27.1 Inleiding

In dit hoofdstuk wordt het begrip statistische controle besproken, een extra middel naast experimentele
controle om de ruis in de afhankelijke variabele te verminderen. In het hoofdstuk Experimentele designs
is besproken hoe je daarmee ruis in observaties kunt verminderen. Onderzoekers identificeren soms
in ANOVA-designs naast de experimentele manipulaties ook vaak belangrijke andere onafhankelijke
variabelen die eventuele variatie in de metingen kan helpen verklaren. Deze in het experimentele design
opgenomen onafhankelijke variabelen verminderen dan hopelijk de residuele meetfout (onverklaarde
variantie), waardoor het effect van de experimentele manipulatie duidelijker zichtbaar wordt: een
uitvergroting van het gewenste signaal door het verlagen van verstorende ruis.
In de eerdere hoofdstukken (Variantieanalyse en Factoriele anova) was sprake van ruisvermindering
door controlevariabelen toe te voegen aan het experimentele design: deze variabelen werden gemani-
puleerd. Deze vorm van ruis verminderen wordt daarom ook wel experimentele controle genoemd.
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https://openmens.nl/experimentele-designs
https://openmens.nl/anova
https://openmens.nl/factoriele-anova
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Het idee van een controlevariabele of ‘controleren voor’ betekent dat het experimentele effect wordt
gecorrigeerd voor het effect van een (controle-)variabele. Zo hoopt men te kunnen zien wat het effect
van het experiment zou zijn als de controlevariabele er niet was geweest. Het is ook mogelijk om
variabelen als deel van het design constant te houden, meestal om het effect van een variabele in een
design beter te begrijpen. Zo kan een experimenteel effect onderzocht worden alsof de controlevariabele
constant is, meestal door de controlevariabele te vervangen door zijn gemiddelde.
In dit hoofdstuk bespreken we echter een andere manier om ruis (residuele variantie of meetfout)
onder controle te houden binnen een experiment. Anders dan in een experimenteel design met goed
gekozen manipulaties of groepen om experimentele controle in te bouwen, is het ook mogelijk om
variabelen die zich niet (redelijkerwijs) laten manipuleren in de dataverzameling op te nemen. Wanneer
variabelen opgenomen worden die niet deel zijn van het experimentele design, maar het doel hebben
om residuele variantie in de afhankelijke variabele (onverklaarde variantie) te verklaren, dan spreekt
men van statistische controle. De onverklaarde variantie wordt dan niet gecontroleerd via het design,
maar via extra rekenwerk in statistische analyses. Variabelen die bij een ANOVA worden gemeten
om dienst te doen als statistische controle worden covariaten genoemd. Een ANOVA die één of meer
covariaten in de analyse meeneemt wordt een covariantieanalyse genoemd, afgekort met ANCOVA.

27.1.1 De logica achter covariaten

De term ‘covariaat’ heeft verschillende statistische betekenissen. Feitelijk is het een variabele die ‘mee-
varieert’ met een andere onafhankelijke (predictor-)variabele bij het voorspellen of verklaren van een
afhankelijke variabele. Maar soms wordt er simpelweg een predictorvariabele (onafhankelijke variabele)
mee bedoeld die gemeten is op intervalmeetniveau of hoger, in tegenstelling tot een predictor gemeten
op nominaal (of soms ook ordinaal) meetnivau, die dan een factor worden genoemd.
Covariaten zijn belangrijke statistische hulpmiddelen wanneer het niet mogelijk is om voor een variabele
te controleren op experimentele wijze. Een groot probleem in de communicatie tussen verschillende
wetenschappelijke velden is echter dat er veel variatie is in hoe men covariaten definieert. Er zijn
wetenschappelijke teksten waar iedere storende variabele een covariaat wordt genoemd. In andere
teksten wordt een uiterst strikt onderscheid gemaakt tussen ‘echte’ covariaten, die enkel een relatie
met de afhankelijke variabelen mogen hebben, en de meer algemene term voor een storende variabele:
confounder.
In deze tekst volgen we de gangbare statistische en theoretische definitie van een covariaat: een co-
variaat is in een model een predictorvariabele die enkel variantie deelt met de afhankelijke variabele,
en niet met de overige predictoren in het model. Andere complexe relaties tussen predictoren, die
wiskundig ook covariantierelaties beschrijven, zullen specifiek behandeld worden in andere hoofdstuk-
ken (bijvoorbeeld over mediatie). Gelukkig zullen deze verschillende soorten covariaten als statistische
controlevariabelen in een ANCOVA dezelfde resultaten opleveren. Iedere predictor in een lineair model
gemeten op intervalmeetniveau of hoger heeft in het model de statistisch-wiskundige rol van covariaat,
en functioneert uiteindelijk hetzelfde. Het kan wel belangrijk zijn om bij het interpreteren van de re-
sultaten goed in het achterhoofd te houden wat de veronderstelde theoretische relatie van de covariaat
was met de overige variabelen in het model. Eventuele inferenties op basis van de covariaat kunnen
dan in de juiste context geplaatst worden.

27.1.1.1 Voorbeeld: roken, leeftijd en overlijdensrisico

Een voorbeeld waarbij het zinvol kan zijn om een covariaat op te nemen is als er onderzoek wordt
gedaan naar het verband tussen roken (‘ja’ of ‘nee’) en overlijdensrisico (afhankelijke variabele). De
onderzoeker weet en heeft in onderzoek bevestigd gezien dat leeftijd ook invloed heeft op het overlij-
densrisico. Om te voorkomen dat het verband tussen roken en overlijdensrisico vertroebeld wordt door
variatie in leeftijd, kan het opnemen van leeftijd als covariaat zinvol zijn. Door leeftijd in het model op
te nemen kan eerst berekend worden hoeveel variantie in overlijdensrisico verklaard wordt door leef-
tijd. Vervolgens kan worden gekeken hoeveel variantie de variabele roken dan nog uniek verklaart in
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de afhankelijke variabele overlijdensrisico. Het beeld van het verband tussen roken en overlijdensrisico
wordt dus duidelijker door het opnemen van leeftijd als covariaat.

27.1.1.2 Covariaten filteren variantie van storende variabelen

Deze statistische controle met een covariaat is dus zinvol als verwacht wordt dat de covariaat een
verband heeft met de afhankelijke variabele (Y). Doordat de covariaat een verband heeft met de
afhankelijke variabele, verklaart deze een deel van de variantie van de afhankelijke variabele. Het
idee daarachter is dat dit deel van de variantie zogenoemde storende variantie, of ruis is die door
het experiment niet verklaard kan worden. En dat gegeven kan worden gebruikt bij het toetsen van
een experiment. Het is zinvol om dit te illustreren met sterk vereenvoudigde, conceptuele formules,
zodat duidelijker wordt hoe covariaten variantie van storende variabelen kunnen ‘filteren’, dus hoe
statistische controle werkt.

De variantie van de afhankelijke variabele (Y) wordt de totale variantie genoemd. De totale variantie
beschrijft eigenlijk een model waarbij we enkel weten dat Y varieert, maar waar nog geen onderscheid
gemaakt wordt in ‘oorzaken’ van die variantie. In een experiment kunnen condities of manipulaties als
onafhankelijke variabelen dienen, en zo de totale variantie helpen opknippen in ‘verklaarde’ delen. Hoe
zinvol dit opknippen is betreft eigenlijk de vraag of de experimentele groepen voldoende van elkaar te
onderscheiden zijn, en daarom als mogelijke oorzaak van spreiding op Y kunnen worden aangewezen.
Zoals eerder beschreven in het hoofdstuk Variantieanalyse wordt de 𝐹 -toets in een variantieanalyse
gebruikt om te toetsen of een experimentele factor significant variantie van Y verklaart. De definitie
van een 𝐹 -toets beschrijven we nu in termen die straks helpen te begrijpen wat het toevoegen van
covariaten doet:

𝐹 = variantie verklaard door experiment
(totale variantie) - (variantie verklaard door experiment) (27.1)

Dit kan vereenvoudigd worden beschreven als:

𝐹 = tussen-groepenvariantie
totale variantie - tussen-groepenvariantie (27.2)

Het deel onder de deelstreep wordt dikwijls binnen-groepen-variantie genoemd, en kan als ruis worden
gezien. Zoals in hoofdstuk Variantieanalyse besproken, drukt de 𝐹 -waarde een signaal-ruis-verhouding
uit. Hoe groter 𝐹 hoe meer verschil er is tussen experimentele groepen in verhouding tot de verschil-
len tussen individuen binnen die groepen, en dus hoe groter het effect van de manipulatie. Om tot
een statistische uitspraak te komen of de 𝐹 -waarde hoog of laag is, wordt een bijbehorende 𝑝-waarde
berekend. Hoe groter 𝐹 , des te kleiner wordt 𝑝 en dus hoe hoger de kans dat het significant is. Het
gevonden verschil tussen de condities wijkt dan immers steeds meer af van wat onder de nulhypo-
these verwacht mag worden, en het wordt daarmee ook onwaarschijnlijker dat dit door toeval wordt
veroorzaakt.

De formule leert ons dat er twee manieren zijn om de 𝐹 -waarde te vergroten: (1) boven de deelstreep:
de 𝐹 kan groter worden door meer tussen-groepen-variantie, dus grotere verschillen tussen groepen,
of (2) onder de deelstreep: door de totale (te verklaren) variantie van de afhankelijke variabele te
verkleinen. Covariaten zijn een manier om de te verklaren variantie te verkleinen door die verder op te
knippen. Aangezien de covariaat een stukje van de variantie van de afhankelijke variabele verklaart,
blijft er minder ‘te verklaren’ variantie van Y over. Een formule voor de 𝐹 -waarde wanneer een
covariaat in het model wordt opgenomen (𝐹𝑐) ziet er globaal als volgt uit:

𝐹𝑐 = variantie verklaard door experiment
(totale variantie) - (variantie verklaard door covariaat) - (variantie verklaard door experiment)

(27.3)

https://openmens.nl/anova
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Kort samengevat: door covariaten op te nemen is er minder (onverklaarde) binnen-groepenvariantie.
Alle variantie in Y die niet aan het experiment kan worden toegeschreven wordt verminderd door de
covariaat. Het stukje ‘rest’ dat overblijft in de totale variantie van Y wordt bij het opnemen van een
covariaat dus kleiner, wat betekent dat er minder onverklaarde variantie en dus minder ruis in het
model is. 𝐹𝑐 is in principe dus altijd groter dan 𝐹 en daardoor zal het resultaat bij 𝐹𝑐 een kleinere
𝑝-waarde hebben.
In de figuur hieronder wordt dit idee visueel toegelicht, zie Figuur 27.1. De figuur bestaat uit drie
deelfiguren. De eerste deelfiguur (links) toont de situatie zonder covariaat. Het experimentele effect
wordt berekend door de overlap van de variantie van de onafhankelijke variabele met de variantie
van Y te delen door de variantie in Y die niet overlapt met de afhankelijke variabele. Bij de tweede
deelfiguur (in het midden) is er een covariaat toegevoegd die nog een stukje van de variantie van
de afhankelijke variabele verklaart. De laatste deelfiguur illustreert hoe de covariaat kan dienen als
signaalversterker. De verklaarde variantie van de covariaat is hier uit de cirkel geknipt (figuur rechts).
Nu wordt het experimentele effect berekend door de overlap van de varianties van de onafhankelijke
variabele en Y te delen door de overgebleven variantie van Y die niet overlapt met de afhankelijke
variabele. Doordat er minder onverklaarde variantie van Y is ontstaat er relatief meer verklaarde
variantie van de onafhankelijke variabele.
Samenvattend kunnen we stellen dat er twee manieren zijn om ruis onder controle te houden. De eerste
manier is een experimentele, waarbij correcte randomisatie ervoor zorgt dat de ruis zo klein mogelijk
is. De tweede manier is een statistische, waarbij een covariaat wordt toegevoegd om ruis weg te nemen.
De experimentele aanpak is te verkiezen, maar is in de praktijk niet altijd mogelijk of niet helemaal
optimaal uit te voeren (bijvoorbeeld bij quasi-experimenten). Het gebruik van covariaten kan dan een
nuttige aanvulling zijn.

27.2 Hoe werkt statistisch controleren?

Een ANOVA is een lineair model, wat eigenlijk betekent dat het een lineaire regressie ‘in vermomming’
is. Deze kennis is van belang om te begrijpen hoe een covariaat in een model kan controleren voor
de effecten van de andere factoren. In Figuren 27.1 en 27.2 wordt getoond hoe er een ‘hap’ uit de
variantie van Y wordt genomen. Deze conceptuele visualisatie ligt dichtbij de wiskundige wijze waarop
een covariaat in een model onverklaarde variantie verklaart.
Een lineair model met alleen maar covariaten en predictoren is een (meervoudige) lineaire regressie.
In een regressiemodel wordt van alle predictoren de unieke verklaarde variantie berekend. Dit wordt
gedaan door het effect van een predictor te bepalen wanneer alle overige predictoren en covariaten
de waarde ‘nul’ krijgen. Om dit iets duidelijker te maken, worden hieronder enkele vereenvoudigde
regressievergelijkingen weergegeven, met een predictor (X), en een covariaat (C) die een afhankelijke
variabele (Y) voorspellen.

̂𝑌 = 𝑏0 + 𝑏1𝑋 + 𝑏2𝐶 (27.4)

Stel dat 𝑋 hier een variabele is op nominaal meetniveau, met twee niveaus, bijvoorbeeld controle
= 0, en experimenteel = 1. Het gemiddelde, of beter gezegd de verwachte waarde, van 𝑌 voor de
controlegroep (dus wanneer 𝑋 = 0) is:

̂𝑌 = 𝑏0 + 𝑏10 + 𝑏2𝐶
= 𝑏0 + 0 + 𝑏2𝐶
= 𝑏0 + 𝑏2𝐶

(27.5)

Er is dus niet echt één gemiddelde waarde van Y voor de controlegroep, omdat het gemiddelde ook
nog afhankelijk is van de waarde van de covariaat (er zijn dus meerdere gemiddelden). Om het ‘unieke’
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Figuur 27.1: Het Venn diagram illustreert het effect van een covariaat.
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effect van de controleconditie te berekenen, kijken we wat het gemiddelde effect van de controle is,
wanneer de covariaat ‘uitstaat’, dus ‘nul’ is in het model:

̂𝑌 = 𝑏0 + 𝑏10 + 𝑏20
= 𝑏0 + 0 + 0
= 𝑏0

(27.6)

Een intercept heeft geen variabele waarde die op nul gezet kan worden, dus het intercept staat altijd
‘aan’ in het model. Het ‘unieke effect’ van de experimentele groep is dus de waarde van het intercept,
plus de ‘meerwaarde’ van de experimentele groep, wanneer de covariaat ‘uit’ wordt gezet, dus waarde
nul heeft:

̂𝑌 = 𝑏0 + 𝑏11 + 𝑏20
= 𝑏0 + 𝑏11 (27.7)

Nul is echter niet altijd een realistische waarde van een variabele. Bijvoorbeeld: een IQ van nul is
niet mogelijk. En soms betekent de waarde nul niet dat er niets is, maar staat het bijvoorbeeld voor
het gemiddelde van een gecentreerde schaal. Gelukkig heeft de betekenis van de waarde nul voor een
covariaat vaak geen noemenswaardige gevolgen, zolang er tenminste sprake is van een eenvoudig model
waar effecten van covariaten simpelweg worden opgeteld, of waarin slechts één covariaat is opgenomen.
Centreren van de covariaat, waardoor zijn gemiddelde nul wordt, kan ook helpen bij de interpretatie.

27.3 Aannames bij covariantieanalyse

Voor een lineair model met covariaten gelden dezelfde aannames zoals besproken in het hoofdstuk
Variantieanalyse. Bovenop deze aannames maakt men de volgende aannames:

1. Er moet een relatie zijn tussen covariaat en afhankelijke variabele.
2. Het effect van de covariaat en de manipulatie zijn onafhankelijk.
3. De hellingshoeken van de regressielijnen (‘slopes’) van de covariaat en de afhankelijke variabele

zijn in alle experimentele condities gelijk aan elkaar. Dit wordt ‘homogeneniteit van regressie-
hellingshoeken’ genoemd (Engels: homogeneity of regression slopes).

Deze aannames worden hieronder besproken.

27.3.1 Er moet een relatie zijn tussen covariaat en afhankelijke variabele

Hoewel het tamelijk triviaal klinkt, wordt vaak vergeten dat enkel sprake is van een covariaat als deze
variantie deelt met de afhankelijke variabele. In Figuur 27.1 was te zien waarom: het hele doel van
de covariaat is om onverklaarde variantie te verkleinen. De covariaat maakt zo het relatieve aandeel
van verklaarde variantie groter en werkt dus als signaalversterker. Zonder gedeelde variantie met
de afhankelijke variabele kan de covariaat geen signaal versterken, maar door correlatie met overige
predictoren kan die wel de power verlagen. In de volgende paragraaf leggen we dit uit.

https://openmens.nl/anova
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27.3.2 Onafhankelijkheid van covariaat en manipulatie

In Figuur 27.1 werd een voorbeeld gegeven van hoe covariaten als een soort signaalversterker kun-
nen werken door de hoeveelheid onverklaarde variantie te verkleinen. De figuur illustreert gelijk een
aantal belangrijke randvoorwaarden, met name het effect van een pure onafhankelijkheid tussen de
manipulatie en de covariaat.

In de beschrijving van de logica achter covariaten werd besproken dat covariaten gebruikt kunnen
worden om de onverklaarde variantie, de binnen-groepenvariantie, te verminderen, mits de covariaat
een deel van deze binnen-groepenvariantie verklaart. In Figuur 27.2 wordt een voorbeeld gegeven van
wat er gebeurt zodra de covariaat en manipulatie niet onafhankelijk van elkaar zijn. Links is in het
overlappende gebied de verklaarde variantie van de manipuleerde variabelen te zien. In de middelste
deelfiguur wordt een covariaat toegevoegd die variantie deelt met de afhankelijke variabele, maar ook
met de gemanipuleerde variabele. De gemanipuleerde variabele verklaart nu minder van Y dan zonder
covariaat, omdat de covariaat niet alleen ruis ‘weghapt’ maar ook verklaarde variantie. De interpretatie
van het effect van de gemanipuleerde variable op Y wordt hierdoor onduidelijk.

In de rechterfiguur wordt zichtbaar wat het effect is van het controleren voor deze covariaat. De
overlap tussen de covariaat en de afhankelijke variabele wordt uit de totale variantie van Y geknipt.
Maar doordat een deel van die gedeelde variantie overlapte met de gedeelde variantie tussen de gema-
nipuleerde variable en afhankelijke variabele, wordt ook een stukje van het effect van de manipulatie
afgeknipt. Het model heeft minder onverklaarde variantie, maar onbedoeld nu ook minder verklaarde
variantie. Hoe groter de overlap tussen de gemanipuleerde variable en de covariaat des te minder
‘uniek’ effect overblijft van de manipulatie.

Perfecte onafhankelijkheid, dus een covariantie van nul tussen covariaat en predictor, is in de praktijk
utopisch. Zelfs als deze samenhang in de populatie werkelijk nul is zal in een steekproef toch vaak een
kleine samenhang gevonden worden. Inferentie vanuit steekproefdata, zoals een significantietest van de
samenhang tussen manipulatie en covariaat is een acceptabele manier om te bepalen of de relatie als
onafhankelijk mag worden verondersteld (niet te verwarren met het verwerpen van de nulhypothese).
Het belangrijkste is echter dat de onafhankelijkheid theoretisch te verdedigen is. Op basis van eerder
onderzoek zou bijvoorbeeld duidelijk kunnen zijn dat leeftijd niet samenhangt met het gebruik van
bepaalde medicijnen om slaapklachten te verminderen. Leeftijd zou dan als covariaat kunen worden
opgenomen in een experiment waarbij deze medicijnen worden getest.

Over de ernst van een schending van de aanname van onafhankelijkheid zijn de meningen scherp
verdeeld. Sommigen stellen dat enkel bij complete onafhankelijkheid een covariantieanalyse geoorloofd
is. Wanneer de assumptie van onafhankelijkheid geschonden is, mag men volgens deze strikte statistici
de uitkomsten van een ANCOVA slechts met zeer grote voorzichtigheid interpreteren. De auteurs van
dit hoofdstuk nemen een meer pragmatische positie in, en erkennen dat perfecte onafhankelijkheid niet
heel realistisch is. Toch benadrukken ook wij dat de effecten van het schenden van de aanname van
onafhankelijkheid niet voldoende serieus genomen worden in veel gepubliceerd onderzoek. Wanneer de
covariaat en manipulatie variantie delen kun je eigenlijk niet meer controleren voor het effect van de
covariaat.

27.3.2.1 Een voorbeeld van afhankelijkheid van covariaat en predictor

Stel dat een onderzoeker de relatie tussen depressie en een slaapproblemen wil weten. Als de onder-
zoeker voor ruis wil corrigeren door angst als variabele op te nemen in het model, dan ontstaat er
eigenlijk bij voorbaat al een probleem. Angst en depressie hangen namelijk duidelijk samen. Hoe
hoger de depressiescore, des te hoger zal de angstscore zijn. Dit leidt dan tot de situatie zoals weer-
gegeven in Figuur 27.2. Het is niet mogelijk om een goed beeld te krijgen van het ‘pure’ effect van
depressie of angst. Het is hoogstens mogelijk om te berekenen wat het ‘unieke’ effect van de variabelen
is, als de overlappende variantie genegeerd wordt. Dit kan een waardevolle vraag zijn (zie bijvoor-
beeld hoofdstuk multipele-regressie), maar het is niet een situatie waar statistische controle (zinvol)
plaatsvindt.

https://openmens.nl/multipele-regressie
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Figuur 27.2: Het Venn diagram illustreert het effect van een covariaat wanneer deze niet onafhankelijk
is van de onafhankelijke variabele.
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Het is niet verboden om een ANCOVA uit te voeren wanneer covariaat en onafhankelijke variabele
niet onafhankelijk zijn, maar in de regel is het beter om het niet te doen. Als een covariaat toch in
een model wordt opgenomen, dan moet er bij de interpretatie specifiek aandacht besteed worden aan
de mate van overlap, en de mogelijke impact daarvan op de conclusies.

Het toetsen van de onafhankelijkheid tussen covariaat en onafhankelijke variabele wordt meestal gedaan
door een statistische toets uit te voeren met de onafhankelijke variabele als predictor, en de covariaat
als afhankelijke variabele. Welke toets dat zal moeten zijn, hangt af van de meetniveaus van de
variabelen. De hoop bij deze toets is dat de 𝑝-waarde niet significant is (en de nulhypothese dus niet
verworpen wordt) en de effectgrootte klein is. Er zijn geen harde regels over wanneer er wel of geen
verband mag worden verondersteld. Zo’n statistische toetsing van onafhankelijkheid kan helpen bij
het besluiten om een covariaat weg te laten (dus toch maar niet als covariaat te zien). Maar ze zou
niet gebruikt moeten worden om te besluiten of een covariaat toegevoegd zou moeten worden. De
keuze om een covariaat aan het model toe te voegen moet namelijk geen statistische keuze zijn, maar
een theoretische.

27.3.3 Homogeneniteit van regressie-hellingshoeken

Bij een covariaat wordt niet alleen aangenomen dat deze geen variantie deelt met de onafhankelijke
variabele. Er wordt ook vanuit gegaan dat de covariaat voor alle waarden van de onafhankelijke
variabele dezelfde relatie heeft met de afhankelijke variabele. Dit lijkt op het eerste gezicht weer te
gaan over de onafhankelijkheid van covariaat en onafhankelijke variabele. Dat is deels waar, maar de
assumptie van homogeniteit van regressie-hellingshoeken (Engels: homogeneity of regression slopes) is
iets specifieker. Het is eigenlijk een manier om te zeggen ‘De samenhang tussen covariaat en afhankelijke
variabele moet steeds hetzelfde zijn, ongeacht de waarde die de onafhankelijke variabele aanneemt’.

In sectie 27.4 wordt met behulp van een regressievergelijking uitgelegd hoe waarden van de afhanke-
lijke variabele, bijvoorbeeld groepsgemiddelden, afhangen van de covariaat. Dus, hoe je cijfermatig
‘controleert’ voor een variabele. Wanneer het effect tussen covariaat en afhankelijke variabele verschilt
per waarde van de onafhankelijke variabele, dus wanneer er een interactie-effect is tussen covariaat
en onafhankelijke variabele op de afhankelijke variabele, dan klopt het basismodel met alleen maar
hoofdeffecten inclusief covariaat niet meer. Eenvoudiger gezegd: de covariaat ‘controleert’ niet meer
voor iets. De covariaat is niet meer een stille controlefactor op de achtergrond, maar speelt nu een
hoofdrol in het verklaren van de afhankelijke variabele. De interactie suggereert dat groepsverschillen
in de afhankelijke variabele variëren als een functie van de covariaat. Of dat het effect van de covariaat
op de afhankelijke variabele afhangt van de experimentele condities.

Helaas is er niet echt een oplossing voor een situatie waarin de covariaat interacteert met de manipula-
tie. Het is in ieder geval sterk om de interactieterm in het model te laten, dus de interactieterm wel te
schatten. Het interpreteren van de interactie kan interessant zijn, en kan eventueel in de discussiesectie
van een verslag meegewogen worden in het verklaren van de resultaten. Het is dan belangrijk om de
resultaten met voorzichtigheid te verklaren; door de interactie tussen covariaat en manipulatie in het
model is het niet meer mogelijk om de verschillen tussen groepen te bespreken zonder ook de covariaat
in het verhaal te betrekken.

In Figuren 27.3 en 27.4 is een relatie tussen een covariaat (C) en een afhankelijke variabele (Y) weer-
gegeven voor drie condities (groepen). Als de covariaat geen interactie heeft met de onafhankelijke
variabele en dus de hellingshoeken van de regressielijn ‘homogeen’ zijn, dan zouden de lijnen hetzelfde
moeten lopen, zoals in Figuur 27.3 afgebeeld. Ze zouden dus dezelfde steilheid moeten hebben. In
Figuur 27.3 is bijvoorbeeld te zien hoe de drie vergeleken groepen ieder een ander gemiddelde hebben,
maar dat het gemiddelde van Y ook beïnvloed wordt door de covariaat.

De verticale stippellijn in de figuur geeft aan hoe het model met covariaataanpassing omgaat: als de
waarde van de covariaat op nul gezet wordt (zie sectie 27.2 ) dan valt af te lezen wat de voor de
covariaat aangepaste gemiddelden zouden zijn. Het maakt niet echt uit waar precies de stippellijn
geplaatst wordt. Waar de lijn ook is, de relatieve afstand tussen de drie groepen blijft hetzelfde. De
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Figuur 27.3: Voorbeeld van een effect van een covariaat C op afhankelijke variabele Y, waarbij de
hellingshoek (het effect) van covariaat C onafhankelijk is van X, waardoor de hellingshoeken homogeen
zijn
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Figuur 27.4: Voorbeeld van een effect van een covariaat C op afhankelijke variabele Y, waarbij de
hellingshoek (het effect) van X afhankelijk is, dus interacteert met X
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geschatte gemiddelden veranderen wellicht, maar bij het bepalen of er een effect is van X op Y kan
er probleemloos een doorsnede gemaakt worden op een willekeurige waarde van C om tot dezelfde
conclusie te komen over het effect.

Anders is dit in Figuur 27.4. Als het effect van X beoordeeld wordt wanneer de covariaat wordt
‘uitgezet’, dus waarde nul krijgt, dan zou een onderzoeker tot de conclusie komen dat de groepen
helemaal niet verschillen van elkaar, of dat alle verschillen toe te schrijven zouden zijn aan de covariaat
in plaats van de manipulatie.

Maar deze interpretatie zou onjuist zijn. De covariaat heeft niet hetzelfde effect voor iedere groep;
afhankelijk van de manipulatie kan de covariaat een sterk of zwak effect op de afhankelijke variabele
hebben. Als er op een willekeurige waarde van de covariaat een dwarsdoorsnede zou worden gemaakt,
dan zouden er tegenstrijdige conclusies mogelijk zijn: bij een waarde van de covariaat onder nul is
het effect van X precies het omgekeerde van het effect wanneer de covariaat boven de nul is. Het is
hier niet mogelijk om over het effect van de manipulatie of de covariaat te spreken zonder de relatie
tussen manipulatie en covariaat te benoemen. Een ‘blinde’ aanpassing van het model voor de covariaat
vertekent de resultaten.

De meningen zijn erg verdeeld over de consequenties van de schending van de assumptie van homogene
regressie-hellingshoeken. Er hoort geen interactie tussen covariaat en onafhankelijke variabele te zijn
op de afhankelijke variabele. Maar er zijn gevallen waar dit nu juist wel verwacht wordt. Wanneer
een onderzoeker het effect onderzoekt van feedback geven op motivatie dan zal zij tegen de situatie
aanlopen dat scholen verschillen in het niveau van de leerlingen. Op een school in een buurt met
veel zwakpresterende leerlingen zal feedback eerder als kritiek ervaren worden, terwijl hoogpresterende
leerlingen feedback vaak meer verwelkomen. Wanneer de onderzoeker statistisch wil controleren voor
prestatieniveaus van de leerlingen, dan kan het zijn dat het effect van feedback op motivatie versterkt
wordt (of gedempt) door prestatieniveau. Het is dus niet mogelijk om in het algemeen prestatieniveau
uit de onverklaarde variantie te knippen. De interactie moet dan expliciet in het model meegenomen
worden. Hiervoor zijn andere analysetechnieken ontwikkeld.

Samenvattend: bij het opnemen van een covariaat in het model is het belangrijk om te toetsen of
er een ongeoorloofd interactie-effect is tussen covariaat en onafhankelijke variabele op de afhankelijke
variabele. Als dit er wel is (significant en een voldoende grote effectgrootte), dan moet eigenlijk de
interactieterm behouden blijven in het model dat gebruikt wordt om de onderzoeksvraag te beantwoor-
den. Als dit tot lastige interpretaties van de data leidt is het ook te rechtvaardigen om de covariaat
niet in het model op te nemen, zeker als ook andere assumpties geschonden worden.

27.4 Voorbeeld: covariaten in het lineaire model

In de context van variantieanalyse, waarin het doel is om gemiddelden tussen groepen mensen te
vergelijken, kunnen ook modellen worden gebruikt waarin een of meer continue (numerieke) predictor-
variabelen worden opgenomen. In de hoofdstukken over oneway-ANOVA (hoofdstuk Variantieanalyse)
en factoriële ANOVA (hoofdstuk Factoriele-anova) hebben we variantieanalyse al besproken als een
lineair model met dummy-variabelen. Het is daarom niet moeilijk om te begrijpen dat we om een extra
variabele op te nemen, nu alleen nog maar een term hoeven toe te voegen aan een dergelijk model.

De belangrijkste reden om een covariaat in een model op te nemen is in de inleiding uitgelegd en herha-
len we nogmaals. Als we verwachten dat een bepaalde variabele (niet zijnde de predictor) samenhangt
met de afhankelijke variabele dan nemen we deze variabele op als covariaat in het model, zodat er meer
variantie van de afhankelijke variabele kan worden verklaard en de residuele variantie afneemt. De
residuele variantie is de variantie van de afhankelijke variabele binnen de experimentele groepen. Het
gevolg is dat de power van het effect van de experimentele manipulatie naar verwachting toeneemt.
Een effect wordt namelijk eerder zichtbaar, in de zin van statistisch significant, als er minder ruis is.

https://openmens.nl/anova
https://openmens.nl/factoriele-anova
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Tabel 27.1: Resultaten covariantie analyse op slaapkwaliteit data.

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 2.5 % 97.5 %
model1
(Intercept) 2.33 0.42 5.6 0.00 1.48 3.18
exerciseD 0.92 0.59 1.6 0.13 -0.29 2.12
readD 2.42 0.59 4.1 0.00 1.21 3.62
model2
(Intercept) 5.18 1.12 4.6 0.00 2.91 7.46
exerciseD 0.56 0.56 1.0 0.33 -0.58 1.69
readD 2.12 0.55 3.8 0.00 1.00 3.25
age -0.06 0.02 -2.7 0.01 -0.11 -0.02

27.4.1 Voorbeeldanalyse van slaapkwaliteitdata

De conceptuele logica achter statistische controle voor een covariaat door ANCOVA is tamelijk rechtoe-
rechtaan. De ANCOVA past de gemiddelden van de afhankelijke variabele in iedere experimentele
conditie aan op basis van de waarde van de covariaat. Als een van de condities een bovengemiddelde
score had op de covariaat in vergelijking tot andere condities, dan wordt van deze groep de gemiddelde
score op de afhankelijke variabele naar beneden bijgesteld. Een conditie met een ondergemiddelde
score op de covariaat in vergelijking tot andere groepen zal op de afhankelijke variabele naar boven
bijgesteld worden. Hoeveel moet worden bijgesteld hangt af van de omvang van het verschil tussen
de gemiddelde covariaatscore van de conditie en het totale gemiddelde van de covariaat. Zo wordt
statistisch nagebootst dat de groepen vergeleken worden alsof de covariaat in iedere conditie hetzelfde
gemiddelde had.

Als voorbeeld gebruiken we de eerder gebruikte slaapkwaliteitdata.

In het hoofdstuk over Oneway-ANOVA) was de gerapporteerde slaapkwaliteit de afhankelijke varia-
bele met één predictor, genaamd ‘avondactiviteit’. Het experiment bestond uit drie condities die men
een week moest volhouden: lezen, sporten, controle. In het hoofdstuk over Factoriele-anova, werd
een tweede factor geïntroduceerd, die ‘drank’ werd genoemd. Deze factor bestaat uit twee catego-
rieën (condities): koffie en water. Hiervoor gold dat men ofwel de hele avond een hoeveelheid koffie
moest drinken, of enkel water. De twee factoren waren volledig gebalanceerd, wat wil zeggen dat
alle combinaties van condities mogelijk waren en dat elke combinatie van condities ongeveer evenveel
proefpersonen telde.

Bij dit 2x3-factoriële design meten we ook de leeftijd van de respondenten. We verwachten namelijk
dat leeftijd samenhangt met slaapkwaliteit, bijvoorbeeld de slaapkwaliteit neemt af met het verloop
van de jaren. We nemen leeftijd dus op in het model als covariaat.

Als voorbeeld bespreken we het model met de variabele avondactiviteit als experimentele manipulatie
en leeftijd als covariaat om slaapkwaliteit te verklaren. Voor de variable avondactiviteit gebruiken we
de dummy-variabelen ‘exercise’ en ‘read’. De variabele ‘age’ is een numerieke variabele en die kunnen
we direct opnemen in het model.

sleepQuality = 𝑏0 + 𝑏1exercise + 𝑏2read + 𝑏3age + 𝜀 (27.8)

Allereerst bekijken we de parameterschattingen. In de volgende tabel worden eerst de parameterschat-
tingen getoond van de analyse zonder covariaat (model1) en daarna met covariaat (model2).

https://openmens.nl/anova
https://openmens.nl/factoriele-anova
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Tabel 27.2: Gemiddelden slaapkwaliteit data.

activity sleep age
control 2.3 47
exercise 3.2 41
read 4.8 42
totaal 3.4 44

27.4.2 Voorbeeld: berekenen van de voor de covariaat aangepaste gemid-
delden

De betekenis van de parameterschattingen zijn uitgelegd in het hoofdstuk over oneway-ANOVA (hoofd-
stuk Variantieanalyse). De schattingen representeren (een functie van) de groepsgemiddelden. Om dat
goed te zien, zijn in de volgende tabel (Tabel 27.2) de groepsgemiddelden getoond. Het gemiddelde
van de controlegroep is onmiddelijk terug te vinden als het intercept van model 1. Tellen we hier de
schatting van het ‘exercise’-effect bij op dan is dat het gemiddelde van de conditie ‘exercise’. Hetzelfde
valt te zien voor de conditie ‘read’. Maar wat betekenen de parameterschattingen van model 2, het
model met de covariaat?

Om dit te begrijpen moeten eerst de voorspellingen door het model worden berekend. Deze voorspel-
lingen worden ook wel de estimated marginal means genoemd. Bij ANCOVA worden deze estimated
marginal means voor het eerst belangrijk, omdat het berekenen hiervan de enige manier is om gemid-
delden te berekenen die aangepast zijn voor de covariaat. Als we alleen dummy-variabelen hebben is
dat gemakkelijk omdat we voor de dummy alleen een 1 of een 0 kunnen invullen. De bij de dummy
behorende variabele telt dan of wel (dummy = 1) of niet mee (dummy = 0). Maar wat moeten we
invullen voor een numerieke variabele zoals hier de covariaat leeftijd?

Om dat te verduidelijken beginnen we met de controlegroep, waarbij beide dummies in het model 0
zijn. Voor leeftijd vullen we simpelweg de gemiddelde leefijd in van alle deelnemers, zie tabel.

𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝𝑄𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦 = 5.18 + 𝑏1 × 0 + 𝑏2 × 0 + −0.06 × 43.69 = 2.56 (27.9)

Vervolgens doen we dit ook voor respectievelijk de groepen ‘exercise’ en ‘read’.

sleepQuality = 5.18 + 0.56 × 1 + 𝑏2 × 0 + −0.06 × 43.69 = 3.12 (27.10)

sleepQuality = 5.18 + 𝑏1 × 0 + 2.12 × 1 + −0.06 × 43.69 = 4.68 (27.11)

Er zijn nu drie aangepaste gemiddelden (adjusted means) berekend: de voorspelde gemiddelde slaap-
kwaliteit in de drie condities, gegeven dat de personen de gemiddelde leeftijd van de totale groep
hadden. In de tabel met de resultaten van model 2, kan nu betekenis gegeven worden aan de para-
meterschattingen: het blijkt dat deze schattingen op dezelfde manier als de schattingen van model
1 een functie van de aangepaste groepsgemiddelden representeren. Bijvoorbeeld: de parameterschat-
ting van ‘exercise’ (0.56, zie Tabel 27.1) geeft het verschil in aangepaste gemiddelden weer tussen de
controlegroep en de exercise-groep,

3.12 − 2.56 = 0.56

De betekenis van de andere parameterschattingen kan op analoge wijze worden afgeleid. In boven-
staande formules hebben we de gemiddelde leeftijd ingevuld, maar we hadden ook een willekeurige
andere leeftijd kunnen invullen. Dat maakt wel verschil voor de voorspelde slaapkwaliteit, die verschilt

https://openmens.nl/anova
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Tabel 27.3: Resultaten covariantie analyse met leeftijd gecentreerd op slaapkwaliteit data.

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 2.55 0.39 6.5 0.00 1.76 3.35
exerciseD 0.56 0.56 1.0 0.33 -0.58 1.69
readD 2.12 0.55 3.8 0.00 1.00 3.25
age_c -0.06 0.02 -2.7 0.01 -0.11 -0.02

namelijk per leeftijd, maar voor de verschillen tussen condities maakt het niet uit. Het is eenvoudig te
zien in de formules dat de term die correspondeert met leeftijd eruit valt bij het berekenen van verschil-
len tussen gemiddelden, omdat deze term constant is. De interpretatie van een parameterschatting is
dus het verschil in de voorspelde gemiddelden van slaapkwaliteit tussen de desbetreffende conditie en
de controlegroep, gegeven dat de leeftijd constant is.

Tenslotte is er nog de betekenis van het intercept. Dit is de waarde van slaapkwaliteit als alle andere
termen in het model 0 zijn. In model 1 is dit simpelweg de gemiddelde slaapkwaliteit van de controle-
groep, omdat de twee dummies daar 0 zijn. Voor model 2 geldt ook dat alle termen 0 moeten zijn om
de betekenis van het intercept te duiden. In het model moet dus ook de term van de covariaat 0 zijn
en die is alleen 0 als de leeftijd 0 is. Het intercept is dus de voorspelde slaapkwaliteit voor mensen in
de controleconditie met leeftijd gelijk aan 0, babies dus. Hoewel de waarde 0 voor leeftijd in principe
mogelijk is en de uitkomst eigenlijk niet eens heel vreemd is, is het meestal beter om variabelen te
centreren (rondom hun gemiddelde) zodat de waarde 0 voor de gecentreerde variabele correspondeert
met het gemiddelde van die variabele (in dit voorbeeld leeftijd) in de steekproef. De betekenis van het
intercept is dan de voorspelde slaapkwaliteit van mensen in de controleconditie met een gemiddelde
leeftijd.

In Tabel 27.3 staan de resultaten van de analyse met leeftijd gecentreerd. De gecentreerde variabele
wordt weergegeven met ’_c’ achter de naam (hier: age_c), waardoor het meteen duidelijk is dat
deze variabele is gecentreerd. De parameterschattingen zijn hetzelfde als voorheen, behalve voor het
intercept. Het intercept representeert nu de voorspelde slaapkwaliteit van mensen in de controleconditie
met een gemiddelde leeftijd. Zie formule (27.9), waarin deze waarde werd uitgerekend.
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Hoofdstuk 28

Single-case designs

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– single-case designs

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0422)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Variantieanalyse

28.1 Inleiding

In de psychologie wordt het single-case design (SCD), ook wel het N-of-1 design, gebruikt om ver-
andering binnen een individu gedurende een bepaalde periode te bestuderen. Het design is meestal
experimenteel, waarbij de persoon als zijn eigen controle fungeert. Er worden veel metingen gedaan
(tijdreeks) bij één of een beperkt aantal deelnemers op één of meer variabelen. Op een bepaald mo-
ment wordt er een interventie of manipulatie geïntroduceerd, waarvan wordt aangenomen dat deze de
metingen beïnvloedt. In feite gaat het hier om een speciaal geval van een herhaalde-metingen design.

Wanneer er geen experimentele manipulatie of interventie plaatsvindt, spreekt men meestal van case
studies of longitudinale designs, die met tijdreeksanalyse-technieken worden geanalyseerd. Deze niet-
experimentele designs worden veel toegepast in andere vakgebieden, zoals de economie.

De basis voor alle soorten SCD-analyses is het analyseren van veranderingen in de metingen ten
opzichte van het begin van de interventie. De SCD-benadering is nuttig wanneer je verwacht dat de
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verandering binnen een individu afhankelijk is van kenmerken van het individu. In zo’n geval kan de
groepsvergelijking, zoals bij klassieke experimenten, namelijk een vertekend beeld geven.

Ondanks de naam worden in een SCD vaak meerdere personen onderzocht. Toch is de naam SCD
nog steeds van toepassing, omdat de grootste interesse ligt bij de veranderingen binnen een individu.
SCD’s zijn onder andere heel waardevol in kleine populaties, wanneer er bijvoorbeeld sprake is van een
lage prevalentie van het te bestuderen gedrag.

Designs met één persoon kunnen informatie leveren op drie kennisniveaus. Het eerste niveau is puur
beschrijvend, namelijk het patroon van verandering binnen een individu. Via visualisatie van de data
kan het veranderingsproces inzichtelijk worden weergeven en met relatief eenvoudige statistieken kan
het veranderingsproces worden beschreven. Het tweede niveau is correlationeel van aard en beschrijft
het (lineaire) verband tussen verschillende variabelen over de tijd om zo zicht te krijgen op de samen-
hang in de trajecten van voorspellers en uitkomstvariabelen. Het derde niveau is causaal van aard.
Op dit niveau wordt gezocht naar antwoorden op vragen rondom de effectiviteit van een interventie,
oftewel ‘had de interventie effect en hoe sterk was dit effect?’

28.2 AB-design en alternatieven

Het AB-design is het eenvoudigste single-case design, bestaande uit twee fasen. De eerste fase van
opeenvolgende metingen (A) fungeert als de controleconditie en de tweede fase (B) als de (post-
)interventieconditie. Het AB-design is breed toepasbaar en bootst de gangbare praktijk na, waarbij
een aantal metingen van het te onderzoeken gedrag worden gedaan voor en na een interventie.

De interne validiteit van het AB-design is echter onvoldoende om causale conclusies (over het
interventie-effectiviteit) te kunnen trekken. Het AB-design wordt daarom een pre-experimenteel
design genoemd. Om alternatieve verklaringen te kunnen uitsluiten en dus wel te kunnen concluderen
dat de gedragsverandering het gevolg is van de interventie, is omkeerbaarheid in het design belangrijk.
Omkeerbaarheid houdt in dat het gedrag terugvalt naar het startniveau wanneer de interventie wordt
gestopt, en dat de gedragsverandering weer zichtbaar is wanneer de interventie wordt hersteld. Dit
kan bereikt worden met uitbreidingen op het AB-design, zoals het terugtrekkingsdesign (ABA-design)
of het omkeringsdesign (ABAB-design).

Een alternatief om van het AB-design een experimenteel design te maken, is door het AB-design
binnen proefpersonen te herhalen, bijvoorbeeld door meer dan één type gedrag te meten of door het
gedrag in verschillende settings te meten. Een ander alternatief is om het AB-design bij meerdere
deelnemers te repliceren, waarbij bij voorkeur de start van de interventie willekeurig wordt gevarieerd.
Deze alternatieve designs zijn vooral handig wanneer omkeringsdesigns niet geschikt zijn vanwege
niet-omkeerbaar gedrag, zoals bij het aanleren van vaardigheden of therapeutische verbeteringen.

Designs met meerdere AB-fasen genieten methodologisch de voorkeur, maar vaak is dit niet mogelijk
in de psychologie, vanwege inhoudelijke of ethische redenen.

28.3 Effectgrootte

Elk onderzoek in herhaalde 𝑁 = 1 studies levert bewijs voor de effectiviteit van een interventie. Hier-
voor moeten één of meer effectgroottes worden berekend. Een effectgrootte beschrijft de sterkte van
de associatie tussen variabelen en maakt het mogelijk om interventies in verschillende omstandighe-
den te vergelijken. Effectgroottes zijn ook belangrijk voor meta-analyses. Een mogelijk nadeel van
effectgroottes is dat de interpretatie niet altijd duidelijk is.

Als betrouwbaarheidsintervallen voor een effectgrootte kunnen worden geconstrueerd, kan ook de on-
zekerheid rond de effectgrootte worden geschat, wat gezien kan worden als de belangrijkste kennis in
statistische analyses. Een voorbeeld van een effectgrootte uit een AB-design is Cohen’s 𝑑. Hierbij
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wordt het gemiddelde van de scores in de A-fase vergeleken met die uit de B-fase, gecorrigeerd voor
de varianties in beide fasen.

28.4 Kwaliteitsrichtlijnen

In de afgelopen decennia hebben wetenschappers verschillende richtlijnen ontwikkeld om de kwaliteit
van SCD-onderzoek te waarborgen. De Risk of Bias in N-of-1 Trials (RoBiNT)-schaal is voorgesteld
als instrument om de methodologische kwaliteit van single-case designs te beoordelen. Deze schaal
bevat 15 items die de kwaliteitsaspecten van SCD-onderzoek controleren. Voorbeelden van items zijn
‘Voldoet het design van het onderzoek aan de vereisten om experimentele controle aan te tonen?’
(item 1) en ‘Was er een methode voor gegevensanalyse toegepast en werd er een reden gegeven voor
het gebruik ervan?’ (item 13). Daarnaast worden in de Single-Case Reporting guideline In BEhavioral
Interventions (SCRIBE) richtlijnen gegeven voor de rapportage over SCD-onderzoek.

Het is van groot belang om deze kwaliteitsnormen te volgen, niet alleen om de validiteit van het
onderzoek te waarborgen, maar ook om wetenschappelijke kennis te vergroten door het onderzoek
toegankelijk te maken voor kritische beoordeling en replicatie.

28.5 Voorbeeld couple therapy data

In het volgende voorbeeld gebruiken we single-case data van acht personen over het functioneren binnen
een relatie na een medische behandeling voor kanker. In dit voorbeeld richten we ons op de variabele
responsiviteit (‘responsiveness’) naar de partner. Het onderzoek beslaat een relatief lange periode
waarin met wisselende tussenpozen wordt gemeten. Fase A bestaat hier uit subfasen waarin diverse
therapeutische gesprekken werden gevoerd. In fase B ligt de nadruk van de therapie op de partner’s
responsiviteit.

Figuur 28.1 toont de ruwe data van de acht deelnemers, waarbij op de x-as het rangnummer van de
metingen staat en op de y-as de mate van responsiviteit naar de partner. De kleuren geven aan in
welke fase er is gemeten.

Als we naar de figuur kijken, lijkt er bij geen van de deelnemers een duidelijke trend te zien. Audrey
lijkt de grootste vooruitgang te hebben geboekt. In Figuur 28.2 is het patroon van Audrey eruit
gehaald en is de schaling van de y-as met responsiviteitsscores duidelijker weergegeven.

Het is belangrijk om bij de analyse van dit type data altijd te beginnen met een visuele inspectie van
faseverschillen, trends en andere effecten. Daarnaast zijn er veel maten bedacht die nuttig kunnen zijn
bij het kwantificeren van de effecten. We geven hier één voorbeeld.

Een eenvoudige maat is het percentage niet-overlappende gegevens (Engels: percentage of non-
overlapping data, PND). De PND wordt gedefinieerd als het percentage metingen (scores) in fase
B dat de hoogste score in fase A overschrijdt, wanneer de interventie tot doel heeft de scores te
verhogen. Wanneer het verlagen van de scores het doel is, is PND het percentage scores in fase B
onder de laagste score in fase A. Een hoge PND-waarde is een indicatie dat de interventie effectief is.

Voor Audrey is de PND = 0.53, wat betekent dat 53.3% van de scores van responsiviteit in fase
B hoger ligt dan de hoogste score van fase A. In Figuur 28.2 zijn dit de groene punten boven de
bovenste stippellijn, gedeeld door alle groene punten. Op basis hiervan zou een onderzoeker nu kunnen
concluderen dat de interventie bij Audrey effectief is geweest, omdat enerzijds de visualisatie een
duidelijke verbetering toont en anderzijds omdat 53.3% van de scores in fase B hoger is dan elke score
uit fase A.

https://doi.org/10.1080/09602011.2013.824383
https://doi.org/10.1080/09602011.2013.875043
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Figuur 28.1: Ruwe data van responsiviteit van acht deelnemers in twee fasen
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28.6 Randomisatietoets

Bij het interpreteren van de PND rijst de vraag in hoeverre dit resultaat toevallig is. Deze vraag is ver-
gelijkbaar met het toetsen van de nulhypothese dat er in werkelijkheid geen effect is van de interventie
en dat de gevonden verschillen toevallig zijn. Om dit te toetsen is de randomisatietoets ontwikkeld.
Een randomisatietoets berekent in essentie (in dit voorbeeld) de PND voor alle mogelijke splitsingen
tussen fasen A en B, gegeven de volgorde van de data. De resultaten worden vervolgens geordend
en er wordt gekeken hoeveel procent van de PND-waarden groter zijn dan die van de oorspronkelijk
gedefinieerde fase A en B.

Dit percentage is een maat voor de toevalligheid en kan worden beschouwd als een vorm van statistische
significantie. Een lage waarde geeft aan dat de kans klein is dat de gevonden waarde berust op toeval.
In zo’n geval kunnen we, net als in de klassieke statistiek, de nulhypothese verwerpen en aannemen
dat de interventie een effect heeft gehad. Een hoge waarde betekent dat het voor het effect in deze
data niet uitmaakt waar de scheiding tussen de beide fasen ligt. In dat geval is de interventie dus niet
effectief geweest.

Via de randomisatietoets vinden we voor de PND-waarde van Audrey dat 𝑝 = 0.63. Dit is een
erg hoge waarde, wat aangeeft dat er bij veel andere splitsingen van de data in fase A en B PND-
waarden gevonden worden die hoger of gelijk zijn aan de gevonden waarde bij de werkelijke splitsing.
De nulhypothese kan dus niet worden verworpen en de conclusie dat de interventie effectief was, is
mogelijk niet terecht.

Het principe achter de randomisatietoets is dus heel eenvoudig en maakt geen gebruik van allerlei
aannames rondom de verdeling van de scores. De randomisatietoets kan worden toegepast bij heel veel
maten. Een nadeel van deze toets is dat er een minimumwaarde bestaat, die wordt bepaald door het
aantal datapunten. Bij bijvoorbeeld 10 datapunten kan de p-waarde nooit lager worden dan 0.10.



Hoofdstuk 29

Anova voor herhaalde-metingen

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– ANOVA voor herhaalde-metingen
– herhaalde-metingen anova versus multilevel analyse
– aannames bij herhaalde-metingen

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspractium experimenteel onderzoek (PB0422)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Variantieanalyse
– Factoriele ANOVA

29.1 Inleiding

Bij een klassiek experiment wordt al snel gedacht in ‘groepen’, bijvoorbeeld een groep proefpersonen die
in een experimentele conditie geplaatst wordt en die vergeleken wordt met een groep proefpersonen die
in de controleconditie is ingedeeld. Maar soms kunnen de proefpersonen ook hun eigen controlegroep
zijn. In herhaalde-metingen designs krijgen de proefpersonen alle experimentele (dus ook de controle-)
condities aangeboden. Het is dan nog steeds mogelijk om proefpersonen in groepen te verdelen voor
experimentele controle of manipulaties, maar de kern van het experimentele design zit in het aanbieden
van alle experimentele manipulaties aan iedere proefpersoon.

Dit hoofdstuk bespreekt de situatie waarin een experimentele manipulatie niet (alleen) tussen per-
sonen maar ook binnen personen plaatvindt. Designs zoals in de hoofdstukken Factoriele-anova en
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Variantieanalyse zijn besproken betreffen zogenaamde between-subjects designs. Vergelijkingen wor-
den tussen proefpersonen gemaakt, de proefpersonen worden daarbij willekeurig aan één van de elkaar
uitsluitende condities toegedeeld.

Bij herhaalde-metingen designs, of anders gezegd, bij de zogenaamde within-subjects designs worden
personen aan meerdere experimentele condities blootgesteld, waarbij de afhankelijke variabele meerdere
keren wordt gemeten. Omdat dit niet tegelijkertijd kan, vindt de blootstelling aan de condities en
metingen na elkaar plaats, vandaar de naam herhaalde-metingen (Engels: repeated measures, RM).
Het is dus niet zo dat herhaalde-metingen altijd betekent dat er eenzelfde ‘iets’ herhaaldelijk gedaan
of gemeten wordt, zoals in een longitudinaal design. Een longitudinaal design is een specifiek type
within-subject design, maar herhaalde-metingen kunnen dus ook gaan over verschillende condities die
een proefpersoon doorloopt. De within-subjects and between-subjects designs kunnen ook worden
gecombineerd: dit worden dan “mixed designs” genoemd.

29.2 Herhaalde-metingendesign

In hoofdstuk Variantieanalyse is de oneway anova besproken, een design met één numerieke afhankelijke
variabele en één nominale predictor variabele. In hoofdstuk over factoriele-anova bestond het design uit
één numerieke afhankelijke variabele en twee of meer nominale predictor variabelen. In dit hoofdstuk
bestaat het design uit twee of meer afhankelijke variabelen en zijn (nominale) predictor variabelen geen
vereiste. Er zijn in principe meerdere afhankelijke variabelen, maar meestal wordt dezelfde afhankelijke
variabele meerdere keren gemeten.

Een herhaalde meting betekent niet automatisch dat er sprake is van ‘chronologie’. Simpel gezegd: er
hoeft niet altijd ‘over tijd’ iets herhaald te worden. Een voormeting-nameting-followup is een klassiek
soort herhaalde-metingen design, maar een opzet waarin alle proefpersonen alle (experimentele) condi-
ties doorlopen kan ook een herhaalde meting zijn. Bijvoorbeeld, wanneer proefpersonen op de computer
de neutrale controlestimuli krijgen (zoals landschapsplaatjes) afgewisseld met negatieve-affectstimuli
(verontrustende plaatjes), en positieve affectstimuli (leuke plaatjes). In dit geval zijn alle drie con-
dities (neutral, negatief, positief) door alle proefpersonen doorlopen, waarbij de volgorde in principe
willekeurig is. Zie herhaalde-metingen dus als een situatie met ‘meerdere afhankelijke variabelen’ of
als de verschillende categorieën van een afhankelijke variabele.

Het voordeel van een within subjects designs is dat allerlei storende invloeden die verschillen tussen
personen veroorzaken, onder controle worden gehouden. Eventuele storende variabelen zoals leeftijd,
een persoonlijkheidskenmerk of intelligentie zijn per definitie constant binnen een persoon en worden
in een within subjects design dus onder controle gehouden, terwijl deze variabelen in between subjects
designs alleen via randomisatie onder controle kunnen worden gehouden.

Daarentegen is een beperking van within subjects designs dat bij veel onderzoeksvragen niet alle mani-
pulaties herhaaldelijk bij dezelfde subjecten kunnen worden toegepast. Een voorbeeld is een interventie
met verschillende psychotherapietherapievormen. Het is weliswaar mogelijk om de therapievorm na
een aantal weken te wijzigen, maar het is waarschijnlijk dat de eerste therapie nog doorwerkt, zodat
het heel lastig is het effect van verschillende therapievormen te onderscheiden.

Daarvoor zou een factorieel design meer geschikt zijn. Dat is een between subjects design en dan
gaat het dus om verschillen tussen groepen personen. Met een herhaalde-metingendesign wordt een
fundamenteel andere vraag beantwoord, namelijk welke verschillen er optreden binnen personen.

29.2.1 Volgorde-effecten en counterbalancing

Een risico in herhaalde-metingen designs is dat de interne validiteit bedreigd kan worden doordat erg
op elkaar lijkende experimentele observaties zich herhalen. Het kan gebeuren dat er een leereffect
ontstaat, en dat bijvoorbeeld een waargenomen toe- of afname over tijd of over condities het gevolg

https://openmens.nl/anova
https://openmens.nl/anova
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is van bekendheid met de test. Als in een experiment een proefpersoon eerst een nieuwsbericht moet
lezen wat positieve emoties moet oproepen dan kan de proefpersoon bij een volgend nieuwsbericht
wat negatieve emoties moet oproepen nog een effect (‘besmetting’) ervaren van de eerder opgeroepen
positieve emoties.

Ook kan het zijn dat als na het eerste nieuwsbericht vragen gesteld werden, de proefpersoon bij het
tweede nieuwsbericht al zo’n beetje weet wat er gevraagd gaat worden, en met die voorkennis het
bericht anders leest. Denk ook aan experimenten waarin de prestatie van proefpersonen op een taak
wordt gemeten. Ze kunnen dan per conditie opnieuw oefenen met de taak en worden er vanzelf beter
in gedurende het experiment. Ook kan bij herhaalde metingen vermoeidheid optreden. Bijvoorbeeld:
experimenten waarin reactiesnelheid geobserveerd wordt, kunnen lijden onder verslappende aandacht
naarmate het experiment voortduurt.

De interne validiteit wordt dus bedreigd als alle proefpersonen dezelfde leer- of volgorde-effecten de-
len. Om deze reden is het vaak goed om zogeheten counterbalancing toe te passen. Counterbalancing
betekent dat de experimentele condities in verschillende volgorden worden aangeboden. Er zijn vele
manieren om te counterbalancen. Het is bijvoorbeeld mogelijk om de proefpersonen in twee groepen te
verdelen. Groep A krijgt bijvoorbeeld eerst de controle- en daarna de experimentele conditie. Groep B
krijgt als counterbalancing eerst de experimentele conditie aangeboden en dan pas de controleconditie.
Deze vorm van counterbalancing wordt dikwijls ook een crossover study genoemd. Het is ook moge-
lijk om volledig willekeurig, per proefpersoon, de volgorde van experimentele condities toe te wijzen.
Iedere methode heeft eigen voor- en nadelen, maar over het algemeen is er geen voorkeur voor hoe
counterbalancing plaatsvindt.

De analyse van counterbalanced herhaalde-metingendesigns begint meestal met het toetsen of er volg-
orde effecten waren. Dikwijls start de analyse dan als een mixed-design ANOVA, dus een analyse
waar ‘volgorde’ als een between-subjectvariabele aan de analyse is toegevoegd. Als dan blijkt dat
volgorde geen factor van belang was, dan wordt meestal besloten om volgorde als factor uit de analyse
te verwijderen. Indien volgorde wel invloed blijkt te hebben op de resultaten, dan wordt de factor (en
eventuele interacties met volgorde) in het model gehouden. In de discussiesectie van een onderzoeks-
rapport wordt vervolgens gereflecteerd op hoe volgorde-effecten de interne validiteit van het design
bedreigd hebben, en wat dit betekent voor de conclusies op basis van de resultaten.

29.3 De logica achter een herhaalde-metingen ANOVA

Net als alle andere ANOVA’s werkt een herhaalde-metingen ANOVA door het opdelen van soorten
meetfout (error). Het grote voordeel van herhaalde-metingen ANOVA’s is dat ze individuele verschillen
goed uit de meetfout kunnen trekken.

De F-waarde is een verhouding tussen signaal en ruis (zie voor meer achtergrond het hoofdstuk
Variantie-analyse). De verhouding wordt in een between subject design over het algemeen uitgedrukt
als:

𝐹 = variantie van de groepsgemiddelden
gemiddelde van de varianties binnen groepen (29.1)

Wat beknopter geschreven wordt als:

𝑀𝑆𝑏
𝑀𝑆𝑤

(29.2)

De opdeling van de totale meetfout (SS_total) reflecteert het bovenstaande idee dat individuele scores
een combinatie zijn van een groepsgemiddelde plus willekeurige ruis. Dus:

https://openmens.nl/anova
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𝑆𝑆𝑇 𝑜𝑡𝑎𝑎𝑙 = 𝑆𝑆𝐵𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 + 𝑆𝑆𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 (29.3)

In een puur herhaalde-metingendesign zijn geen variabelen opgenomen die als between-subjectfactors
dienst doen. Maar je kan de herhaalde meting (de within-subjectfactor) op twee manieren bekijken.
Enerzijds is er een verschil binnen proefpersonen. Het gemiddelde individuele verschil tussen condities
kan dus vergeleken worden, net als bij een gepaarde t-toets. Anderzijds kunnen ook de gemiddelden
per conditie met elkaar vergeleken worden, alsof het verschillende groepen zijn. In een herhaalde-
metingen-ANOVA wordt de meetfout opgeknipt in een ‘individuele verschillen’-deel (within-subjects)
en een ‘gemiddeld verschil’-deel (between subjects), en uiteindelijk in een residuele meetfoutdeel (error).

𝑆𝑆𝑇 𝑜𝑡𝑎𝑎𝑙 = 𝑆𝑆𝐵𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛(𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠) + 𝑆𝑆𝑊𝑖𝑡ℎ𝑖𝑛(𝑖𝑛𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑢𝑒𝑛) + 𝑆𝑆𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 (29.4)

Het voordeel van het opdelen van de meetfout in enerzijds het verschil tussen gemiddelden van condities
(between), en anderzijds vergelijkingen van individuele verschilscores tussen condities (within) is dat er
minder residuele meetfout zal zijn. De F-waarde zal dan een deling zijn tussen een mate van variabiliteit
boven de deelstreep en minder residuele meetfout onder de deelstreep. De F-waarde zal daarom hoger
zijn dan wanneer de herhaalde meting niet zou zijn meegenomen, zoals bij between subjects designs.
Een herhaalde-metingendesign levert dus een sterker signaal op dan een design zonder herhaling.
Op deze manier kan voor elke factor (within of between subjects) een F-waarde worden berekend,
evenals van de interactie tussen de factoren. Net als bij andere designs kan vervolgens worden getoetst
of de F-waarde met de bijbehorende vrijheidsgraden significant is.
Hier zit echter wel een ‘maar’ aan. Een herhaalde-metingendesign kan een lagere F-waarde opleveren
als de scores in verschillende condities gemiddeld genomen erg op elkaar lijken, zelfs als individuen
tussen condities wel duidelijk verschil laten zien. Dit heeft te maken met het verlies van vrijheidsgraden
in een ANOVA-design met herhaalde metingen. Het verschil tussen condities moet dus voldoende groot
zijn om het verlies van vrijheidsgraden te compenseren.

29.4 Herhaalde-metingen en het lineair model

In dit boek hebben we de diverse variantie-analysemodellen benaderd met een lineair model. Ook bij
ANOVA voor herhaalde metingen kunnen we het lineair model gebruiken. Er doet zich hier echter
een complicatie voor, omdat er meerdere metingen zijn van iedere persoon (subject). Bij een ‘ge-
woon’ lineair model is de aanname dat de metingen onafhankelijk zijn van elkaar. De metingen bij
een herhaalde-metingen-ANOVA zijn echter afhankelijk van elkaar, omdat de afhankelijke variabele
meerdere keren gemeten wordt bij elke persoon. In het lineair model kunnen we dat als volgt weergeven:

𝑌𝑖𝑘 = 𝑏0𝑖 + 𝑏1𝑖𝑋𝑖𝑘 + 𝜖 (29.5)

We zien hier een model waarbij de afhankelijke variabele (𝑌 ) twee indices (𝑖 en 𝑘) heeft, waarbij 𝑖
de gebruikelijke index is van de personen (𝑖 = 1, ..., 𝑛), die soms wordt weggelaten om de notatie
simpel te houden, en 𝑘 het aantal herhaalde-metingen aangeeft, bijvoorbeeld (𝑘 = 1, 2, 3, 4) als er 4
herhaalde-metingen zijn. Bij iedere persoon is dan dus vier keer de afhankelijke variabele gemeten
of geobserveerd. De variabele 𝑋 geeft de manipulatie aan, waarbij de index 𝑘 aangeeft om welke
manipulatie (bv. 1 = oranje pil, 2 = gele pil, etc) of om welk meetmoment (bv. 1 = voormeting, 2 =
nameting, 3 = follow-up na 3 maanden, 4 = follow-up na 6 maanden) het gaat. In dit soort lineaire
modellen wordt vaak aangenomen dat iedere persoon zijn eigen intercept 𝑏0𝑖 en eigen effect van de
manipulatie 𝑏1𝑖 heeft. Dat is de reden dat de index 𝑖 erbij staat.
De boodschap is dat ook voor een herhaalde-metingen anova het lineair model kan worden gebruikt,
maar dat er een andere analysetechniek dan lineaire regressieanalyse nodig is vanwege de afhankelijk-
heid in de data. Deze andere techniek wordt multilevel analyse genoemd, omdat in de data meerdere
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geneste niveaus aanwezig zijn (bijvoorbeeld meetmomenten binnen personen). In het hoofdstuk over
multilevel analyse zal hier verder op worden ingegaan. In dit hoofdstuk laten we ook de klassieke
herhaalde metingen ANOVA (meestal afgekort als RM-ANOVA) zien.

29.5 Multilevelanalyse versus RM-anova

De klassieke benadering voor de analyse van herhaaldelijke metingen anova wordt aangeduid met
RM-anova. Dit type analyse komt neer op een eenvoudig lineair model, waarbij aan verschillende
extra aannames moet worden voldaan. Het voordeel van de RM-anova benadering boven de multilevel
aanpak is dat het eenvoudiger is en dat veel in de literatuur beschreven analyses van dit type designs zijn
gebaseerd op RM-anova analyses. Het is daarom goed om enige kennis te hebben van RM-anova. Maar
bedenk dat het schenden van de veronderstellingen van RM-anova problematisch kan zijn. Hieronder
bespreken we de belangrijkste verschillen tussen RM-anova en de multilevel analyse (MLA) aanpak.
Daarna gaan we dieper in op de aannames bij RM-anova.

29.5.1 MLA doet minder strikte aannames.

MLA is een hele brede techniek die ook buiten de context van ANOVA kan worden gebruikt. MLA ver-
onderstelt geen constante varianties (homogeniteit van de varianties of homoscedasticiteit), constante
covarianties (compound symmetry) of constante varianties van de verschilscores (sphericity). Met
andere woorden, in tegenstelling tot RM-ANOVA, zijn deze aannames voor MLA niet noodzakelijk.

29.5.2 MLA maakt een hiërarchische structuur mogelijk.

MLA kan worden gebruikt voor steekproefprocedures van een hogere orde (bijvoorbeeld, personen,
die worden gemeten op verschillende dagen en diverse keren binnen een dag), terwijl RM-anova zich
beperkt tot het onderzoeken van steekproefprocedures op twee niveaus (bijvoorbeeld personen, gemeten
op verschillende tijdstippen).

29.5.3 MLA kan ontbrekende gegevens verwerken.

Ontbrekende gegevens zijn toegestaan in MLA zonder extra complicaties te veroorzaken. Met RM-
ANOVA daarentegen moet de hele meetreeks worden uitgesloten voor proefpersonen waarvan ook
maar één datapunt ontbreekt. Ontbrekende gegevens en pogingen om met ontbrekende gegevens om
te gaan (bijvoorbeeld door de ontbrekende gegevens te ‘imputeren’ op basis van het gemiddelde van de
niet-ontbrekende gegevens van de persoon), kunnen namelijk voor problemen zorgen met RM-ANOVA.

29.5.4 MLA kan rekening houden met variatie in meetmomenten

MLA kan ook gegevens verwerken waarin er variatie is in de exacte timing van de gegevensverzameling.
Bijvoorbeeld: als de tijd tussen twee herhaalde metingen niet altijd hetzelfde is. Een longitudinale
studie kan bijvoorbeeld proberen metingen te verzamelen op de leeftijd van 6 maanden, 9 maanden,
12 maanden en 15 maanden. Deelnemersbeschikbaarheid, feestdagen en andere planningsproblemen
kunnen echter leiden tot variatie in de momenten waarop gegevens feitelijk worden verzameld. Deze
variabiliteit kan in MLA worden meegenomen in het voorspelmodel. In tegenstelling tot RM-ANOVA
is het in MLA ook niet noodzakelijk dat de intervallen tussen de meetpunten voor elke proefpersoon
gelijk zijn.
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29.5.5 MLA kan omgaan met verschillende meetniveaus

Zowel RM-ANOVA als MLA veronderstelt dat de afhankelijke variabele continu is, wordt gemeten op
een interval- of ratioschaal en dat de residuen normaal verdeeld zijn. Er zijn ook gegeneraliseerde line-
aire modellen voor andere typen afhankelijke variabelen, zoals categorische, ordinale, discrete tellingen,
maar ANOVA is dan geen optie. Er is dus geen RM-ANOVA-equivalent voor ‘count’- of logistische
regressiemodellen. MLA kan wel met dit soort data omgaan.

29.5.6 MLA kan omgaan met niet-gebalanceerde onderzoeksopzetten

In tegenstelling tot MLA werkt RM-anova niet goed wanneer de onderzoeksopzet niet gebalanceerd is,
een situatie die in de praktijk zeer vaak voorkomt. Gebalanceerd houdt in dat er (ongeveer) evenveel
mensen in alle condities zitten. In een ongebalanceerd experimenteel ontwerp bevatten een of meer
condities dus meer of juist minder deelnemers.

Conclusie

Als het ontwerp heel eenvoudig is en er zijn geen ontbrekende gegevens, dan leveren RM-anova en
een MLA waarschijnlijk identieke resultaten op. Bijvoorbeeld, een pre-post ontwerp (met slechts twee
herhalingen) of een experiment met een enkele ‘between-subjects’-factor en een enkele ‘within-subjects’-
factor. Als dat het geval is, is RM-anova meestal prima. De flexibiliteit van MLA-modellen wordt
belangrijker naarmate het onderzoeksontwerp gecompliceerder in elkaar steekt of wanneer er (veel)
ontbrekende waarden zijn.

29.6 Assumpties van een RM-anova

Een RM-anova is een lid van de anova-familie en deelt daarom alle assumpties die gemeenschappelijk
zijn aan alle anova’s, zoals de normaliteit van residuen (zie het hoofdstuk over Variantieanalyse). Maar
een RM-anova schendt by design een belangrijke assumptie van anova’s, namelijk de onafhankelijkheid
van de residuen. Omdat in herhaalde-metingen anova’s observaties herhaaldelijk zijn gedaan bij de-
zelfde proefpersonen zal de meetfout van een proefpersoon op taak A deels ook optreden in taak B.
Binnen proefpersonen is een deel van de meetfout gecorreleerd over taken heen.

Hieronder worden de assumpties besproken die relevant zijn voor een RM-ANOVA.

29.6.1 Onafhankelijkheid van residuen tussen proefpersonen

In het geval van RM-anova’s wordt de assumptie gedaan dat de meetfout tussen proefpersonen wille-
keurig (random) is.

29.6.2 Sphericiteit

Een unieke assumptie van een RM-anova is de assumptie van sphericiteit (uitgedrukt als 𝜀). Deze
assumptie lijkt conceptueel wel heel sterk op de assumptie van homogeniteit van varianties, ook wel
homoscedasticiteit genoemd. Bij homoscedasticiteit was het idee dat vergeleken groepen enkel verschil-
den in gemiddelde, maar hetzelfde patroon van spreiding vertoonde, dus gelijke varianties hadden. Bij
herhaalde-metingen wordt eigenlijk hetzelfde verwacht, dus dat herhaalde-metingen dezelfde varian-
ties hebben. Maar omdat herhaalde-metingen geen onafhankelijke metingen zijn zit er een wiskundig
addertje onder het gras.

Herhaalde metingen hebben een ingebakken verband met elkaar omdat ze uit dezelfde bron afkomstig
zijn (bijvoorbeeld van dezelfde proefpersoon). De herhaalde metingen zijn dus altijd een beetje met

https://openmens.nl/anova
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Tabel 29.1: Illustratie van het begrip sphericiteit

Conditie_A Conditie_B Conditie_C A_minus_B A_minus_C B_minus_C
8 10 6 -2.0 2 4
7 7 4 0.0 3 3
6 2 5 4.0 1 -3

Variantie: 9.3 1 14

elkaar gecorreleerd. Dat is voor RM-ANOVA niet erg, zolang we kunnen aannemen dat die afhan-
kelijkheid constant is. Dat is de assumptie van sphericiteit. Specifieker is het de assumptie dat de
variantie tussen herhaalde metingen vergelijkbaar is en dat er niet twee condities zijn die meer van
elkaar afhankelijk zijn dan twee andere. Nog concreter: het betreft de aanname dat de verschilscores
van variantieparen gelijk zijn. Dit lichten we hieronder toe met een simpel rekenvoorbeeld.

In onderstaande tabel worden drie herhaalde metingen getoond, ieder met een aantal deelnemers
met op elke herhaalde meting een score. Om de sphericiteit te berekenen wordt eerst per paar van
herhaalde metingen een verschilscore berekend. Van die verschilscores worden varianties berekend, en
de varianties worden vervolgens naast elkaar gelegd om te evalueren of ze gelijk zijn.

In de tabel is te zien dat er bij drie condities {A, B, C} drie paren te vergelijken zijn, namelijk {A-
B}, {A-C} en {B-C}. In het voorbeeld zijn er drie erg verschillende varianties voor de verschilscores,
namelijk 9.33 voor verschilscore A-B, een beduidend lagere variantie van 1.00 voor verschilscore A-
C, en de hoogste verschilscore van 14.33 voor verschilscore B-C. Merk op dat het onmogelijk is om
verschilscoreparen te vergelijken als er maar twee herhaalde metingen zijn. Als er maar twee binnen-
proefpersonencondities zijn, zoals A en B, of een voor- en nameting, dan is er maar één paar te vormen
om een verschilscore op te berekenen, bijvoorbeeld A-B. Om deze reden is sphericiteit niet gedefinieerd
in herhaalde-metingendesigns met slechts twee herhaalde metingen.

Het is niet de bedoeling om zo op het oog te bepalen of varianties van verschilscores verschillen.
De assumptie van de sphericiteit wordt in de meeste analysesoftware getoetst met Mauchly’s test of
sphericity.

Wanneer de assumptie van sphericiteit geschonden wordt, bijvoorbeeld omdat de 𝑝-waarde van de
sphericiteits-statistiek significant is (𝑝 < .05), dan moet er voor de schending van deze assumptie
gecontroleerd worden. Dit wordt dikwijls gedaan door eerst te kijken naar de ernst van de afwijking.
Een toets van sphericiteit drukt de sphericiteit in een epsilon (𝜀) uit. Als de epsilon nog tamelijk hoog
is, dus 𝜀 > 0.75, dan wordt de schending van de assumptie nog als mild beschouwd. Een kleine correctie
op de vrijheidsgraden wordt dan als voldoende geacht om de assumptieschending mee te ondervangen.
In de regel betekent dit dat er dan gekozen wordt voor een Huyn-Feldt F-waarde, dus een F-toets
waar een milde correctie op de df heeft plaatsgevonden. Als de epsilon vrij laag wordt beschouwd, dus
𝜀 < 0.75, dan wordt in de regel de zwaardere Greenhouse-Geisser correctie gekozen.

Om het voorbeeld in de tabel af te ronden: Als de data in de tabel getoetst zou worden met een
Mauchly’s test of sphericity, dan zou hieruit komen dat Mauchly’s W (2) = 0.105, 𝑝 = .324, 𝜀𝐻𝑢𝑦𝑛−𝐹𝑒𝑙𝑑𝑡
= 0.618. De test is niet significant, dus we zouden kunnen stellen dat sphericiteit aangenomen mag
worden. Maar de steekproef is maar drie observaties groot, dus het is waarschijnlijk dat de best lage
𝜀 van 0.618, wat op een forse afwijking van sphericiteit duidt, op basis van de lage steekproefgrootte
niet-significant is. De les is hier waarschijnlijk om geen herhaalde-metingen analyse te doen op slechts
drie proefpersonen.

Korte samenvatting van de aanname van sphericiteit

Als het resultaat van Mauchly’s test significant is, kijk dan in de output naar de 𝜀: Als Huyn-Feldt
𝜀 > 0.75, gebruik dan de Huyn-Feldt correctie Als Greenhouse-Geisser 𝜀 < 0.75, gebruik dan de
Greenhouse-Geisser. Simpel ezelsbrugje: Als 𝜀 kleiner is dan 0.75, dan is er Grof-Geschut nodig, dus
Greenhouse-Geisser.
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29.6.3 Normaliteit van de residuen

Ook de normaliteit van de residuen is net anders dan in de (univariate) ANOVA’s. In een within subject
design zijn er meerdere afhankelijke variabelen, namelijk de obervaties per taak of meetmoment, die
ieder in een eigen variabele gescoord zijn. Een herhaalde-metingendesign gebruikt deze afhankelijke
variabelen als aparte ‘groepen’ die vergeleken worden. De residuen van de afhankelijke variabelen
moeten dan wel normaal verdeeld zijn. Dit noemen we de assumptie van multivariate normaliteit. Die
geldt voor alle multivariate modellen, dus modellen met meerdere afhankelijke variabelen.

29.7 Voorbeeld data

In het hoofdstuk over oneway-ANOVA (hoofdstuk Variantieanalyse), werden slaapkwaliteitdata ge-
bruikt als voorbeeld. De afhankelijke variabele was hier de gerapporteerde slaapkwaliteit en er was
één predictor, ‘activiteit’, die bestond uit drie condities: lezen, sporten, controle (geen instructie). In
het hoofdstuk over factoriële ANOVA werd een tweede factor geïntroduceerd: ‘drinks’. Deze factor
bestond uit twee categoriëen (condities): koffie en water. De subjecten werden willekeurig toebedeeld
aan één van deze condities, waarbij men of de hele avond een hoeveelheid koffie moest drinken, of enkel
water. In dit hoofdstuk over herhaalde-metingen-ANOVA gebruiken we dezelfde data, maar nu nemen
we de variabele ‘drinks’ niet op als between-subjectsmanipulatie, maar als een within-subjectsfactor.

De variabele “activiteit” negeren we voor dit moment. Een deel van de personen dronk een week
lang s’avonds alleen water, daarna een week lang koffie, en tenslotte een week lang een paar glazen
alcohol (een extra conditie in de variabele ‘drinks’). Na iedere week rapporteerden de respondenten hun
slaapkwaliteit van de afgelopen week. Iedere persoon heeft dus drie scores op slaapkwaliteit, elke score
behoort bij een bepaalde manipulatie (hier: wat men heeft gedronken de week voorafgaand aan het
rapporteren). Om mogelijke volgorde-effecten van de drank op te sporen zijn de deelnemers willekeurig
aan twee mogelijke volgordes toebedeeld. Sommige deelnemers dronken de eerste week koffie, daarna
een week water en daarna een week alcohol (c-w-a), en de andere groep deelnemers begon met een
week alcohol, daarna water en tenslotte koffie (a-w-c). De variabele “volgorde” kan gezien worden als
een between-subjects factor met twee categorieen.

In de volgende figuur zijn de data van 12 deelnemers getoond: de lijnen verbinden de datapunten van
dezelfde deelnemer. De drie metingen zijn gelabeld met de interventie conditie die vooraf ging aan de
desbetreffende meting (horizontale as).

De trend van de interventies is duidelijk te zien: in de week water drinken is de gerapporteerde
slaapkwaliteit het hoogst, bij koffie meestal het laagst.

Als we de data van dezelfde personen nogmaals plotten, maar nu gekleurd naar de twee volgordes
waarin men de dranken heeft gedronken, zien we dat de volgorde geen systematisch effect lijkt te
hebben op de slaapkwaliteit.

29.7.1 Data in wide format versus long format

Bij herhaalde-metingendesigns staan de herhaalde metingen traditioneel als aparte variabelen in het
databestand. Iedere rij correspondeert met een subject en elk subject heeft maar één rij met data. De
afhankelijke variabelen worden bijvoorbeeld genoemd: slaapkwaliteit_1, slaapkwaliteit_2, slaapkwa-
liteit_3, waarbij meteen duidelijk wordt dat hetzelfde construct drie keer is gemeten. Dit format om
de data te structureren, wordt aangeduid met de term ‘wide format’. Een wide format is nodig om de
data te analyseren met een klassieke RM-ANOVA.

Wanneer je echter kiest voor de MLA-aanpak dan moeten de data in een zogenaamd ‘long format’
worden geplaatst. Elke score op de afhankelijke variabele komt dan in een aparte rij in het bestand:
de scores van een subject staan dan onder elkaar in plaats van naast elkaar. Bij drie metingen van

https://openmens.nl/anova
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Figuur 29.1: Voorbeeld herhaalde-metingen.
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Figuur 29.2: Voorbeeld herhaalde-metingen, gekleurd naar volgorde.
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Tabel 29.2: Resultaten herhaalde-metingen analyse: within and between subjects effects

Sum Sq NumDF DenDF F value Pr(>F)
activity 4.3 2 33 8.3 0.001
withinFactor 84.6 2 66 165.9 0.000
activity:withinFactor 5.5 4 66 5.4 0.001

de afhankelijke variabele wordt het (long) bestand dus 3 maal zo lang, maar is er nog maar één
afhankelijke variabele. Elk subject heeft in dat geval drie rijen in het bestand. Alle subjectspecifieke
gegevens, zoals geslacht en leeftijd worden simpelweg gekopieerd, want deze blijven gelijk in de rijen
die bij een bepaald subject horen. Er komt een nieuwe variabele bij die aangeeft om welke meting het
gaat, zoals bijvoorbeeld een variabele ‘Meetmoment’, die de waarde 1 tot en met 4 heeft als er vier
meetmomenten zijn.
Het voordeel van data in long format met één afhankelijke variabele is dat deze eenvoudiger te analyse-
ren zijn met regressie-analyse-achtige technieken, zoals MLA. Wel moet rekening worden gehouden met
de geneste structuur van dit soort data: metingen van dezelfde persoon zijn niet meer onafhankelijk
van elkaar. Multilevel analysetechnieken zijn speciaal geschikt om dit soort geneste data te analyseren.

29.8 Mixed designs

We spreken van mixed designs als er zowel een between-subjectsfactor aanwezig is, als een within-
subjectsfactor (herhaalde meting). Het voorbeeld van het slaapkwaliteitexperiment zouden we nog
kunnen uitbreiden met de variabele ‘activiteit’ als een between-subjectsfactor zoals besproken in hoofd-
stuk Variantieanalyse. We krijgen dan een mixed design: de subjecten worden willekeurig aan een van
de experimentele condities (sporten, lezen of controle) van de factor ‘activiteit’ toebedeeld en moeten
daarnaast een bepaalde drank tot zich nemen, afhankelijk van de week. Aan het einde van het ex-
periment heeft elke proefpersoon in één van de condities van de (between-subjects)factor ‘activiteit’
gezeten, maar hebben ze alle condities van de within-subjectsfactor ‘drank’ meegemaakt.
De eerder genoemde variabele ‘volgorde’ is een ander voorbeeld van een between-subjectsfactor, want
iedere persoon valt in één van de twee categorieën (volgordes). In die zin was in het voorgaande
voorbeeld ook voordat we de factor ‘activiteit’ toevoegden eigenlijk al sprake van een mixed design.
Net als bij het herhaalde-metingen design kunnen we mixed designs via de klassieke aanpak (mixed-
ANOVA) of met multilevelanalyse analyseren, waarbij dezelfde overwegingen gelden. Ongeacht welke
aanpak je kiest, zal je vaak geïnteresseerd zijn in het interactie-effect tussen de within- en between-
subjectsfactoren.

29.9 Analyses

Wanneer we de data uit het slaapkwaliteitvoorbeeld analyseren met een RM-ANOVA, waarbij ‘acti-
viteit’ de between-subjectsfactor is en de genoten drank de within-subjectsfactor, dan levert dit onder
andere de onderstaande resultaten op. Zie Tabel 29.2 voor de toetsresulaten (𝐹 -test) van zowel de
within- als de between-subjectsanalyses.
De activiteit is de between-subjectsfactor en de drie dranken vormen de within-subjectsfactor, die in
deze analyse met de term ‘withinFactor’ wordt aangeduid. Bij een mixed design zoals hier, zijn we
meestal vooral geïnteresseerd in de interactie tussen de within- en between-subjectsfactoren. Dat effect
is hier ook statistisch significant. Verder zijn er significante hoofdeffecten van activiteit en drank.
Om verder in te zoomen op de resultaten kan naar de parameterschattingen worden gekeken, zie Tabel
29.3. Hierin zijn de verschillen tussen de geschatte parameters getoetst.
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Tabel 29.3: Parameterschattingen van de herhaalde-metingen analyse

Estimate Std. Error df t value Pr(>|t|)
(Intercept) 5.333 0.42 39 12.80 0.000
activity2 1.917 0.59 39 3.25 0.002
activity3 2.417 0.59 39 4.10 0.000
withinFactor1 -1.750 0.21 66 -8.49 0.000
withinFactor3 -0.833 0.21 66 -4.04 0.000
activity2:withinFactor1 -1.167 0.29 66 -4.00 0.000
activity3:withinFactor1 -0.083 0.29 66 -0.29 0.776
activity2:withinFactor3 -0.917 0.29 66 -3.14 0.002
activity3:withinFactor3 -0.250 0.29 66 -0.86 0.394

Tabel 29.4: Gebruikt contrast voor de between factor (activiteit).

2 3
control 0 0
exercise 1 0
read 0 1

Bij dit type analyses met categorische predictorvariabelen is het soms niet meteen duidelijk op welke
categorie een effect betrekking heeft of hoe een effect geïnterpreteerd moet worden. Zo zien we hier
‘activity2’ en ‘activity3’ benoemd, terwijl ‘activity1’ ontbreekt. De reden is dat ‘activity1’ hier dienst
doet als de referentiecategorie, waarmee de andere categoriëen worden vergeleken.

Om beter te begrijpen wat activity2 betekent moeten we de contrasten kennen, die specificeren wat
de referentiecategorie is. In dit voorbeeld slaat activity2 op de activiteit ‘oefening’ en activity3 op
de activiteit ‘lezen’, zoals te zien is in Tabel 29.4 met de specificatie van de contrasten, in dit geval
dummy-contrasten (dat zijn waarden 0 en 1). De activiteit ‘controle’ is hier dus de referentiecategorie.

De waarde 1.92 van de parameterschatting achter activity2 geeft hier het gemiddelde verschil in slaap-
kwaliteit aan tussen mensen in de categorie ‘oefening’ en mensen in de controlegroep. Op dezelfde
manier geeft de waarde 2.42 bij activity3 het verschil aan tussen ‘lezen’ en de controlegroep.

Voor de within-factor (coffee, water, alcohol) kunnen we zien dat de factor met het cijfer 2 ontbreekt,
die verwijst naar ‘water’. Hier geldt dus dat water de referentiecategorie is waarmee de andere effecten
worden vergeleken, zie Tabel 29.5. Zo geeft de waarde -1.75 achter withinFactor1 (koffie) het gemid-
delde verschil aan tussen de slaapkwaliteit gemeten na koffie drinken en gemeten na water drinken.

Tenslotte kunnen we de geschatte waarden van elke combinatie van categorieën (estimated means) ook
berekenen en in een figuur laten zien. Zie Figuur 29.3.

De figuur laat duidelijk zien dat binnen elke categorie van activiteit, water drinken de beste slaapkwa-
liteit levert, en koffie de slechtste. Voor elke drank geldt dat lezen het beste resultaat geeft en daarna
fysieke oefening. De drie blokjes zijn niet precies gelijk qua structuur aan elkaar, waardoor sprake is

Tabel 29.5: Gebruikt contrast voor de within factor (drank).

1 3
coffee 1 0
water 0 0
alcohol 0 1
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van enige interactie tussen beide factoren (drank en activiteit), maar het is duidelijk dat die interactie
zeer gering is.

activity: control
activity: exercise

activity: read

3 4 5 6 7 8

coffee

water

alcohol

coffee

water

alcohol

coffee

water

alcohol

Expected means

 

Figuur 29.3: Figuur met de geschatte gemiddelden en betrouwbaarheidsintervallen.
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Deel VIII

Steekproefomvang berekenen
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Hoofdstuk 30

Power voor correlaties

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– steekproef omvang en power bij correlaties.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek PB0212
– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek PB0812

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Correlaties

30.1 Correlaties schatten

Voordat een studie wordt uitgevoerd, is het vaak nodig om te berekenen hoeveel deelnemers er nodig
zijn. Vaak willen onderzoekers effectgroottes zoals de correlatiecoëfficiënt berekenen en willen deze
met een bepaalde accuraatheid kunnen schatten. In andere woorden, onderzoekers willen een be-
trouwbaarheidsinterval met een gegeven maximale breedte verkrijgen rondom hun schatting van een
correlatie.

Een betrouwbaarheidsinterval van .10 breed is bijvoorbeeld een interval dat loopt van .35 tot .45 bij
een puntschatting van de correlatie van .40. De helft van het betrouwbaarheidsinterval, dat is de
afstand van de puntschatting tot de rand van het interval, wordt ook wel de foutenmarge genoemd.
Bij een betrouwbaarheidsinterval van .10 varieert de benodigde steekproef van ruim 1500 deelnemers,
als een hele lage correlatie wordt verwacht, tot ruim 60 deelnemers, als een correlatie van bijna 1 wordt
verwacht.
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Natuurlijk kunnen onderzoekers ook genoegen nemen met bredere intervallen. Bij een steekproefcor-
relatie van .40 zou een betrouwbaarheidsinterval van .30 breed alle correlaties van .25 tot .55 bevatten.
Als een betrouwbaarheidsinterval van .30 volstaat, zijn zelfs bij een hele lage verwachte populatiecor-
relatie 171 deelnemers voldoende. Het nadeel van zulke brede intervallen is dat de populatiecorrelatie
dan zowel een zwak verband (want .25 is lager dan .30) als een sterk verband (want .55 is hoger dan
.50) zou kunnen zijn. Op basis van een dergelijke studie zou de conclusie dus zijn dat het verband waar-
schijnlijk zwak, middelsterk of sterk is. Het liefst trekken onderzoekers natuurlijk accurater conclusies.
De prijs hiervoor is grotere steekproeven.

Hieronder is in de tabellen te zien hoeveel deelnemers nodig zijn bij een bepaalde correlatie en be-
trouwbaarheidsinterval.

\begin{table}

\caption{Benodigde steekproefomvang om correlaties van .10 tot .90 te schatten met een
95%-betrouwbaarheidsinterval met foutenmarges van .05 tot .50}

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
r = 0.1 1507 378 168 95 61 43 32 25 20 16
r = 0.2 1417 355 159 90 58 41 30 24 19 16
r = 0.3 1274 320 143 81 53 37 28 22 18 15
r = 0.4 1086 273 123 70 46 32 24 19 16 13
r = 0.5 867 219 99 57 37 27 20 16 13 11
r = 0.6 633 161 74 43 29 21 16 13 11 10
r = 0.7 404 105 49 30 21 15 12 10 9 8
r = 0.8 205 56 28 18 14 11 9 8 7 7
r = 0.9 63 21 13 11 9 8 7 7 6 6

\end{table}

\begin{table}

\caption{Benodigde steekproefomvang om correlaties van .10 tot .90 te schatten met een
99%-betrouwbaarheidsinterval met halfbreedtes (foutenmarges) van .05 tot .50}

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
r = 0.1 2600 650 288 162 103 72 53 40 32 26
r = 0.2 2446 611 271 153 98 68 50 38 30 25
r = 0.3 2198 550 245 138 88 61 45 35 28 23
r = 0.4 1874 469 209 118 76 53 40 31 24 20
r = 0.5 1495 376 168 96 62 44 33 26 21 17
r = 0.6 1091 276 125 72 47 34 26 20 17 14
r = 0.7 696 178 82 48 33 24 19 16 13 11
r = 0.8 352 94 46 29 21 16 13 12 10 9
r = 0.9 106 34 21 17 14 12 11 9 8 7

\end{table}

In Figuur 30.1 is de steekproefgrootte getoond als functie van de foutenmarge voor drie correlaties.

In Tabel 30.1 staat vergelijkbare informatie. De figuur laat onder andere zien dat je op basis van
enkele personen, bijvoorbeeld 10, wel een correlatie kan schatten, maar dat deze dan zeer

onnauwkeurig zal zijn (grote foutenmarge). Marges kleiner dan 0.1 kunnen alleen bij hele grote
steekproeven worden bereikt.
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Figuur 30.1: Steekproefomvang bij power van 95%, voor diverse foutenmarges en correlaties 0.2, 0.4
en 0.6.
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30.2 Nulhypothese-significantietoetsing

In de tabellen 30.1 en 30.1 staan de vereiste steekproeven, gegeven een bepaalde nauwkeurigheid van
de schatting van de correlatie. Bij nulhypothese-significantietoetsing gaat het erom te toetsen of de

correlatie van 0 afwijkt, de nulhypothese zegt namelijk dat 𝑟 = 0. Ook bij
nulhypothese-significantietoetsing is er sprake van power en is de vereiste steekproef afhankelijk van

de gewenste power.

In Tabel 30.2 staat het aantal deelnemers dat nodig is om een power van 80%, 90%, 95% en 99% te
bereiken voor populatiecorrelaties van .10 tot .90, uitgaande van een alpha van .05.

\begin{table}

\caption{Benodigde steekproefomvang bij power van 80, 90, 95 en 99 voor populatiecorrelaties van
.10 tot .90}

80% 90% 95% 99%
0.1 782 1046 1293 1828
0.15 346 463 571 807
0.2 194 258 319 450
0.25 123 164 202 284
0.3 85 112 138 194
0.35 61 81 100 140
0.4 46 61 75 105
0.45 36 47 58 81
0.5 29 38 46 64
0.55 23 30 37 51
0.6 19 25 30 41
0.65 16 20 24 33
0.7 13 17 20 27
0.75 11 14 17 22
0.8 9 12 14 18
0.85 8 10 11 15
0.9 7 8 9 12

\end{table}

In Figuur 30.2 is de voor nulhypothesetoetsing vereiste steekproefomvang getoond als functie van de
correlatie en bij een power van 80%, 90% en 99%. De figuur is afgekapt bij 𝑛 = 400, maar het is

duidelijk dat de steekproef heel groot moet zijn om lage correlaties te toetsen tegen de nulhypothese.

30.2.1 Meerdere correlaties tegelijk schatten

Het is zeldzaam dat er op basis van een dataset slechts één 𝑝-waarde wordt uitgerekend. Het aantal
𝑝-waarden ligt in de praktijk meestal hoger. Om de kans op een type 1-fout acceptabel te houden, is
het dus bijna altijd nodig om te corrigeren voor multiple testing (kanskapitalisatie). Dit gebeurt

meestal via de Bonferroni of Sidak correctie, die het phenomeen van kanskapitalisatie tegengaan (lees
meer over kanskapitalisatie in het hoofstuk over variantieanalyse). In de praktijk gebeurt dit niet
altijd voldoende, zelfs niet in gepubliceerd onderzoek. De noodzaak om te corrigeren voor multiple
testing resulteert in een lagere power. Dit moet gecompenseerd worden met grotere steekproeven om

de kans op type 2-fouten acceptabel te houden.

In Tabel 30.2.1 staat het aantal deelnemers dat nodig is om een power van 80% te bereiken voor
populatiecorrelaties van .10 tot .90, als er in een studie meerdere p-waarden berekend worden.
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Figuur 30.2: Steekproefomvang voor power van 80%, 90% en 99%, voor diverse populatiewaarden
van de correlatie.
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Hierbij wordt ervan uitgegaan dat de onderzoeker de kans op een type 1-fout bij alle correlaties
tezamen op 5% wil houden. De aangepaste alpha per toets wordt daarom naar beneden bijgesteld

(alpha_adj genoemd in Tabel 30.2.1), en wel zodanig dat de type 1-fout op 5% blijft.

\begin{table}

\caption{Powertabel voor power van 80% met in de kolommen populatiewaarden van Pearson’s r van
.1 tot .9 en in de rijen het aantal 𝑝-waarden in een studie, variërend van 1 tot 20}

aantal alpha_adj 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
1 0.05 1564 388 170 92 58 38 26 18 14
2 0.03 1888 466 204 112 68 46 32 22 16
3 0.02 2078 514 224 122 76 50 34 24 16
4 0.01 2212 546 238 130 80 52 36 24 16
6 0.01 2402 592 258 140 86 56 38 26 18

10 0.01 2640 652 284 154 94 62 42 28 20
20 0.00 2962 730 318 172 106 68 46 32 22

\end{table}

Tabel 30.2.1 is dezelfde tabel, maar nu voor een power van 95%.

\begin{table}

\caption{Powertabel voor power van 95% met in de kolommen populatiewaarden van Pearson’s r van
.1 tot .9 en in de rijen het aantal 𝑝-waarden in een studie, variërend van 1 tot 20}

aantal alpha_adj 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
1 0.05 2586 638 276 150 92 60 40 28 18
2 0.03 2998 738 320 174 106 68 46 32 20
3 0.02 3236 796 346 186 114 74 50 34 22
4 0.01 3404 838 362 196 120 78 52 34 22
6 0.01 3638 896 388 210 128 82 54 36 24
10 0.01 3930 968 418 226 138 88 58 40 26
20 0.00 4322 1064 460 248 150 98 64 42 28

\end{table}



Hoofdstuk 31

Power voor t-toetsen

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– power voor onafhankelijke t-toetsen
– power voor afhankelijke t-toetsen.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek PB0212
– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek PB0422

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– T-toetsen en Cohen’s d

31.1 Power van de onafhankelijke t-toets

Net als bij correlaties wordt bij 𝑡-toetsen ook gesproken over power. In deze tabel (Tabel 31.1 ) staat
het aantal deelnemers dat nodig is om een power van 80%, 90%, 95%, en 99% te bereiken uitgaande

van waarden van Cohen’s 𝑑 in de populatie van .1 tot 1.3.

\begin{table}

\caption{Powertabel voor power van 80%, 90%, 95% en 99%, voor populatiewaarden van Cohen’s d
van 0.1 tot 0.8.}

427
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80% 90% 95% 99%
0.1 3142 4206 5200 7352
0.15 1398 1870 2314 3270
0.2 788 1054 1302 1840
0.25 506 676 834 1178
0.3 352 470 580 820
0.35 260 346 428 602
0.4 200 266 328 462
0.45 158 210 260 366
0.5 128 172 210 296
0.6 90 120 148 208
0.7 68 88 110 152
0.8 52 68 84 118

\end{table}

In de volgende figuur staat de algemene relatie grafisch weergegeven tussen de effectgrootte en de
benodigde steekproefomvang bij een bepaalde gewenste power.
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Figuur 31.1: Steekproefomvang voor power van 80%, 90%, 95% en 99%, voor populatiewaarden van
Cohen’s d van 0.1 tot 0.3.

Vroeger werd er, als niet bekend was hoe sterk een verband is, meestal vanuit gegaan dat het een
middelsterk verband was (Cohen’s 𝑑 = 0.5). Inmiddels blijkt dat dit aan de hoge kant is:

effectgroottes in de psychologie liggen vaker net iets boven een klein effect (Cohen’s 𝑑 = 0.2 tot
Cohen’s 𝑑 = 0.3).
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In al het onderzoek geldt dat hoe meer 𝑝-waarden er worden berekend, hoe groter de kans wordt op
type 1-fouten. De powertabel hierboven is alleen bruikbaar als in een studie slechts één 𝑝-waarde
wordt berekend. Hieronder de tabel (Tabel 31.1) voor een power van 80% en berekening van 1 tot

100 𝑝-waarden.
\begin{table}

\caption{Powertabel voor power van 80% met in de kolommen populatiewaarden van Cohen’s 𝑑 van
.1 tot 1.3 en in de rijen het aantal 𝑝-waarden in een studie, variërend van 1 tot 20}

aantal alpha 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3
1 0.05 3142 352 128 68 42 30 22
2 0.03 3794 424 156 80 50 34 26
3 0.02 4176 468 170 90 56 38 28
4 0.01 4446 498 182 94 60 40 30
6 0.01 4828 540 198 102 64 44 34
10 0.01 5308 594 218 114 70 48 36
20 0.00 5958 666 244 128 80 54 40

\end{table}

En hier voor een power van 95% (Tabel 31.1):

\begin{table}

\caption{Powertabel voor power van 95% met in de kolommen populatiewaarden van Cohen’s 𝑑 van
.1 tot 1.3 en in de rijen het aantal 𝑝-waarden in een studie, variërend van 1 tot 20.}

aantal alpha 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3
1 0.05 5200 580 210 110 68 46 34
2 0.03 6030 674 244 126 78 54 40
3 0.02 6508 726 264 136 84 58 42
4 0.01 6846 764 278 144 88 60 44
6 0.01 7318 818 298 154 94 66 48

10 0.01 7906 882 320 166 102 70 52
20 0.00 8694 972 354 182 112 78 58

\end{table}

Het is niet nodig om al deze getallen uit het hoofd te kennen. Het is wel belangrijk om te beseffen
dat degelijk onderzoek vaak honderden deelnemers vereist. Zelfs als wat optimistisch wordt uitgegaan
van een verschil tussen gemiddelden van 𝑑 = .5 zijn met slechts 80 power al 128 deelnemers nodig (64
per groep). Als bovendien meerdere 𝑝-waarden worden berekend, neemt het aantal deelnemers al snel
verder toe. In studies waarin meerdere 𝑝-waarden worden berekend met minder dan 100 deelnemers
zullen veel ‘significante’ uitkomsten dus type 1-fouten representeren. Houdt dit in het achterhoofd bij

het bestuderen van wetenschappelijke artikelen en tekstboeken.

31.2 Power voor gepaarde t-toetsen

Hier staat de gebruikelijke powertabel (Tabel 31.2), maar deze keer voor gepaarde 𝑡-toetsen.
\begin{table}

\caption{Powertabel voor power van 80%, 90%, 95% en 99%, voor populatiewaarden van Cohen’s 𝑑
van .1 tot 1.3.}
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80% 90% 95% 99%
0.1 787 1053 1302 1840
0.4 52 68 84 117
0.7 19 24 29 40
1 10 13 16 21
1.3 7 9 10 13

\end{table}

Vergelijking met de tabel voor de onafhankelijke 𝑡-toets maakt duidelijk hoe groot het voordeel van
afhankelijke (gepaarde) 𝑡-toetsen is: er zijn veel minder deelnemers nodig. Deze deelnemers moeten
natuurlijk wel allemaal tweemaal worden gemeten; elke deelnemer levert immers twee datapunten bij
de gepaarde 𝑡-toets. Desalniettemin, zelfs als deze waarden worden verdubbeld zijn ze nog fors lager

dan de waarden in de powertabel voor onafhankelijke 𝑡-toetsen.
In de volgende figuur staat de algemene relatie grafisch weergegeven tussen de effectgrootte en de

benodigde steekproefomvang bij een bepaalde gewenste power.
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Figuur 31.2: Steekproefomvang voor power van 80%, 90%, 95% en 99%, voor populatiewaarden van
Cohen’s d van .1 tot 1.3.

Ook bij gepaarde 𝑡-toetsen speelt multiple testing een rol. Om hier inzicht in te krijgen, hier de
powertabel (Tabel 31.2) voor 80% power en 1 tot 100 p-waarden.

\begin{table}

\caption{Powertabel gepaarde t-test voor power van 80% met in de kolommen populatiewaarden van
Cohen’s 𝑑 van .1 tot 1.3 en in de rijen het aantal 𝑝-waarden in een studie, variërend van 1 tot 20}
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aantal alpha 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3
1 0.05 787 90 34 19 12 9 7
2 0.03 950 108 41 22 15 11 9
3 0.02 1046 119 45 25 16 12 10
4 0.01 1114 127 48 26 17 13 10
6 0.01 1210 138 52 29 19 14 11
10 0.01 1330 152 57 32 21 15 12
20 0.00 1493 170 65 35 23 17 14

\end{table}

En hier voor een power van 95% (Tabel 31.2):

\begin{table}

\caption{Powertabel voor power van 95% met in de kolommen populatiewaarden van Cohen’s 𝑑 van
.1 tot 1.3 en in de rijen het aantal 𝑝-waarden in een studie, variërend van 1 tot 20.}

aantal alpha 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3
1 0.05 1302 147 54 29 19 13 10
2 0.03 1509 170 63 34 22 16 12
3 0.02 1630 184 68 37 24 17 13
4 0.01 1714 194 72 39 25 18 14
6 0.01 1832 207 77 41 27 19 15
10 0.01 1980 224 83 45 29 21 16
20 0.00 2177 246 92 49 32 23 18

\end{table}

Of je mensen vaker meet of verschillende groepen onderzoekt, heeft dus verregaande consequenties
voor je analyses. Er zijn minder deelnemers nodig bij herhaalde metingen, maar dit heeft ook

nadelen, in het bijzonder de zogenaamde volgorde-effecten.
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Hoofdstuk 32

Power voor variantieanalyse

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– power voor variantieanalyse.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek
– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Variantieanalyse

Net als voor correlaties en 𝑡-toetsen (Cohen’s 𝑑’s) kunnen er ook voor variantieanalyses (en dus 𝜔2)
poweranalyses gedaan worden. Bij variantieanalyse moet ook het aantal groepen gespecificeerd

worden. Hieronder worden de tabellen voor 80% en 95% power gegeven. De tabellen met correctie
voor multiple testing geven we hier niet.

De getallen in de tabel zijn de vereiste steekproefgroottes bij een bepaalde power en effectgrootte.
Het betreft hier telkens de totale steekproefgrootte, dus als er bijvoorbeeld vier groepen zijn, dan is

de steekproefomvang per groep het getal in de tabel gedeeld door 4.

\begin{table}

\caption{Benodigde steekproefgrootte bij 80% power voor 2-8 groepen en �2-populatiewaarden van
.01 tot .16}
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2 groepen 3 groepen 4 groepen 5 groepen 6 groepen 7 groepen 8 groepen
.01 779 957 1084 1187 1276 1356 1428
.02 387 476 539 590 635 674 711
.03 256 315 357 391 421 447 472
.04 191 235 266 292 314 334 352
.05 152 187 212 232 250 266 280
.06 125 154 175 192 207 220 232
.08 93 114 130 143 154 164 173
.1 73 90 103 113 122 130 137
.12 60 74 84 93 100 107 113
.14 51 63 72 79 85 91 96
.16 44 54 62 68 74 79 83

\end{table}

\begin{table}

\caption{Benodigde steekproefgrootte bij 95% power voor 2-8 groepen en �2-populatiewaarden van
.01 tot .16}

2 groepen 3 groepen 4 groepen 5 groepen 6 groepen 7 groepen 8 groepen
.01 1289 1532 1704 1844 1964 2072 2169
.02 639 760 846 915 975 1029 1078
.03 423 503 560 606 646 681 714
.04 314 374 417 451 481 507 532
.05 249 297 331 358 382 403 423
.06 206 245 273 296 316 334 350
.08 152 181 202 219 234 247 259
.1 119 143 159 172 184 195 204
.12 98 117 130 142 151 160 168
.14 82 98 110 119 128 135 142
.16 71 85 95 103 110 116 122

\end{table}

In de volgende figuur staat de algemene relatie grafisch weergegeven tussen de effectgrootte (omega
kwadraat) en de benodigde steekproefomvang bij een gewenste power van respectievelijk 80% en 95%
en bij 3, 5 en 7 groepen, deels een herhaling van de informatie die in de bovenstaande tabellen staat.
De figuur laat zien dat bij kleinere effectgroottes de vereiste steekproef snel groter wordt. Om enige
duidelijkheid te behouden loopt de figuur tot maximaal 𝑛 = 400. Met behulp van deze figuur kan ook

een schatting worden gemaakt van de vereiste steekproefgroottes bij andere powerwaarden, zoals
bijvoorbeeld 0.90, andere effectgroottes en andere groepsaantallen.
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Figuur 32.1: Steekproefomvang voor power van 80% en 95%, voor diverse populatiewaarden van
omega kwadraat en voor 3, 5 en 7 groepen.
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Hoofdstuk 33

Teksten

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– academisch schrijven
– rapportage
– teksten structuren
– vorm.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

33.1 Inleiding

Wetenschappelijke teksten op academisch niveau –zoals artikelen, hoofdstukken in tekstboeken, en
mastertheses, bachelortheses en verslagen– verschillen op een aantal punten van andere teksten, en

onderling van elkaar. In dit hoofdstuk worden deze verschillen en overeenkomsten besproken.

33.2 Academisch schrijven

Wetenschappelijke teksten zijn in de eerste plaats technische teksten. Waar artikelen in tijdschriften,
op blogs, en soms in kranten voor een belangrijk deel worden geschreven om mensen te boeien, ligt
de nadruk bij wetenschappelijke teksten op het zo bondig en accuraat mogelijk beschrijven van de
betreffende studie of verhandeling. In deze alinea wordt uitgegaan van een tekst die een studie
beschrijft, bijvoorbeeld een systematische review of een kwalitatieve of kwantitatieve empirische

studie. De principes die hier uiteen worden gezet gelden echter ook voor andere typen teksten, zoals
hoofdstukken in een tekstboek of theoretische teksten.

Het doel van een wetenschappelijke tekst is om de lezer zo goed mogelijk te informeren over de
belangrijkste resultaten in een studie. Om dat goed te kunnen doen moet de schrijver ook over een
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hoop andere zaken vertellen. Voorbeelden hiervan zijn het vertellen over hoe de studie precies is
uitgevoerd, wat de achtergrond van de studie is, waarom welke besluiten zijn genomen, en hoe die

resultaten kunnen worden geïnterpreteerd.
Het is belangrijk om de goede toon te vinden. Enerzijds is wetenschappelijk onderzoek subjectief: de

studies die mensen kiezen uit te voeren, de manier waarop ze dat doen, en hoe de data worden
geanalyseerd en geïnterpreteerd zijn allemaal het gevolg van subjectieve, maar beredeneerde en

onderbouwde keuzes. Anderzijds is een van de doelen van een wetenschappelijke werkwijze om die
menselijke eigenschappen die objectiviteit in de weg staan zoveel mogelijk te minimaliseren, zodat de

verwachtingen, uitgangspunten, en voorkeuren van de individuele onderzoeker de uitkomsten zo
weinig mogelijk kleuren.

Deze erkenning van de onvermijdelijke subjectiviteit van wetenschappelijk onderzoek in combinatie
met de systematische benadering om verstoring van de resultaten zoveel mogelijk tegen te gaan kan

uitdagend zijn. Gelukkig zijn er een aantal concrete aanwijzingen die hierbij helpen.
Zo mag je niet zomaar een bewering doen in een wetenschappelijke tekst. Er zijn vier soorten

beweringen in wetenschappelijke teksten.

33.2.1 Triviale waarheden

De eerste soort is een bewering van iets dat zo triviaal is dat er geen twijfel over bestaat. Er vallen
minder beweringen in deze categorie dan je misschien zou denken. De stelling “gebrek aan

lichaamsbeweging brengt gezondheidsrisico’s met zich mee” is een voorbeeld van een stelling waar
discussie over is; er zijn goede redenen om aan te nemen dat dit niet waar is. Met een stelling als
“gras is groen” zullen mensen vaak weinig moeite hebben, maar tegelijkertijd komt zo’n stelling in

een tekst over de sociale wetenschappelijk natuurlijk zelden voor.

33.2.2 Onderbouwde beweringen

De tweede soort is een bewering die wordt onderbouwd met een verwijzing naar een of meerdere
bronnen. Zulke bronnen zullen vaak systematische reviews, meta-analyses, of empirisch onderzoek

zijn. Niet elke bron waar iets wordt beweerd geldt als geloofwaardige onderbouwing. Bij artikelen in
tijdschriften, kranten, of op websites is er a priori geen reden om aan te nemen dat de schrijvers de
wetenschappelijke methode volgen. Dit is veel aannemelijker voor artikelen in wetenschappelijke
tijdschriften. Bronnen waar resultaten uit meerdere studies worden gesynthetiseerd leveren vaak
sterkere evidentie dan een enkele studie: de resultaten uit een enkele studie zijn altijd zo sterk

onderhevig aan toeval en contextuele factoren dat je er niet zonder meer vanuit kunt gaan dat ze
overeind blijven bij replicatie.

33.2.3 Logisch afgeleid

De derde soort is een bewering die door middel van logica wordt afgeleid uit eerdere beweringen met
deductie. Een bekend voorbeeld van deductie is het syllogisme: een toepassing van de setlogica
waarbij deelnemerschap in sets gebruikt wordt om conclusies te trekken. Een voorbeeld hiervan

wordt gevormd door de volgende drie stellingen:

1. Alle kwalitatieve studies zijn empirische studies.
2. Deze studie is een kwalitatieve studie.
3. Deze studie is een empirische studie.

In dit geval zijn de eerste twee stellingen de premissen, die voor waar worden aangenomen; en de
derde stelling wordt hieruit afgeleid, en is (als het syllogisme een geldige redenering is) dan

noodzakelijkerwijs waar als de beide premissen waar zijn.
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Een tweede bekend voorbeeld is de propositielogica: een soort taal waarin stellingen geformuleerd
kunnen worden waarbij er een conclusie volgt uit de premissen. Er wordt vaak kort naar deze vorm

verwezen met “als P, dan Q”. Een wat concreter voorbeeld hiervan is als volgt:

1. Als een tekst wetenschappelijk is, moeten de uitspraken in die tekst worden onderbouwd.
2. Dit verslag is een wetenschappelijke tekst.
3. De uitspraken in dit verslag moeten worden onderbouwd.

Ook hier volgt de derde stelling uit de eerste twee. Bij logica geldt dat de premissen altijd ergens
vandaan moeten komen: die moeten dus ofwel eerst zelf logisch zijn afgeleid uit andere beweringen,

of ze moeten zelf tot een van de andere soorten beweringen behoren.

33.2.4 Rapportage

Het laatste type is rapportage van iets dat je hebt gedaan. Voorbeelden hiervan zijn de melding dat
je in een studie koos voor nulhypothese significantietoetsing als benadering, welk significantieniveau

je koos, hoe je deelnemers hebt geworven, welke analyses je hebt besloten te doen, of hoeveel
deelnemers er tijdens je studie uitvielen. In deze categorie vallen dus enerzijds de beslissingen die je

hebt genomen, en anderzijds de beschrijving van wat er gebeurde of van de data.

Bij het rapporteren van je beslissingen, geldt dat de onderliggende redenering ook beschreven en
onderbouwd moet worden. Als je bijvoorbeeld kiest voor kwantitatief onderzoek in plaats van voor
kwalitatief onderzoek, dan is daar een reden voor; als je kiest voor nulhypothese significantietoetsing

in plaats van voor het achterwege laten van 𝑝-waarden en in plaats daarvan gebruiken van
betrouwbaarheidsintervallen, dan is daar ook een reden voor; als je kiest om een significantieniveau
(alfa) van .05 te gebruiken in plaats van .01 of .005, dan is daar ook een reden voor (zie Maier &
Lakens, 2021), en als je kiest voor een gegeven steekproefomvang ook (zie Lakens, 2021). Deze

redenen kunnen overigens ook pragmatisch of zelfs politiek zijn, en in zulke gevallen is het beter om
daar transparant en helder over te communiceren.

33.3 Teksten structureren

Teksten zijn meestal gestructureerd in secties. Voor empirische artikelen worden vaak (maar niet
altijd, dus hier kun je altijd van afwijken) vier secties gebruikt die elk zijn onderverdeeld in

paragrafen, die elk weer bestaan uit alinea’s van meerdere zinnen. Deze vier secties (inleiding,
methode, resultaten, en discussie) worden in hoofdstuk Secties meer in detail besproken.

Echter, ook los van die secties geldt dat een tekst een gegeven structuur moet hebben. De meeste
teksten volgen een glasloper-model. Ze starten breed, verengen dan naar de kern van de tekst, en
verbreden dan weer naar het einde toe. In die structuur moet elke alinea op de plek staan waar die
staat om een goede reden, en de inbedding van die alinea in het grotere verhaal moet duidelijk zijn.

Hiervoor gebruik je bruggetjes.

Bruggetjes zijn verwijzingen die stukken tekst aan elkaar knopen. In deze alinea vormt bijvoorbeeld
het woord ‘echter’ waar de alinea mee opent een bruggetje: specifiek wordt er een tegenstelling met

het voorgaande gebruikt als kader voor deze alinea. Een ander voorbeeld is het woord
“bijvoorbeeld”, dat in de vorige zin terugverwees naar de zin ervoor.

Als je een tekst schrijft, moet je doelbewust gebruik maken van bruggetjes. De bruggetjes vormen de
houvast voor je lezer, dus deze zijn cruciaal om je tekst samenhang te geven. Het is daarom de

moeite om een tekst in de laatste versie nog even zin voor zin door te lopen en steeds te bepalen of je
voldoende bruggetjes gebruikt, en of die bruggetjes de structuur die je in gedachten hebt voldoende

duidelijk aan de lezer communiceren.

https://openmens.nl/secties
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33.3.1 Outline

Als je een tekst schrijft, gebruik je zulke bruggetjes om te zorgen dat de tekst een coherent geheel
vormt. Dit vereist dat er een logische ‘flow’ in je tekst zit. Het componeren van die structuur is een
vaardigheid die je leert door veel te oefenen. Een goede tip om hiermee te starten is om eerst de

structuur met steekwoorden op papier te zetten. Een voorbeeld hiervan is bijvoorbeeld:

1. COVID-19 ontstaat door SARS-CoV-2 en is gevaarlijk;
2. SARS-CoV-2 verspreid zich via menselijk contact en dus menselijk gedrag;
3. Menselijk gedrag kan worden veranderd met interventies;
4. Ontwikkeling van effectieve interventies vereist dat bekend is op welke psychologische constructen

ze zich moeten richten;
5. Er bestaan allerlei theorieën over zulke constructen;
6. Theorieën beschrijven;
7. …

Over zo’n zogenaamde ‘outline’ kun je dan makkelijker nadenken dan als elk puntje eenmaal is
uitgebouwd tot een alinea (of meerdere alinea’s). Als je eenmaal een structuur hebt die goed loopt,
start je met dat uitbouwen naar een of meerdere alinea’s. Je beschrijft het punt dan in meer detail en

zorgt dat je elke bewering onderbouwt met literatuur.

33.4 Alles heeft een functie

Als je onderzoek doet lees je vaak tientallen of honderden artikelen. De verleiding kan groot zijn om
alles wat je hier hebt geleerd ook te beschrijven in de tekst. Dit is echter fout. Je hebt die artikelen
niet gelezen om vervolgens te etaleren wat je allemaal hebt gelezen: je hebt de artikelen gelezen om
te leren wat er bekend is over een bepaald onderwerp en om een goed doordachte selectie te kunnen

maken in de tekst.

Een manier om de kwaliteit van je tekst te borgen is om je steeds bij elke alinea, elke zin, en elk
woord af te vragen wat de functie is. Als het goed is gebruik je elk woord met een reden: het vervult

een rol in de zin. Elke zin vervult weer een rol in de alinea: er wordt iets ingeleid, uitgelegd,
onderbouwd, of er wordt een verband gelegd. Elke alinea maakt dan weer een punt dat nodig is in de

macrostructuur van je tekst.

Als je dus iets heel interessants hebt gelezen dat echter niet relevant is voor die macrostructuur, dan
laat je het weg uit de tekst die je schrijft. Verwar dit overigens niet met “cherry-picking”: de
onethische praktijk om onderzoek met uitkomsten die je betoog tegenspreken weg te laten.

Onderzoeken die elkaar tegenspreken zijn juist belangrijk: dit betekent dat een van de twee groepen
studies ernaast zit, of dat de verschillen in studie-opzet de verschillen in uitkomsten kunnen

verklaren. Hier is dus juist waar mogelijke wetenschappelijke vooruitgang zit.

Als je echter een tekst schrijft over de effecten van het dagelijks wandelen op ervaren stress, en in je
literatuuronderzoek een fascinerend artikel leest waarin een mechanisme wordt uitgelegd waardoor
als mensen in de vrije natuur wandelen, ze een hoger zelfvertrouwen krijgen, dan noem je dat niet in
je tekst. Wees dus streng voor jezelf. Elke zin die geen functie heeft, kun je beter weglaten; en elke

alinea die geen duidelijke functie heeft in de macrostructuur van je tekst, ook.

33.5 Vorm

Hoewel het natuurlijk om de inhoud gaat, moet je de rol van vorm niet onderschatten. Als een tekst
er niet verzorgd uitziet, wekt dit al snel de indruk dat er ook over de inhoud niet goed is nagedacht.
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Publicatiehandleidingen zoals de APA handleiding helpen om een consistente vorm te bereiken. Deze
schrijven bijvoorbeeld voor hoe je kopjes, alineascheidingen, figuren, en tabellen moet verwerken. Bij

de opleiding Psychologie volgen we deze APA Manual.

Soms overlappen vorm en inhoud. Een voorbeeld is een alinea van één zin. Alinea’s van één zin zijn
bijna altijd het gevolg van ofwel slordigheid, ofwel onbegrip van wat een alinea precies is. Datzelfde
geldt voor het gebruik van ‘bulleted lists’: deze zijn slechts zeer zelden van toepassing in academische
teksten. Door dit samenspel tussen inhoud en vorm is het extra belangrijk om aandacht te besteden

aan de vormaspecten: die zijn tenslotte makkelijk netjes te maken.

33.5.1 Figuren

Zorg bij figuren altijd voor duidelijke labeling van de assen, met labels die betekenis hebben en
duidelijk leesbaar zijn. Hiervoor kan het nuttig of nodig zijn om je figuren op te slaan als SVG

bestanden die je dan kunt openen in software zoals het uitstekende gratis beschikbare (open source)
InkScape. Daarmee kun je afbeeldingen bewerken zonder kwaliteitsverlies. Je kunt ze dan opnemen
in je tekstverwerkers als SVG bestand, of je kunt ze exporteren naar een zogenaamd ‘gerasterd’

formaat zoals PNG. Zorg er dan voor dat de resolutie voldoende hoog is.

Sommige statistische programma’s leveren figuren die ‘publication-ready’ zijn, en dus zo kunnen
worden opgenomen in een tekst. Vooral R is hier sterk in, gevolgd door jamovi. SPSS is notoir slecht

in datavisualisatie, en SPSS-figuren moeten dus bijna altijd bewerkt worden voordat ze gebruikt
kunnen worden. Bewerking van figuren is overigens vaak aan te raden: de kans dat de

standaardinstellingen in jouw geval toevallig optimaal zijn, is natuurlijk klein. Deze bewerking kan in
het statistisch programma zelf, maar dus ook na export naar SVG- of PNG-formaat.

33.5.2 Tabellen

Tabellen mogen nooit screenshots of andere afbeeldingen zijn: dit moeten altijd tabellen zijn in je
tekstverwerker. Het is vaak het meest efficiënt om een tabel aan te maken in je tekstverwerker, in
plaats van deze te kopieren uit een statistisch programma en dan in je tekstverwerker te plakken.
Naast dat de layout dan vaak niet in lijn is met de publicatie- of stijlhandleiding die je volgt, geldt

bovendien dat de inhoud van elke tabel specifiek is voor het doel waarmee je de tabel opneemt. Maak
de tabel dus zelf aan en voeg dan de inhoud toe.

Tabellen die niet in de lopende tekst staan hoeven niet te voldoen aan een publicatie- of
stijlhandleiding. Enerzijds heb je hier (in de bijlagen of in documenten in een repository) dus

volledige vrijheid; anderzijds is er een hoop voor te zeggen jezelf aan te leren om tabellen altijd op
dezelfde nette manier vorm te geven.

Waar tabellen ook staan, copy-paste ze nooit als screenshot. Hiermee maak je ze ontoegankelijk voor
mensen met een visuele beperking, terwijl screenreader-software tabellen die zijn vormgegeven als
zodanig (in plaats van als afbeelding) wel kunnen verwerken. Bovendien is de resolutie dan relatief

slecht en zien de tabellen er slordig uit doordat het bijna niet te doen is de uitlijning goed te krijgen.

33.5.3 Stijl

Tekstverwerkers hebben vaak speciale functionaliteit om stijlen te regelen. Het is verstandig om deze
te gebruiken. Start dus een nieuwe document met het specificeren van de stijl voor lopende tekst,

voor kopjes, en voor bijschriften. Leer jezelf bovendien aan om nooit directe layout toe te passen op
tekst, maar altijd stijlen te gebruiken.

Je maakt dus geen kopje door een zin op een aparte regel te zetten, die zin vet te maken, en
eventueel de lettertype-grootte te vergroten, maar in plaats daarvan selecteer je de zin en geef je die

https://apastyle.apa.org/
https://inkscape.org/
https://inkscape.org/
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de “Heading 1”-stijl (of het equivalent in jouw tekstverwerker en met jouw taalinstellingen). Hoe
zulke “Heading 1”-kopjes worden getoond kun je dan aanpassen in de stijlinstellingen.

Op die manier garandeer je dat de tekst en consequent en netjes uitziet. Zie voor meer informatie de
handleiding van de tekstverwerker die je gebruikt (bijvoorbeeld hier voor Microsoft Word en hier

voor LibreOffice Write).

https://support.microsoft.com/en-us/office/customize-or-create-new-styles-d38d6e47-f6fc-48eb-a607-1eb120dec563
https://documentation.libreoffice.org/assets/Uploads/Documentation/en/GS5.2/HTML/GS5203-StylesAndTemplates.html
https://documentation.libreoffice.org/assets/Uploads/Documentation/en/GS5.2/HTML/GS5203-StylesAndTemplates.html


Hoofdstuk 34

Secties

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– inleiding
– methode
– resultaten
– discussie.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0412)
– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

In dit hoofdstuk wordt ingegaan op de vier secties die vaak worden gebruikt voor empirische
artikelen: de inleiding, methode, resultaten, en discussiesecties. In hoofdstuk Teksten wordt meer

algemene informatie over het schrijven van academische teksten gegeven.

34.1 Inleiding

Een inleiding leidt een tekst in. Als gevolg hiervan opent de inleiding breder dan de kern van de tekst
is. In teksten waarin een toegepaste studie wordt beschreven (onderzoek waarbij wetenschappelijke
theorieën en methoden worden ingezet om een bijdrage te leveren aan een “real-world probleem”)

wordt bijvoorbeeld vaak een maatschappelijk perspectief genomen, terwijl in teksten waarin
fundamenteel onderzoek wordt beschreven (onderzoek waarbij specifieke onderdelen van de

natuurlijke wereld worden onderzocht) het onderwerp vaak wordt gekaderd in het bredere veld. De
inleiding werkt dan toe naar de studie die in de methodesectie wordt beschreven. Inleidingen volgen

verder vaak (maar niet noodzakelijk) een soortgelijke structuur.

Een extreem voorbeeld van het principe dat een inleiding breed begint wordt gegeven door Ross &
Toma (2021):
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Since the dawn of time, human beings have asked some fundamental questions: who are
we? why are we here? is there life after death? Unable to answer any of these, in this
paper we will consider cohomology classes on a compact projective manifold that have a
property analogous to the Hard-Lefschetz Theorem and Hodge-Riemann bilinear relations.

Dit is een “karikatuur” van een inleiding, maar zoals goede karikaturen worden de belangrijkste
kenmerken duidelijk neergezet.

34.1.1 Problematisering

Vaak start een inleiding met een problematisering. Hier wordt kort aangegeven waarom de
betreffende studie nodig is. Dat is bijvoorbeeld vaak omdat er een inconsistentie is in eerder

onderzoek, of omdat bepaalde informatie ontbreekt maar ergens voor nodig is. Deze problematisering
vormt dan vaak de aanleiding en rechtvaardiging voor de studie.

34.1.2 Theorieën

Vaak werkt wetenschappelijk onderzoek met theorieën. Wetenschappelijke theorieën zijn bijna het
omgekeerde van theorieën zoals ze in spreektaal worden gebruikt: daar worden ze vaak gebruikt om
aan te geven dat iets heel onzeker of penibel is, terwijl wetenschappelijke theorieën juist zorgvuldig

worden geformuleerd op basis van een overvloed aan empirische evidentie. In de sociale
wetenschappen postuleren theorieën vaak een of meer constructen, bijvoorbeeld psychologische
constructen, en beschrijven de theorieën vaak hoe die samenhangen, bijvoorbeeld doordat ze een

structurele relatie hebben (e.g. uit elkaar bestaan), een causale relatie hebben (e.g. elkaar
beïnvloedden), of een functionele relatie hebben (e.g. doordat ze betrokken zijn in hetzelfde proces).

Wetenschappelijke theorieën combineren dus een veelheid aan empirische evidentie en een mogelijk
verklaringsmodel. Het beschrijven van de relevante theorieën is daarom een efficiënte manier om te
beschrijven wat al bekend is over een onderwerp. Bovendien zijn de verschillen in definities van
constructen en de structurele, causale, en functionele relaties die worden gepostuleerd vanuit

wetenschappelijk oogpunt belangrijk: deze kunnen er bijvoorbeeld op duiden dat de theorieën zijn
gebaseerd op verschillende verzamelingen empirische evidentie; of ze kunnen informatief zijn over
verschillende maatschappelijke, culturele, of politieke achtergronden van degenen die de theorieën

formuleerden; of natuurlijk op fouten in de theorieën.

34.1.3 Empirische evidentie

Naast het bespreken van de relevante theorieën bespreek je in de inleiding de relevante empirische
evidentie. Dit zijn dus de studies die al zijn gedaan die het dichtste in de buurt lagen van de studie
die je in je tekst beschrijft. Consistenties en inconsistenties met die studies zijn informatief over,

bijvoorbeeld, verschillen in meetinstrumenten, steekproeven (i.e. bestudeerde populaties),
studie-opzetten, of andere aspecten. Samen met de relevante theorieën vormen de eerder uitgevoerde

studies en de uitkomsten van die studies dus het kader voor de studie die je in de methode gaat
bespreken.

Bovendien hebben studies altijd beperkingen, en als die worden besproken (in de discussie-sectie)
worden ook aanbevelingen gedaan voor vervolgonderzoek. Kortom, er wordt gesuggereerd hoe die

beperkingen in toekomstig onderzoek kunnen worden voorkomen of verminderd. Omdat de studie die
jij bespreekt vanuit het perspectief van eerdere studies zulk toekomstig onderzoek is, bespreek je in je

inleiding dus ook hoe je rekening houdt met die beperkingen en aanbevelingen.
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34.1.4 Huidige studie

Die bespreking leidt tot je huidige studie. Je eindigt je inleiding ook met datgene dat je gaat
onderzoeken: de onderzoeksvraag of -vragen. Soms wil je specifieke hypothesen toetsen (dit hangt er
ook vanaf of je ervoor kiest om een hypothesetoetsend kader te hanteren), en in dat geval beschrijf je

vaak geen onderzoeksvragen maar alleen die hypothesen.

Als de lezer bij het einde van je inleiding is gekomen, heb je als het goed is de hele context voor je
studie uitgelegd. Hierin is het belangrijk om ook pragmatische, politieke, maatschappelijke, culturele
of subjectieve aspecten te beschrijven. Soms spelen deze geen rol, maar soms zijn ze erg belangrijk, en
dan moeten die kaders ook worden genoemd volgens de vijf ZOVET principes van Wetenschappelijke
Integriteit: Zorgvuldigheid, Onafhankelijkheid, Verantwoordelijkheid, Eerlijkheid, en Transparantie.

34.2 Methode

De methodesectie is de makkelijkste sectie om te schrijven: het is een rapportage van de methode die
je hebt gebruikt om data te verzamelen. De methodesectie moet eigenlijk voldoende gedetailleerd

zijn dat andere onderzoekers je studie kunnen nadoen. Echter, omdat dit vaak meer detail vereist, en
de nauwgezette beschrijving van elk aspect van de studie te veel plaats inneemt, is het gangbaar om
uitgebreide materialen op te nemen in een openbaar toegankelijk repository (bijvoorbeeld op het

Open Science Framework) of als bijlagen. Hiernaar verwijs je dan in de lopende tekst. Onthoud bij
het schrijven van de methodesectie dus dat truukje, zodat je tegelijkertijd volledige transparantie

kunt betrachten en de tekst goed leesbaar kunt houden.

De methodesectie kan allerlei paragrafen bevatten die vaak afhankelijk zijn van het soort studie dat
wordt beschreven. Hieronder staan een aantal voorbeelden.

• De studie-opzet (e.g. cross-sectioneel versus longitudinaal, experimenteel versus observationeel,
kwalitatief versus kwantitaties, systematische review versus empirisch onderzoek, etc)

• De steekproefstrategie (e.g. wervingsstrategie, zoals aselecte steekproef, convenience sample, of
snowballing)

• De zoekstrategie (bij een systematische review)
• De meetinstrumenten
• De codeerinstructies (bij kwalitatief onderzoek of systematische reviews)
• Eventuele manipulaties, als het een experiment betreft (e.g. verschillende stimuli die worden

gebruikt, of de beschrijving van een therapievorm, of een interventie)
• Open Science repository (i.e. waar alle data, materialen, resultaten, vragenlijsten etc gevonden

kunnen worden
• Ethische toestemming (bij welke commissie ethische toestemming is gevraagd - en als het goed

is, gekregen)
• Procedure (i.e. hoe verliep de studie; wat gebeurde er met elke deelnemer)
• Maskering (i.e. van deelnemers of onderzoekers voor de conditie waar deelnemers in zitten, of bij

onafhankelijke coderiing van data door meerdere onderzoekers, van de onderzoekers voor elkaars
codes)

• Analyses [i.e. welke analyses worden gedaan; worden er beslisregels gehanteerd om conclusies te
trekken, en zoja, welke en waarom, e.g. welke alfa wordt gekozen en waarom, Maier & Lakens
(2021)]

34.3 Resultaten

Als de data zijn verzameld, worden de analyses die in de methode zijn beschreven toegepast op die
data. De uitkomsten van die analyses worden vervolgens beschreven in de resultatensectie. Hier

https://osf.io
https://osf.io
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worden bovendien de belangrijkste grafieken getoond, en de belangrijkste uitkomsten worden vaak in
tabellen opgenomen. Net als bij de methodesectie geldt dat er vaak veel meer resultaten uit een

studie komen dan in de resultatensectie worden besproken, en die worden daarom vaak opgenomen in
het bijbehorende repository, of als bijlagen.

In de resultatensectie worden de resultaten nog niet besproken in het kader van de bredere literatuur,
en er worden nog geen conclusies getrokken. De resultaten (de grafieken en getallen die uit de

analyses komen) mogen wel worden geïnterpreteerd, maar nog niet gecontextualiseerd. Er mag dus
bijvoorbeeld wel worden beschreven of, op basis van betrouwbaarheidsintervallen, twee schattingen

gelijk lijken of niet; en er mag worden gemeld of de uitkomsten van bepaalde
nulhypothesesignificantietoetsen consistent zijn met de onderzochte hypothesen; maar deze

interpretatie blijft binnen het kader van de studie die je beschrijft.

34.4 Discussie

In de discussie wordt vaak begonnen met een zeer korte samenvatting van de studie en de
belangrijkste resultaten. Hierna worden deze resultaten in context geplaatst: ze worden besproken in
het licht van het theoretisch kader en de empirische evidentie uit andere studies. Hierbij wordt vaak

in het bijzonder aandacht besteed aan de studie-opzet van die andere studies en van de huidige
studie, aan de methodologische implicaties van die verschillen, en aan de theoretische betekenis van
die verschillen in combinatie met overeenkomsten of verschillen in uitkomsten. Op basis van deze

contextualisering worden vervolgens conclusies getrokken. De conclusies zijn dus een combinatie van
enerzijds de uitkomsten van een studie (zoals besproken in de resultatensectie) en anderzijds de

context die wordt gevormd door het theoretisch kader, andere empirische evidentie, en contextuele,
pragmatische, politieke, culturele, maatschappelijke, en subjectieve factoren.

Bij toegepast onderzoek wordt vaak geen theorie onderzocht: er wordt wel vaak een theorie gebruikt,
maar deze wordt niet getoetst maar juist voor waar aangenomen en als instrument ingezet om iets te
kunnen leren over een klein stukje van de natuurlijke wereld. Een voorbeeld is onderzoek naar het
relatieve belang van een aantal factoren bij het ontstaan van interpersoonlijk conflict in een bepaald

bedrijf. In zo’n studie worden de theorieën over de oorzaken van interpersoonlijk conflict in de
inleiding besproken en vanaf dat punt voor waar aangenomen; de resultaten zijn dan informatief over
welk van die factoren het belangrijkst lijken in het betreffende bedrijf; maar de theorie wordt niet
getoetst, omdat het onderzoeksontwerp zich niet leent voor het bestuderen van de relevante causale
relaties. In zulke studies ligt de nadruk in de discussie meer op een vergelijking van de belangrijke

factoren in andere populaties of contexten, en op praktische aanbevelingen.

In de discussiesectie worden bovendien de beperkingen van de studie beproken. Beperkingen zijn
vaak een combinatie van de methodologische beperkingen van de studie-opzet in combinatie met
theoretische of juist praktische zaken. Elke beperking resulteert in een concrete aanbeveling, zodat
onderzoekers die het betreffende onderwerp verder willen bestuderen weloverwogen keuzes kunnen
maken. Bovendien worden in de discussiesectie ook de sterke punten van een studie beschreven.

Naast methodologische aanbevelingen worden er, afhankelijk van het soort studie, vaak ook
praktische aanbevelingen gedaan voor professionals die werkzaam zijn in het werkveld of voor

beleidsmakers. Zo kan bijvoorbeeld worden geadviseerd waar campagnes zich op moeten richten of
welke principes opgenomen moeten worden in protocollen voor een therapievorm.

Letterlijk tot slot eindigt een discussie vaak met een ‘take home message’: in de laatste alinea wordt
de hoofdboodschap vaak herhaald. Dit kan een conclusie op basis van de resultaten zijn, maar ook

een beleidsadvies of een methodologische suggestie voor toekomstig onderzoek.
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34.5 Zandloper

De methodesectie beschrijft hoe de studie is uitgevoerd, en de resultatensectie wat er uitkwam. Beide
secties beperken zich tot de huidige studie. Een inleiding opent juist breder en zet de context van de
studie uiteen, en ‘zoomt dus in’ op de huidige studie. De discussie doet het omgekeerde: die neem de
uitkomsten van de studie, en ‘zoomt uit’ door deze weer te interpreteren in de bredere context. Deze

vier secties vormen dus een zandloper: van breed naar smal naar breed.



450 HOOFDSTUK 34. SECTIES



Hoofdstuk 35

Discussie

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– Hoe schrijf je een discussie
– Resultaten en interpretatie
– Beperkingen en aanbevelingen
– Conclusie.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0422)
– Onderzoekspracticum bachelor thesis (PB9966)
– Onderzoekspracticum scriptieplan (PM9514)

35.1 Inleiding

De discussie is het laatste deel van een wetenschappelijk artikel en is bedoeld om antwoord te geven
op de vraagstelling, om de resultaten te verklaren en in een breder verband te plaatsen, en om de
beperkingen van het onderzoek en de gevolgen ervan voor theorie en praktijk te bespreken. Het is

belangrijk dat de discussie op zichzelf begrijpelijk is, zodat de lezer de hoofdpunten van het
onderzoek snel en eenvoudig kan begrijpen, zonder het hele artikel te hoeven lezen.

De discussie schrijf je in de tegenwoordige tijd. Dit is in tegenstelling tot de resultatensectie die in
verleden tijd wordt geschreven. Deze gaat namelijk over de resultaten die uit je onderzoek naar voren
zijn gekomen (‘In de steekproef was …’). Maar in de discussie ga je generaliseren naar de populatie en
maak je uitspraken over het bestaan van bepaalde effecten (‘In de populatie is …’). Enkel als je het
hebt over de beperkingen van het onderzoek is de verleden tijd passend, omdat het hier weer gaat

over het onderzoek dat je hebt uitgevoerd.

De discussie bestaat grofweg uit de volgende onderdelen:

451
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• Samenvatting en interpretatie van de resultaten: je vat de bevindingen samen en legt deze uit in
relatie tot de theorie

• Beperkingen en aanbevelingen: je bespreekt de nadelen van het onderzoek en je geeft suggesties
voor vervolgonderzoek

• Slotconclusie: je bespreekt de implicaties van je onderzoek voor theorie en praktijk

Deze onderdelen geven een idee van hoe je de discussie kunt opbouwen, maar het zijn geen titels voor
tussenkopjes. De discussie moet in de vorm van een verhaal geschreven worden, waarin de onderdelen

soepel in elkaar overlopen. De drie basiscomponenten worden nu verder uitgelegd.

35.2 Resultaten en interpretatie

Hieronder staan enkele punten die je moet behandelen in het eerste gedeelte van de discussie.
Benader deze als aandachtspunten die je in het geheel gaat integreren. Als je de onderstaande punten
namelijk als een checklijst benadert, loop je het risico dat je discussie gefragmenteerd en opsommend

overkomt, terwijl het juist gaat om het integreren van de informatie.

35.2.1 Herhaal de vraagstelling en geef een samenvatting van je resultaten

Begin elke discussie door de lezer te herinneren aan de doelstelling of vraagstelling van het
onderzoek. Bijvoorbeeld door te schrijven ‘Ons doel was om de verbanden tussen slaap en cognitieve

prestaties van volwassenen te onderzoeken.’

Daarna geef je antwoord op de vraagstelling door een samenvatting te geven van je belangrijkste
bevindingen. Bespreek hierbij de resultaten van je onderzoek, bijvoorbeeld ‘Onze bevindingen

suggereren dat er een positief verband bestaat tussen de hoeveelheid slaap en de cognitieve prestaties
van volwassenen. Mensen die meer slapen, presteren beter op cognitieve testen dan mensen die

minder slapen.’

Introduceer geen nieuwe bevindingen in de discussiesectie. Bespreek hoe je resultaten antwoord
geven op je hypothese of deelvragen en voeg deze puzzelstukjes bij elkaar om zo een holistische

conclusie te trekken over je centrale onderzoeksvraag. Bijvoorbeeld ‘Onze bevindingen ondersteunen
onze hypothese dat meer slaap tot betere cognitieve prestaties leidt.’

35.2.2 Koppel de bevindingen aan de theorie

Je beschrijft hoe de bevindingen overeenkomen met of afwijken van bestaande theorieën en eerder
onderzoek. Hierbij verbind je de bevindingen met de theorie die in de inleiding is besproken. Dit

betekent dat je niet alleen kijkt naar de resultaten van je onderzoek, maar ook naar het
veronderstelde mechanisme uit de theorie. Als de bevindingen overeenkomen met de theorie,

bespreek je de meerwaarde van je eigen onderzoek. Als er afwijkingen zijn tussen je bevindingen en
eerder onderzoek, probeer je deze te verklaren. Hierbij mag je ook nieuwe literatuur betrekken, want

dit zijn uitkomsten die je op voorhand niet hebt voorzien.

35.2.3 Valkuilen

Interpretatie en reflectie op de resultaten is belangrijk, maar hierbij kun je gemakkelijk in bepaalde
valkuilen trappen. Let bij het schrijven van dit onderdeel op de onderstaande mogelijke valkuilen.
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• Je herhaalt de resultaten of vat deze samen zonder de resultaten te interpreteren of te verbinden
met de theorie en bevindingen van eerdere studies. Enkel een droge samenvatting volstaat niet.
Het interpreteren en verbinden is essentieel.

• Je doet uitspraken over de steekproef in plaats van over de populatie. Het doel van een studie is
om uitspraken te kunnen doen over patronen in de hele populatie en niet alleen in de getrokken
steekproef. Houd dit in je achterhoofd bij het formuleren van uitspraken en vermeld eventuele
beperkingen wat betreft de generaliseerbaarheid.

• Je geeft een technische samenvatting van de resultaten in plaats van een interpretatie. Statistische
informatie hoort thuis in de resultatensectie en bespreek je niet opnieuw in de discussie.

• Je geeft een losse bespreking van deelvragen of hypotheses zonder deze resultaten te integreren.
Let erop dat hoofdeffecten niet los gezien kunnen worden van interactie-effecten en probeer de
resultaten in een groter verband te zien.

• Je vermeldt resultaten die niet eerder in de resultatensectie zijn beschreven. Alles wat met de
data te maken heeft, moet eerst in de resultatensectie zijn beschreven voordat het in de discussie
aan bod komt.

• Je trekt ongegronde of ongenuanceerde conclusies die niet voortvloeien uit de resultaten. Bij-
voorbeeld, je doet stellige uitspraken over zwakke resultaten. Overweeg altijd de effectgrootte
en vermijd stellige formuleringen. Bedenk dat een enkele studie slechts aanwijzingen kan geven
voor het bestaan van een bepaald causaal mechanisme.

35.3 Beperkingen en aanbevelingen

Hieronder vind je enkele cruciale overwegingen die je moet meenemen tijdens de beoordeling van je
onderzoek. Het is belangrijk om deze niet als een afvinklijst te beschouwen, maar ze in het geheel te

integreren. Hierdoor voorkom je dat je bespreking gefragmenteerd en opsommend overkomt.

35.3.1 Bespreek alternatieve verklaringen

Bespreek alternatieve verklaringen voor de resultaten van je onderzoek. Het is belangrijk om te
realiseren dat er meerdere interpretaties van de resultaten kunnen zijn en dat de theorie die het

onderzoek lijkt te toetsen niet per se de enige juiste verklaring is. Door alternatieve verklaringen te
bespreken, toon je aan dat je de resultaten van het onderzoek kritisch hebt bekeken en bewust bent

van de grenzen ervan. Dit kan het vertrouwen in de bevindingen van het onderzoek vergroten.
Probeer één overkoepelende alternatieve verklaring te formuleren voor afwijkende resultaten (zonder
fragmentatie) en richt vooral de aandacht op verklaringen voor onverwachte resultaten. Voel je vrij

om nieuwe bronnen aan te halen, aangezien je dit niet van tevoren had kunnen voorzien.

NB Dit punt gaat over theoretische verklaringen voor de resultaten, in tegenstelling tot het volgende
punt waarbij het gaat om tekortkomingen in het onderzoeksdesign van jouw studie.

35.3.2 Bespreek tekortkomingen

In de discussiesectie is het belangrijk om de beperkingen van het onderzoeksdesign te benoemen. Het
gaat hierbij niet zozeer om fouten die zijn gemaakt, maar om het afbakenen van wat wel en wat niet
geconcludeerd kan worden op basis van de uitkomsten van het onderzoek. Hierbij is het de bedoeling

om duidelijk te maken in welke mate de resultaten beperkt zijn door de aard van het
onderzoeksdesign. De beperkingen zijn dus niet een opsomming van ‘fouten’, maar dit onderdeel gaat
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om een afbakening van de grenzen van de conclusie: wat kan net wel, en wat kan net niet
geconcludeerd worden op basis van dit onderzoek?

De beperkingen kunnen betrekking hebben op de generaliseerbaarheid van de resultaten naar een
bredere populatie of op specifieke aspecten van de opzet van het onderzoek, zoals randomisatie,
manipulatie van variabelen en de betrouwbaarheid van meetinstrumenten. Het is de taak van de
onderzoeker om deze beperkingen uit te leggen en de mate waarin ze de resultaten of interpretatie

ervan hebben beïnvloed te beargumenteren. Dit is niet een manier om het eigen onderzoek te
misprijzen, maar eerder een evaluatie van de bevindingen binnen de context van de beperkingen van

het onderzoek.

Als leidraad kun je de volgende aandachtspunten overwegen bij het evalueren van je onderzoek.

Generaliseerbaarheid (externe validiteit):

• Hoe representatief is de steekproef voor de populatie?

• Hoe specifiek zijn de omstandigheden waaronder het onderzoek is uitgevoerd?

Opzet van het onderzoek (interne validiteit):

• Zijn er andere variabelen die verschillen tussen de groepen en die de uitkomsten zouden kunnen
verklaren?

• Is bij experimenteel onderzoek de manipulatie een goede vertaling van het causale mechanisme
dat getest wordt?

• Waren er onvoorziene factoren die van invloed waren op de uitvoering van het onderzoek?

• Is er eventueel bias in de meetinstrumenten?

35.3.3 Voorbeelden van het bespreken van beperkingen:

• Voorbeeld 1: Zwak beschreven: ‘Het onderzoek is alleen uitgevoerd bij volwassenen tussen de
25 en 35 jaar oud, waardoor de generaliseerbaarheid van de resultaten onbekend is voor andere
leeftijdsgroepen.’ Sterker beschreven: ‘Een gerichte selectie op basis van leeftijd was nodig
om de specifieke effecten van de interventie in deze groep te onderzoeken. Verder onderzoek is
nodig om te bepalen of de resultaten ook op andere leeftijdsgroepen van toepassing zijn.’

• Voorbeeld 2: Zwak beschreven: ‘De steekproefgrootte was beperkt, wat mogelijk geleid heeft
tot een verminderde power en een verhoogd risico op type-II fouten.’ Sterker beschreven:
‘Het is aangetoond dat een N van minimaal 500 nodig is om voldoende power te hebben voor
de verwachte effectgrootte in deze studie. Echter, door budgettaire beperkingen was het niet
mogelijk om een grotere steekproefgrootte te realiseren. Hierdoor zijn er mogelijk effecten gemist
die wel aanwezig waren.’

• Voorbeeld 3: Zwak beschreven: ‘De selectie van de deelnemers was gericht op een specifieke
groep met een bepaalde aandoening, wat mogelijk geleid heeft tot selectiebias.’ Sterker beschre-
ven: ‘De selectie op deze specifieke aandoening was nodig om te onderzoeken of de interventie
effect had op dit specifieke type klachten. Echter, door de gerichte selectie is het niet bekend of
de resultaten ook van toepassing zijn bij mensen zonder deze aandoening. Verder onderzoek met
een meer representatieve steekproef is nodig om de generaliseerbaarheid te bepalen.’
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35.3.4 Valkuilen

De interpretatie en reflectie op de beperkingen van een onderzoek en het doen van aanbevelingen is
een complexe opgave waarbij studenten vaak tegen valkuilen aanlopen. Let bij het schrijven van dit

onderdeel op de onderstaande mogelijke valkuilen en gebruik de gegeven suggesties voor het
verbeteren van de discussie.

• Je denkt ‘meer is beter’. Probeer niet een compleet lijstje met zo veel mogelijk beperkingen op
te stellen. Het is beter om twee goed onderbouwde beperkingen te bespreken, dan tien losse
bulletpoints kort aan te stippen.

• Je ziet beperkingen over het hoofd. Zorg ervoor dat je de belangrijkste beperkingen van je
onderzoek beschrijft en hoe deze de resultaten kunnen hebben beïnvloed.

• Je onderbouwt de beperkingen niet. Beargumenteer en maak duidelijk hoe de beperkingen de
resultaten van je onderzoek mogelijk hebben beïnvloed en hoe ze in de toekomst kunnen worden
voorkomen.

• Je legt te veel nadruk op algemene beperkingen. Beperkingen die specifiek op je onderzoek van
toepassing zijn, zijn veel sterker dan algemene beperkingen van onderzoek. Denk daarom goed
na over beperkingen die specifiek op jouw onderzoek van toepassing zijn en werk deze uit en
onderbouw ze.

• Je beschrijft irrelevante beperkingen. Beschrijf de belangrijkste beperkingen van je onderzoek,
maar ga niet al te veel in op beperkingen die weinig impact hebben op de conclusies van je
onderzoek. Dit kan de lezer afleiden van de waardevolle bevindingen van je onderzoek.

• Je geeft te beperkte aanbevelingen. Aanbevelingen moeten gericht zijn op het verkrijgen van
aanvullende inzichten in het mechanisme en mogen niet beperkt blijven tot de beperkingen van
je onderzoek.

• Je geeft geen onderbouwing voor de aanbevelingen voor verder onderzoek. Leg uit waarom
vervolgonderzoek belangrijk is en welke aanvullende inzichten het kan opleveren.

• Je stelt aanbevelingen voor verder onderzoek gelijk aan de implicaties van je onderzoek. Onthoud
dat aanbevelingen voor verder onderzoek en implicaties twee verschillende zaken zijn en bespreek
deze apart.

35.4 Conclusie: implicaties voor theorie en praktijk

De onderstaande aandachtspunten zijn bedoeld als richtlijn voor het schrijven van een sterk
slotconclusie voor je scriptie. Zie deze punten niet als een afvinklijst, maar integreer ze in een

samenhangend geheel. Benadering van deze punten als een checklijst kan leiden tot een
gefragmenteerde en opsommende discussie, in plaats van een integratie van informatie.

35.4.1 Trek een conclusie

Het is belangrijk om in het afsluitende deel van de discussie een bondige samenvatting te geven van
de uitkomsten en bevindingen van je onderzoek in relatie tot de onderzoeksvraag en het doel. Hierbij
gaat het niet om het opnieuw weergeven van de resultaten, maar om het trekken van een duidelijke

conclusie op basis van deze resultaten. Deze conclusie moet in één of twee zinnen de
hoofdbevindingen samenvatten en dient als overzicht van de meest relevante uitkomsten van je

onderzoek.

Voorbeelden van conclusies:
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• De resultaten van het onderzoek tonen aan dat er een significant verschil is tussen groep A en
groep B wat betreft het gebruik van social media. Hieruit kunnen we concluderen dat groep A
meer social media gebruikt dan groep B.

• Onze bevindingen suggereren dat er een verband bestaat tussen het niveau van onderwijs en
inkomen. Hieruit kunnen we afleiden dat hoger onderwijs mogelijk leidt tot een hogere inko-
mensgroei.

• De analyse van de data heeft aangetoond dat er een toenemend aantal klachten is over de kwaliteit
van product X. Op basis hiervan kunnen we stellen dat er actie nodig is om de kwaliteit van het
product te verbeteren.

35.4.2 Bespreek implicaties voor de praktijk

Om de resultaten van je onderzoek te verbinden aan de praktijk, is het belangrijk om de praktische
implicaties te beschrijven en te verduidelijken. Het gaat hier om de bredere mogelijke toepassingen

van de bevindingen. Als het veronderstelde mechanisme juist is, wat zijn dan de mogelijke
toepassingsmogelijkheden in de praktijk? Je kunt hier ook aansluiten bij de maatschappelijke

relevantie die je in je doelstelling hebt beschreven.
Voorbeelden van het bespreken van implicaties voor de praktijk:

• Onze resultaten suggereren dat interventies gericht op verbetering van assertiviteit bij jonge
volwassenen significante verbeteringen kunnen laten zien in mentale gezondheid en emotionele
regulatie. Een praktische implicatie hiervan is dat beleidsmakers en hulpverleners gericht kun-
nen werken aan het ontwikkelen van programma’s die de assertiviteitsvaardigheden van jonge
volwassenen verbeteren.

• Onze studie toont aan dat ouders die regelmatig samen met hun kinderen sporten een positieve
impact hebben op hun kinderen. Een praktische implicatie hiervan is dat scholen en sportvereni-
gingen samen kunnen werken om programma’s te ontwikkelen die het samen sporten van ouders
en kinderen bevorderen.

• Onze resultaten laten zien dat mindfulness-interventies effectief zijn voor het verbeteren van de
emotieregulatie bij volwassenen met een angststoornis. Een praktische implicatie hiervan is dat
hulpverleners en therapeuten mindfulness-interventies kunnen overwegen als onderdeel van hun
behandelingen voor patiënten met angststoornissen.

35.4.3 Bespreek implicaties voor de theorie

Bespreek hoe jouw resultaten van invloed zijn op de theorievorming en op het onderzoeksveld. Dit
kan een uitdaging zijn, vooral als je niet bekend bent met de theorieën en literatuur die bij het
onderzoek zijn gebruikt. Overweeg echter om een conclusie te trekken over het veronderstelde

mechanisme. Hoe sterk is het bewijs dat dit bestaat? Moeten de theorieën worden aangepast op
basis van jouw resultaten? Wat zijn de nieuwe (theoretische) vragen die jouw onderzoek oproept?

Voorbeelden van het bespreken van implicaties voor de theorie:

• Onze bevindingen suggereren dat het veronderstelde mechanisme tussen XYZ en ABC niet geheel
juist is, wat betekent dat er verdere studies nodig zijn om dit mechanisme beter te begrijpen.

• Onze resultaten ondersteunen de bestaande theorie dat ABC de directe oorzaak is van XYZ en
bieden nieuwe inzichten voor de verdere ontwikkeling van deze theorie.

• Onze resultaten zijn niet volledig in overeenstemming met de huidige theorieën en roepen nieuwe
vragen op over de mogelijke verklaringen voor het verband tussen XYZ en ABC. Ook vragen ze
om verder onderzoek.
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35.4.4 Valkuilen

Nadenken over de belangrijkste conclusie en implicaties van je bevindingen is een uitdagende taak.
Je kunt hierbij met verschillende valkuilen te maken krijgen. Ben je dus bewust van onderstaande

mogelijke valkuilen.

• Een afgeronde conclusie ontbreekt: Sommige discussies eindigen na het beschrijven van de beper-
kingen en/of aanbevelingen zonder een algemene conclusie. Zorg ervoor dat je discussie eindigt
met een duidelijke algemene conclusie en een belangrijke implicatie voor het onderzoeksveld.

• Te lange of ingewikkelde conclusie: Soms is de conclusie te uitgebreid waardoor het niet duidelijk
is wat de resultaten echt betekenen. Probeer dus op een bondige manier te beschrijven wat je
nieuwe inzichten zijn uit het onderzoek.

• Stellige praktische implicaties: Het is belangrijk om ongenuanceerde stellingen te vermijden.
Gebruik bijvoorbeeld geen ‘moeten’ bij het beschrijven van de praktische implicaties. Een enkel
onderzoek is meestal niet voldoende om drastische veranderingen aan te bevelen.

• Te nauw ingestoken praktische implicaties: Soms richt de beschrijving van de praktische impli-
caties zich alleen op de specifieke manipulatie of interventie van het onderzoek en niet op het
causale mechanisme wat de manipulatie moest blootleggen. Probeer de praktische implicaties
dus breder te bezien.

• Ontbrekende theoretische implicaties: Soms wordt er helemaal geen poging gedaan om een uit-
spraak te doen over de bredere theorie of het onderzoeksveld. Zorg ervoor dat je ook de theore-
tische implicaties bespreekt en de bredere impact van je resultaten op het onderzoeksveld.
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Hoofdstuk 36

Wetenschappelijke integriteit

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– wetenschappelijke integriteit
– ethiek en ethische commissies
– ethische aspecten

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum inleiding onderzoek (PB0212)
– Onderzoekspracticum experimenteel onderzoek (PB0422)

36.1 Wetenschappelijke integriteit

Wetenschap is een systematische zoektocht naar kennis volgens principes van wetenschappelijke
integriteit. In de Nederlandse gedragscode wetenschappelijke integriteit worden deze principes

beschreven als eerlijkheid, zorgvuldigheid, transparantie, onafhankelijkheid en verantwoordelijkheid
(zie link in de box hieronder). Deze principes zijn gericht op ethisch handelen als ook op het

hanteren van een zuivere methodologische standaard. Het doel van deze principes is om betrouwbaar
onderzoek van hoge kwaliteit te waarborgen. Wanneer bovengenoemde principes niet gehanteerd
worden, kan dit zeer schadelijke gevolgen hebben, bijvoorbeeld aan mensen die aan een onderzoek
hebben deelgenomen. Denk aan het Stanford Prison Experiment (Haney et al., 1973) en aan het

Milgram-experiment (Milgrim, 1963).

Uitkomsten van slecht uitgevoerd onderzoek kunnen ook schade berokkenen in de maatschappij. Een
dramatisch voorbeeld hiervan betreft een onderzoek uit 1998. In dit onderzoek werd op basis van

gegevens van een zeer kleine steekproef van 12 kinderen een link gelegd tussen de BMR-vaccinatie en
het ontstaan van autisme. Vanaf het begin was er twijfel over de kwaliteit en conclusies van het
onderzoek. Later bleek dat de onderzoeker selectief 12 kinderen had uitgezocht om zijn verhaal te
maken. Ook bleek dat de gegevens in het artikel over de medische toestand van deze kinderen niet
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correspondeerden met hun medische rapporten. Bovendien was er sprake van belangenverstrengeling
en bleek de ethische toestemming voor het onderzoek niet in orde.

Helaas was er tijdens de publicatie van het artikel veel media-aandacht, maar een verband met
autisme blijkt in werkelijkheid niet te bestaan. Daarmee heeft dit onderzoek veel angst gezaaid voor

vaccinaties met grote maatschappelijke schade tot gevolg. Door de lagere vaccinatiegraad stak
mazelen de kop weer op in de Verenigde Staten en Canada, wat voor getroffen kinderen dodelijke

gevolgen kan hebben.

In de psychologie en onderwijswetenschappen zijn de objecten van onderzoek meestal mensen.
Deelnemers steken tijd en moeite in deelname aan een onderzoek, maar kunnen ook schade
ondervinden door deelname. Het is belangrijk om alleen onderzoek uit te voeren waarbij de
investering en risico’s in verhouding staan tot de mogelijke opbrengsten. Bovendien wordt
wetenschappelijk onderzoek meestal uitgevoerd met publieksgeld. Dat geeft onderzoekers de

verantwoordelijkheid om ervoor te zorgen dat het onderzoek de investering waard is. Het onderzoek
moet zorgvuldig en integer worden uitgevoerd en het proces moet transparant zijn. Alleen op die
manier is onderzoek repliceerbaar en kan wetenschappelijk onderzoek tot accumulatie van kennis

leiden.

36.2 Ethiek en ethische commissies

Het besef dat het belangrijk is om expliciet aandacht te besteden aan ethiek in onderzoek werd voor
het eerst geformaliseerd in 1947 toen naar aanleiding van de experimenten in de tweede wereldoorlog
de Code van Neurenberg werd geformuleerd. In 1964 werd op basis hiervan de eerste versie van de
Declaratie van Helsinki geformuleerd. Hoewel beide richtlijnen oorspronkelijk zijn geformuleerd voor
medisch-wetenschappelijk onderzoek, worden de onderliggende principes beschouwd als een basis

voor ethische besluitvorming bij elke vorm van wetenschappelijk onderzoek met mensen.

Om besluiten te nemen over de ethiek van onderzoek zijn ethische commissies opgericht. Deze
ethische commissies maken onder andere een afweging van de kosten – mogelijke negatieve gevolgen

voor deelnemers en financiële kosten – en de mogelijke opbrengsten van een onderzoek. Een
onderzoek naar pijnbeleving of trauma heeft bijvoorbeeld een groter risico op onwenselijke gevolgen

voor de deelnemers dan een onderzoek naar rustgevende effecten van natuurbeleving. En een
onderzoek met duizend deelnemers is aanzienlijk duurder dan een onderzoek met veertig deelnemers,
maar een onderzoek met veertig deelnemers kan zelden een verband detecteren en is daarmee niet

ethisch.

Een ethische commissie besteed ook aandacht aan de bescherming van deelnemers, bijvoorbeeld door
nazorg te borgen indien nodig. Verder beoordeelt een ethische commissie of een onderzoek voldoet
aan alle regelgeving (bijvoorbeeld rondom de bescherming van persoonsgegevens), of de anonimiteit

van deelnemers gewaarborgd is en of er goed met de data wordt omgegaan tijdens en na het
onderzoek (zie ‘Datamanagement’ hieronder).

Onderzoeken worden dus uitsluitend goedgekeurd als ze methodologisch goed in elkaar zitten en als
deelnemers goed behandeld worden. Een slecht ontworpen onderzoek, waar bijvoorbeeld onvoldoende
deelnemers worden geworven, kan geen nieuwe kennis opleveren. Het is dus niet ethisch om mensen
hieraan te laten deelnemen. Er zal alleen ethische toestemming voor een onderzoek worden verleend
als met een aan zekerheid grenzende waarschijnlijkheid kan worden vastgesteld dat de deelnemers
geen risico lopen. Als deelnemers wel risico lopen, moeten de mogelijke inzichten die door dit
onderzoek bereikt kunnen worden aanzienlijk zijn. Ook moet duidelijk zijn hoe deze inzichten

uiteindelijk kunnen leiden tot verbetering van de kwaliteit van leven van mensen.
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36.2.1 WMO, METC en cETO

In Nederland zijn de principes van de Declaratie van Helsinki geïmplementeerd in de Wet
medisch-wetenschappelijk onderzoek met mensen (WMO). Deze wet heeft betrekking op

‘medisch-wetenschappelijk onderzoek waarvan deel uitmaakt het onderwerpen van personen aan
handelingen of het opleggen aan personen van een bepaalde gedragswijze’ (WMO, artikel 1, lid b).

De wet bevat richtlijnen waar dergelijk onderzoek aan moet voldoen. Onderzoek dat onder de WMO
valt, mag alleen worden uitgevoerd als dit is goedgekeurd door een medisch-ethische

toetsingscommissie (METC).

Het meeste psychologisch en onderwijswetenschappelijk onderzoek is niet medisch-wetenschappelijk
en valt dus niet onder de WMO. De richtlijnen van de WMO zijn daarmee niet direct toepasbaar bij

ethische toetsing van dit onderzoek. Daarom heeft het Nationaal Ethiek Overleg Sociale en
Gedragswetenschappen een gedragscode opgesteld voor onderzoek met mensen (zie link hieronder).
Deze gedragscode bevat concrete richtlijnen voor de uitvoering van ethische toetsing en beschrijft
welke wetten en richtlijnen gevolgd moeten worden bij de informatievoorziening aan deelnemers, bij

de opslag van persoonsgegevens enzovoort.

Bij de Open Universiteit wordt deze gedragscode toegepast door de commissie Ethische Toetsing
Onderzoek (cETO). De cETO toetst al het mensgebonden onderzoek bij de Open Universiteit dat

niet al door een METC is getoetst.

36.3 Ethische aspecten

Hieronder bespreken we een aantal ethische aspecten waar een onderzoeker rekening mee dient te
houden. Deze aspecten worden vaak ook door ethische commissies beoordeeld.

36.3.1 Informed consent

Het informed consent is een overeenkomst tussen de onderzoekers en een deelnemer aan een
onderzoek. Deze overeenkomst garandeert dat deelnemers volledig vrijwillig meedoen en niets tegen

hun wil in doen.

Het is in onderzoek ongeoorloofd om zomaar op of met mensen te experimenteren. Het is heel
begrijpelijk dat onderzoekers graag zo onzichtbaar mogelijk zijn om de mens zo natuurlijk mogelijk
waar te nemen. Maar deze houding schaadt het vertrouwen tussen onderzoekers en niet-onderzoekers

en ondermijnt uiteindelijk de precaire verstandhouding tussen deze twee groepen.

Onderzoekers moeten er dus altijd naar streven om, waar mogelijk, vooraf toestemming te krijgen van
de onderzoeksdeelnemers. Het is niet alleen van belang dat de deelnemers de mogelijkheid krijgen om
wel of niet in te stemmen met deelname aan het onderzoek, maar de onderzoeker dient de mogelijke
deelnemers ook voldoende informatie te gegeven zodat deze een overwogen besluit kan nemen over

deelname. Deze combinatie van informatie verstrekken en toestemming vragen heet informed consent.

De toestemming (consent) kan slechts ‘informed’ zijn wanneer deelnemers geïnformeerd zijn over de
volgende zaken.

Vrijwillige deelname: het moet duidelijk zijn dat deelname aan het onderzoek vrijwillig is en dat het
weigeren van deelname geen negatieve consequenties met zich meedraagt.

Recht op deelname beëindigen: het moet duidelijk zijn dat een deelnemer het recht heeft om op ieder
moment de deelname aan het onderzoek te staken. De onderzoeker moet toelichten wat er gebeurt
met eventueel verzamelde gegevens tot aan het punt van stoppen. De onderzoeker is niet verplicht
alle gegevens tot aan dat punt te vernietigen, maar is wel verplicht vooraf de deelnemers te laten

weten wat er met hun gegevens gebeurt.
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Doel van onderzoek: de onderzoeker moet, waar mogelijk, in voor de deelnemers heldere termen
toelichten wat het doel van het onderzoek is. Jargon of specifieke hypothesen moeten worden

vermeden. Het voornaamste doel is om deelnemers te informeren over welk onderwerp het onderzoek
gaat en wat in grote lijnen de onderzoeker hoopt te weten te komen uit het onderzoek. Soms is

kennis over het doel van het onderzoek een stoorzender voor de uitkomsten van het onderzoek. Hoe
hiermee om te gaan, wordt later besproken bij de paragraaf misleiding.

Onderzoeksprocedure: de deelnemers moeten van tevoren een overzicht, of op zijn minst een helder
beeld, hebben van de gevolgde onderzoeksprocedure. Gaat de deelnemer alleen vragenlijsten invullen

na het lezen van krantenartikelen, of moet de deelnemer tussendoor ook nog puzzels maken?

Risico’s: alle voorzienbare risico’s en ongemakken die de deelnemers kunnen treffen, moeten vooraf
bekend zijn. Dit heeft niet alleen betrekking op lichamelijke ongemakken (bijvoorbeeld injecties,

afname van speeksel of elektrische schokken), maar kunnen ook psychologische ongemakken betreffen
(bijvoorbeeld het zien van schokkend of pornografisch materiaal).

Maatschappelijk nut van onderzoek: het liefst worden deelnemers geïnformeerd over het hogere nut
van hun deelname aan het onderzoek. Dit kan een maatschappelijk nut zijn, maar kan ook een nut

zijn voor de deelnemers zelf.

Duur van het onderzoek: de duur van de belasting voor de deelnemer moet vooraf bekend zijn. Gaat
de deelnemer een uur lang ononderbroken computertaken uitvoeren, of wordt er bij de deelnemer

over een periode van een half jaar iedere week een volledige dag in het ziekenhuis onderzoek verricht?
Dit alles moet zo helder mogelijk worden gecommuniceerd.

Contactinformatie: de consentinformatie moet de contactgegevens bevatten van de persoon die
benaderd kan worden voor eventuele vragen of in het geval van letsel of noodgevallen.

Anonimiteit: het moet voor de deelnemers absoluut helder zijn hoe hun gegevens worden verwerkt.
Dit hoeft niet in detail, maar de deelnemer moeten weten of diens gegevens anoniem worden

verwerkt, en zo ja, hoe? Worden codes toegewezen? En als er persoonsgegevens worden gekoppeld
aan het onderzoek, hoe wordt anonimiteit vervolgens afgehandeld?

36.3.2 Datamanagement

Omdat data de primaire uitkomsten zijn van wetenschappelijk onderzoek, moet onderzoek vergezeld
gaan van een datamanagementplan. In dit plan wordt onder andere beschreven hoe data tijdens het

onderzoek worden opgeslagen, hoe deze worden geanonimiseerd, wie toegang houden tot de
niet-geanonimiseerde (versleutelde) data, en hoe de data na afloop van het project langdurig worden

opgeslagen.

Naast de data zelf – meestal reeksen letters en cijfers, bijvoorbeeld de leeftijd en IQ-score voor alle
deelnemers – beschrijft het datamanagementplan ook hoe met de metadata wordt omgegaan. Deze
metadata zijn data over de data die nodig zijn om een databestand te begrijpen. Als er bijvoorbeeld
een onderzoek wordt gedaan met een vragenlijst, is die vragenlijst nodig om het databestand met de
antwoorden van de deelnemers te kunnen begrijpen. In de praktijk kunnen alle producten van een

onderzoek als metadata worden beschouwd. Denk bijvoorbeeld aan:

• de ingevulde informed consents
• gebruikte materialen, zoals vragenlijsten
• de ruwe data, bijvoorbeeld de scores op de vragenlijsten
• de analysescripts waarmee de data zijn geanalyseerd
• de uitkomsten van die analyses

In een datamanagementplan leggen onderzoekers uit hoe ze al deze producten zullen opslaan en
verwerken. Omdat de meeste van deze producten nodig zijn om de gegenereerde data goed te kunnen
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begrijpen, zal het meestal nodig zijn om al deze producten langdurig op te slaan samen met de data.
In de praktijk manifesteert een goed datamanagementplan zich in een zorgvuldige werkwijze: door

vanaf het begin van een project netjes te werken, nauwkeurig alle acties en besluiten en hun
onderbouwing bij te houden, en een duidelijke directorystructuur en bestandsnamen te gebruiken, is

adequate archivering na afloop heel eenvoudig.

36.3.3 Full disclosure

Full disclosure houdt in dat volledige openheid wordt gegeven over het onderzoeksproces. Hierbij is
het belangrijk in gedachten te houden dat de voertaal van de wetenschap tegenwoordig Engels is. Dit
betekent dat wetenschappers de verantwoordelijkheid hebben om vanaf de start van (het opzetten

van) een onderzoek erop te anticiperen dat de producten van dat onderzoek zoveel mogelijk
toegankelijk moeten zijn voor een internationaal, Engelssprekend publiek. Dat betekent concreet dat
directorystructuren en bestandsnamen Engelstalig moeten zijn, of, als dat niet het geval is, dat er een

document met vertalingen bijgevoegd moet worden. Dit geldt ook voor variabelennamen in
databestanden.

36.3.4 Misleiding

In de regel is het ongeoorloofd om deelnemers te bedriegen, maar soms is het noodzakelijk om
deelnemers voor te liegen over de inhoud van en de reden voor een onderzoek. Als deelnemers van
tevoren weten dat ze gemanipuleerd worden, dan laten ze zich slecht manipuleren. Als het niet

mogelijk is om een experiment uit te voeren zonder misleiding, dan zal de onderzoeker een ethische
commissie moeten overtuigen van de noodzaak van de misleiding. Hoewel er geen harde regels zijn, is

de algemene richtlijn dat er sprake is van onacceptabele misleiding wanneer deelnemers
hoogstwaarschijnlijk aanstoot zouden nemen aan de misleiding of hoogstwaarschijnlijk geëmotioneerd

zouden raken na debriefing.

Er is sprake van misleiding wanneer de deelnemer op een of andere manier wordt voorgelogen. Er
zijn verschillende vormen van misleiding die tijdens een onderzoek kunnen plaatsvinden. De drie

bekendste vormen zijn:

1. Het gebruik van handlangers: de onderzoeker kan acteurs of onderzoeksassistenten inzetten die
zich voordoen als onderzoeksdeelnemers. Een bekend voorbeeld hiervan betreft het onderzoek
van Asch naar het Asch-effect. Asch liet proefpersonen lijnstukken van verschillende lengtes
beoordelen. De proefpersonen dachten dat ze in een groep van zeven proefpersonen samenwerk-
ten. De handlangers waren geïnstrueerd om opzettelijk overduidelijk foute antwoorden te geven,
zodat de onderzoeker kon zien of de proefpersoon zich liet verleiden om met de meerderheid mee
te gaan.

2. Staged manipulations in field settings: de omstandigheden waarin de deelnemer zich bevindt,
kunnen gemanipuleerd worden om zo de deelnemer te beïnvloeden. Zo kunnen bijvoorbeeld
deelnemers na het maken van een eenvoudige puzzeltaak gefingeerde negatieve terugkoppelingen
van hun prestaties krijgen om zo een laag gevoel van zelfvertrouwen te induceren. In sociaal-
psychologisch onderzoek wordt weleens gefingeerd dat deelnemers met andere deelnemers gaan
samenwerken door op het computerscherm een nepcode te vertonen die de illusie moet wekken
dat er een connectie met andere computers wordt gelegd.

3. Misleidende instructies: de aard van het onderzoek kan van meet af aan misleidend worden voor-
gesteld. Een van de bekendste voorbeelden hiervan betreft het Milgram-experiment. Milgram
vertelde de onderzoeksdeelnemers dat ze meededen aan een experiment naar een nieuwe leerme-
thode middels het toedienen van elektrische schokken bij foute antwoorden. Als onderdeel van
de instructie werden de deelnemers zelf blootgesteld aan een kleine schok van 45 volt, zodat zij
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konden voelen wat voor straf ze zelf later zouden gaan uitdelen. In werkelijkheid werden er geen
schokken toegediend en ging het onderzoek over de bereidheid van de deelnemers om gehoor te
geven aan opgedragen taken van een gezaghebbende, ook als die strijdig waren met hun eigen
geweten.

Niet alle van bovenstaande voorbeelden zijn vanuit de huidige ethische standaards nog geoorloofd.
Belangrijk is dat de belasting van de deelnemers in proportie moet zijn met de verwachte inzichten

van het experiment.

36.3.5 Debriefing

Na afloop van het onderzoek is het ethisch om de deelnemers de gelegenheid te geven om de
onderzoeksprocedure te kunnen bespreken of vragen te stellen. Deelnemers moeten een algemeen idee
krijgen van wat de onderzoeker wilde weten en waarom, en wat hun aandeel in het onderzoek was.
Als zij in een experimenteel onderzoek in een van meerdere onderzoekscondities waren ingedeeld,
zoals de controlegroep, dan is de debriefing het moment waarop de deelnemer dit verneemt. Als de

deelnemer voorgelogen moest worden over de aard van het onderzoek, dan geeft de onderzoeker in de
debriefing openheid van zaken en legt ook de redenen voor die deceptie uit.

Eventuele vragen van deelnemers moeten zo open en eerlijk mogelijk beantwoord worden. Een
ethische debriefing laat niet te lang op zich wachten, maar dient zo snel mogelijk plaats te vinden.

Ook moet de onderzoeker zo goed als redelijkerwijs mogelijk is zorgen dat de deelnemers de
debriefing kunnen begrijpen.

Het doel van de debriefing is het wegnemen van misconcepties of onzekerheden die deelnemers
kunnen hebben over het onderzoek. Een goede debriefing laat de deelnemers achter met het gevoel

dat hun tijd niet verspild is. Het doel van de debriefing is niet alleen het informeren van de
deelnemer, maar vooral ook om de deelnemer het onderzoek te laten verlaten in een vergelijkbare

stemming als hoe ze de onderzoekssituatie binnenkwamen.
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Open science

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– Wat is open science?
– Wat valt er allemaal onder open science?

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum bachelor thesis (PB9966)
– Onderzoekspracticum scriptieplan (PM9514)

37.1 Inleiding

In 2021 publiceerde de United Nations Educational, Scientific and Cultural Organization (UNESCO)
de UNESCO Recommendation on Open Science (zie https://bit.ly/unesco-os). In het persbericht dat

hiermee gepaard ging, stelde UNESCO

“The first international framework on open science was adopted by 193 countries attending
UNESCO’s General Conference. By making science more transparent and more accessible,
the UNESCO Recommendation on Open Science will make science more equitable and
inclusive.
Through open science, scientists and engineers use open licenses to share their publications
and data, software and even hardware more widely. Open science should, thus, enhance
international scientific cooperation.”

Deze 193 landen, waaronder Nederland, hebben hiermee toegezegd zich in te zullen spannen om open
science te bevorderen. In Nederland was open science al langer bekend. Al in 2017 adopteerde de
Open Universiteit een openscience-beleid en veel wetenschappers bedreven open science al voor die
tijd. In dit hoofdstuk wordt uitgelegd wat open science precies is en waarom het zo expliciet wordt

omarmd.
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37.2 De replicatiecrisis

In 2005 verscheen een artikel met de sensationele titel ‘Why most published research findings are
false’ (beschikbaar op https://doi.org/chhf6b). In dat artikel presenteerde John Ioannidis een aantal

simulaties waaruit hij concludeerde dat het zeer waarschijnlijk is dat van alle gepubliceerde
bevindingen er minder waar dan onwaar zijn.

In 2011 verscheen ‘Feeling the future: experimental evidence for anomalous retroactive influences on
cognition and affect’ van Daryl Bem (beschikbaar op https://dbem.org/FeelingFuture.pdf). In dit
artikel presenteerde de auteur evidentie uit maar liefst negen experimenten met in totaal meer dan
1000 deelnemers waaruit het bestaan van ‘psi’ bleek: het fenomeen dat mensen de toekomst kunnen
voorspellen. De psychologische wetenschappelijke gemeenschap reageerde geschokt en het artikel en
de gerapporteerde onderzoeken en analyses werden uitvoerig bediscussieerd. Twee dingen werden

duidelijk. Ten eerste, deze onderzoeken en analyses waren uitgevoerd volgens de geldende
methodologische en statistische normen. Ten tweede, deze normen leken onvoldoende rigoureus.

Datzelfde jaar verscheen ‘False-positive psychology: undisclosed flexibility in data collection and
analysis allows presenting anything as significant’ van Joe Simmons, Leif Nelson en Uri Simonsohn
(beschikbaar op https://doi.org/bxbw3c). Zij presenteerden, weer volgens de regels van het spel,

evidentie waaruit ze concludeerden dat het luisteren naar bepaalde nummers mensen ouder of jonger
kon maken. Ze introduceerden de term ‘reseachers degrees of freedom’, oftewel

‘onderzoekersvrijheidsgraden’, die verwijst naar de duizenden beslissingen die wetenschappers nemen,
en stelden dat onvolledige transparantie over die beslissingen en onderbouwingen het mogelijk maken
om resultaten van een onderzoek als evidentie voor eender wat te presenteren, ongeacht de patronen

in de verzamelde data.

In 2015 publiceerde een groep wetenschappers ‘Estimating the reproducibility of psychological
science’, de resultaten van het Reproducibility Project: Psychology (verkrijgbaar via

http://hub.hku.hk/bitstream/10722/230596/1/Content.pdf). Hier concluderen ze dat de
effectgroottes van replicaties ongeveer de helft waren van de originele effectgroottes, dat 36 procent

van de replicaties significante resultaten behaalde en dat 38 procent van de uitkomsten als
gerepliceerde resultaten werden beoordeeld als onderzoekers naar hun subjectieve oordeel werd

gevraagd.

Samen met andere soortgelijke artikelen – bijvoorbeeld waaruit bleek dat veel onderzoeken naar het
fenomeen priming of naar het ego-depletioneffect niet te repliceren waren – maanden deze artikelen

de psychologische wetenschap tot zelfreflectie. Hoe was het mogelijk dat zo weinig onderzoek
repliceerde? Hoe konden we onze aanpak verbeteren zodat we meer konden vertrouwen op de

conclusies van onze onderzoeken? Een aantal oplossingen zijn gesuggereerd, zoals constructdefinities
en meetinstrumenten serieuzer nemen, meer gebruikmaken van computationele modellen, en de alfa

verlagen van .05 naar .005. Een van die oplossingen is open science.

37.3 Open science als oplossing

Een substantieel deel van de problemen die ten grondslag liggen aan de replicatiecrisis hebben
betrekking op gebrekkige transparantie in wetenschappelijk onderzoek. Transparantie is een van de
pilaren van open science en – niet geheel toevallig – een van de vijf principes van de Nederlandse

gedragscode wetenschappelijke integriteit.

Tot voor kort was het niet gangbaar dat wetenschappers in de psychologie de materialen (zoals
vragenlijsten en broncodes), data, analysescripts en ruwe resultaten van onderzoek proactief publiek
toegankelijk maakten. Hierdoor is het heel moeilijk voor andere wetenschappers om het onderzoek op

waarde te schatten en om bijvoorbeeld een beeld te krijgen van beslissingen die de uitkomsten,
bedoeld of onbedoeld, kunnen vertekenen. Om deze situatie te verbeteren worden vanuit de

openscience-gedachte een aantal praktische oplossingen aanbevolen die hier kort worden besproken.

https://doi.org/chhf6b
https://dbem.org/FeelingFuture.pdf
https://doi.org/bxbw3c
http://hub.hku.hk/bitstream/10722/230596/1/Content.pdf
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Tabel 37.1: Voorbeelden van propriëtaire en open source-software.

Propriëtaire software Open source software
Dataverzameling Qualtrics, Google Forms, SurveyMonkey LimeSurvey, formr, LabJS
Referentiemanagement Endnote, Mendeley Zotero, JabRef
Kwantitatieve data-analyse SPSS, SAS, STATA, Excel R, jamovi, JASP, python
Kwalitatieve data-analyse NVivo, Atlas.TI, Dedoose ROCK, QualCoder, Taguette
Kantoor software Microsoft Office, Google Docs LibreOffice

37.3.1 Preregistraties

Tegenwoordig start een onderzoek met een preregistratie. Een preregistratie is een openbaar
toegankelijke, bevroren, gedetailleerde beschrijving van de procedure van een onderzoek. Vooraf
wordt precies uitgewerkt hoe een onderzoek zal worden uitgevoerd, hoe zal worden omgegaan met
bijvoorbeeld missende waarden of verdachte verdelingsvormen, hoe de resultaten zullen worden

geanalyseerd, en wanneer precies welke conclusies zullen worden getrokken.

Door deze preregistratie is het makkelijker voor de onderzoekers om helder te hebben wanneer wordt
afgeweken van die planning, zodat die afwijkingen gedocumenteerd en onderbouwd kunnen worden.
Bovendien verkleint preregistratie publication bias, het fenomeen dat wetenschappelijke tijdschriften
vaak alleen onderzoek met ‘positieve uitkomsten’ willen publiceren (bijvoorbeeld uitkomsten die de
verwachtingen van de onderzoekers bevestigen). De preregistraties maken het mogelijk om ook die

onderzoeken te vinden die journals niet willen publiceren.

Preregistratie is een belangrijk onderwerp, en studenten aan de Open Universiteit voeren zelf ook
preregistraties uit. Daarom wordt preregistratie in meer detail besproken in een eigen hoofdstuk:

Preregistratie.

37.3.2 Open infrastructuur

Openscience-onderzoek wordt uitgevoerd op open infrastructuur. Dit betekent dat zogenaamde
propriëtaire (proprietary) software zoveel mogelijk wordt vermeden en in plaats daarvan wordt er
gebruikgemaakt van free/libre open source software (FLOSS), tenzij het echt niet anders kan.

Propriëtaire software is software met restrictieve licenties, waardoor de broncode niet vrij
toegankelijk en aanpasbaar is. Vaak (maar niet altijd) zijn dergelijke softwarepakketten bovendien

niet gratis te gebruiken.

Dit is een van de redenen waarom in de Onderzoekspractica bij de Open Universiteit voor statistische
analyses steeds minder SPSS wordt gebruikt (een commercieel pakket van IBM), maar jamovi of R
(FLOSS-pakketten), waarom de Open Universiteit vooral LimeSurvey gebruikt voor dataverzameling,

en waarom Zotero wordt aangeraden als referentiemanager.

Overigens is een bijkomend voordeel in een onderwijscontext dat FLOSS-pakketten vaak niet alleen
krachtiger zijn, maar ook toegankelijk voor iedereen, ongeacht inkomen. Vaardigheden die je als
student opdoet, kun je daardoor ook na je studie nog blijven inzetten. Als je leert werken met

propriëtaire software is die na je studie vaak niet meer beschikbaar, omdat je dan geen gebruik meer
kunt maken van de goedkope licenties die je als student kunt krijgen. SPSS kost bijvoorbeeld
ongeveer 1000 euro per jaar. In Tabel 37.1 staat een overzicht met een aantal voorbeelden van

gesloten (propriëtaire) en open software.

https://openmens.nl/preregistratie
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37.3.3 Open data

Vroeger was het niet gangbaar om data openbaar te maken, maar tegenwoordig wordt het door bijna
alle subsidieverstrekkers vereist. Logisch, want er kleven veel voordelen aan open data. Om een paar
voorbeelden te noemen: onderzoeken kunnen goed worden geverifieerd door andere wetenschappers
als deze toegang tot de data hebben, het aggregeren van evidentie wordt beter mogelijk, en er hoeft

minder nieuwe data te worden verzameld wanneer er al goede data beschikbaar zijn.

Open data wordt meer in detail besproken in het hoofdstuk Open data.

37.3.4 Open materialen

Naast het delen van data worden ook de materialen die worden gebruikt om data te verzamelen en te
analyseren gedeeld. Dit zijn bijvoorbeeld vragenlijsten, analysescripts, protocollen,

standaarddocumenten voor communicatie, en aanvragen en goedkeuringen voor ethische
toestemming. Kortom, alle bestanden die bij wetenschappelijk onderzoek worden geproduceerd of

gebruikt.

Door deze materialen proactief beschikbaar te maken voor andere wetenschappers wordt voorkomen
dat onnodig publieksgeld wordt gestoken in het opnieuw produceren of opzoeken van materialen.

Bovendien verhoogt het de kans dat foutjes worden gevonden en kunnen worden rechtgezet,
waardoor de betrouwbaarheid van wetenschappelijke bevindingen toeneemt.

Bij het openbaar maken van materialen gelden dezelfde principes als voor het openbaar maken van
data. Zo is het belangrijk om open bestandsformaten te gebruiken, zodat andere wetenschappers geen
specifieke licenties nodig hebben om de bestanden te openen, en is het belangrijk om te zorgen dat de

materialen goed vindbaar zijn voor andere wetenschappers. Bovendien is het belangrijk om voor
materialen expliciet een permissieve licentie te specificeren (zie het hoofdstuk Intellectueel eigendom).

37.3.5 Preprints

Preprints zijn openbaar toegankelijke versies van wetenschappelijke artikelen, hoofdstukken, of
andere teksten die in speciale preprint repositories worden geplaatst. Dit gebeurt meestal (maar niet
altijd) voordat de betreffende tekst is verschenen in een wetenschappelijk tijdschrift of voordat een

boek is uitgegeven.

Het plaatsen van preprints heeft een aantal voordelen. Het versnelt wetenschappelijke vooruitgang
doordat de informatie in de preprints eerder toegankelijk is voor andere wetenschappers. Bovendien

verhoogt het de kwaliteit van de uiteindelijke artikelen, omdat andere wetenschappers vaak al
kunnen reageren op de preprint terwijl de tekst nog niet zijn definitieve vorm heeft (bijvoorbeeld

terwijl de tekst in peer review is).

Door het beschikbaar stellen van preprints zijn wetenschappelijke producten ook toegankelijk voor
een breder publiek. Zelfs als het uiteindelijke artikel niet open access wordt gepubliceerd (zie de

volgende paragraaf), is de preprint openbaar toegankelijk. Tot slot geldt dat preprints meer worden
geciteerd door andere wetenschappers dan artikelen uit wetenschappelijke tijdschriften. Dit voordeel
heeft geen wetenschappelijke waarde, maar universiteiten en tijdschriften zijn hier blij mee omdat zij
soms nog worden afgerekend op verouderde indicatoren zoals het aantal citaties of de impact factor
(het gemiddelde aantal citaties naar artikelen uit een wetenschappelijk tijdschrift in een bepaalde

periode).

Een risico van preprints is dat iedereen in principe preprints kan plaatsen en dat hier vaak geen
controle op is (hoewel sommige preprint-servers, zoals PsyArXiv, wel gemodereerd zijn). Veel

wetenschappelijke journals hanteren peer review als methode om de kwaliteit van de artikelen wat te
verhogen. Deze procedure is recent echter onder vuur komen te liggen. Vaak komen fouten in
onderzoeken toch door de peer-review heen en soms introduceert peer review juist fouten,

https://openmens.nl/open-data
https://openmens.nl/intellectueel-eigendom
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bijvoorbeeld omdat reviewers erop staan dat achterhaalde (maar bij hen bekende) methoden worden
gebruikt.

Hoewel het gebrek aan grondige controle bij preprints dus een risico is, lijkt het erop dat datzelfde
risico in vergelijkbare mate bestaat bij artikelen die wel gepeer-reviewed zijn. Bij het lezen van

preprints is dus een uiterst kritische houding op zijn plaats – net als bij het lezen van gepubliceerde
artikelen.

37.3.6 Open access

De term open access wordt op twee manieren gebruikt. Ten eerste wordt het specifiek gebruikt voor
een manier om wetenschappelijke artikelen te publiceren: zodanig dat ze voor iedereen gratis te lezen

en te downloaden zijn, en dus open toegankelijk. Ten tweede wordt het in meer algemene zin
gebruikt om aan te duiden dat bepaalde documenten of materialen openbaar toegankelijk zijn.

Vroeger werkten wetenschappelijke tijdschriften met abonnementen. Deze waren erg duur en werden
bovendien vaak verkocht in bundels. Vaak konden alleen universiteitsbibliotheken voor die grote

bundels kiezen. Dit maakte toegang voor burgers en organisaties die niet bij een
universiteitsbibliotheek waren aangesloten praktisch onmogelijk.

De opkomst van het internet veranderde deze situatie. Toegang verkrijgen tot documenten kan nu
voor elke honderden euro’s per jaar, ongeacht het aantal artikelen. De kosten voor typesetting – het
opmaken van de manuscripten – blijven, maar in totaal zijn de kosten slechts enkele honderden euro’s

per artikel. Hierdoor kwam het openaccess-model op. De schrijvers van artikelen betalen article
processing costs (APC) en dan is het artikel gratis toegankelijk.

Wetenschap wordt grotendeels betaald met publieksgeld. Hierdoor heeft er een grote verschuiving
plaatsgevonden waarbij Nederlandse subsidieverstrekkers nu eisen dat het onderzoek gratis

toegankelijk is en dus open access gepubliceerd moet worden. Vaak kan dit ook gratis als je bij een
Nederlandse universiteit bent aangesloten.

Bij sommige tijdschriften worden artikelen nog niet gratis toegankelijk gemaakt. In deze gevallen
maken wetenschappers hun artikelen alsnog open access door ze op preprintservers te plaatsen. Heel
soms staan tijdschriften zelfs dat niet toe en moeten de wetenschappers een andere route vinden, of

accepteren dat hun onderzoek niet goed toegankelijk is voor anderen.

De term open access wordt dus ook in bredere zin toegepast op allerlei producten van het
wetenschappelijk bedrijf. Zo kan worden gesproken over openaccess-data, openaccess-vragenlijsten of
openaccess-software. Dit gebruik is verwarrend omdat data altijd in het publieke domein bestaan
(tenzij het persoonsgegevens zijn; zie het hoofdstuk Open data en het hoofdstuk Intellectueel

eigendom en omdat voor software al de term open source bestaat, die betrekking heeft op het type
licentie dat wordt toegepast. Let in deze gevallen daarom goed op wat precies wordt bedoeld met de

term open access.

37.4 Open science is (veel) meer

Open science omvat nog een aantal aspecten waarmee je in je rol als studentonderzoeker
waarschijnlijk minder direct in aanraking komt. Deze worden hier kort aangestipt.

37.4.1 Open educational resources

Om toegang tot (onderwijs in) wetenschappelijke inzichten te vergroten, is het belangrijk dat met
publieksgeld gratis toegankelijke materialen worden ontwikkeld. Dit boek is hiervan een voorbeeld:
het is een openaccess-boek, waardoor het een zogenaamde open educational resource is. Dit boek is

https://openmens.nl/open-data
https://openmens.nl/intellectueel-eigendom
https://openmens.nl/intellectueel-eigendom
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dus niet alleen toegankelijk voor studenten van de Open Universiteit, maar voor iedereen, ongeacht
hun inkomen. Op deze manier wordt de toegang tot wetenschappelijke kennis bereikbaar voor
iedereen, wat bijdraagt aan het verkleinen van socio-economische verschillen tussen mensen.

37.4.2 Inclusiviteit en diversiteit

Open science betekent ook dat er meer nadruk ligt op inclusieve en diverse wetenschap. Dit houdt
niet alleen in dat iedereen deel moet kunnen nemen aan wetenschap, los van waar je woont of
vandaan komt. Maar ook is epistemologische heterogeniteit van wetenschap – dat wil zeggen,

onderzoek doen vanuit verschillende zienswijzen over hoe je kennis kunt verwerven – van algemeen
belang voor wetenschappelijke vooruitgang. De nadruk op inclusiviteit en diversiteit gaat zelfs nog
iets breder en behelst ook het streven om meer aandacht en respect te hebben voor ontologische en

epistemologische benaderingen die niet traditioneel westers zijn, de zogenaamde ‘indigenous
knowledge systems’.

37.4.3 Citizen science

Een andere pilaar van open science is citizen science: het betrekken van burgers bij wetenschappelijk
onderzoek, niet alleen als deelnemers, maar bij het onderzoek zelf. Dit kan bijvoorbeeld betekenen
dat burgers meehelpen bij een systematische review, zelf een experiment doen met hun huisdieren,

mede vormgeven aan het onderzoeksontwerp of geraadpleegd worden bij het prioriteren van
onderzoek. In sommige stromingen binnen kwalitatief onderzoek, vaak in meer activistische

benaderingen, was dit al langer gangbaar, maar op andere gebieden, zoals de sociale psychologie, is
dit een nieuwe ontwikkeling.



Hoofdstuk 38

Preregistratie

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– Wat is preregistratie?
– Wat is het nut van preregistratie?

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum bachelor thesis (PB9966)
– Onderzoekspracticum scriptieplan (PM9514)

38.1 Inleiding

Preregistratie is een van de ‘best practices’ die onderdeel uitmaken van het werken volgens de open
science principes. Preregistratie draagt bij aan alle vijf de basisprincipes van de Nederlandse

gedragscode wetenschappelijke integriteit (ZOVET: zorgvuldigheid, onafhankelijkheid,
verantwoordelijkheid, eerlijkheid en transparantie). De principes van open science worden besproken

in het hoofdstuk Open science.
In dit hoofdstuk leggen we uit wat preregistratie is, welke functies het vervult en ook welke functies

het niet vervult. Daarna gaan we kort in op het nut van registratie, waarvan preregistratie een
speciaal geval is. Tot slot geven we een aantal links naar (pre)registratieformulieren en -diensten.

38.2 Wat is preregistratie

De bekendste vorm van preregistratie is het vooraf publiek vastleggen van je onderzoeksplannen.
Hiervoor zijn vele formulieren beschikbaar zodat je je plannen zeer gedetailleerd kunt vastleggen.

Een groot deel van deze formulieren zijn toegespitst op specifieke typen onderzoek, bijvoorbeeld voor
systematische reviews, kwalitatieve onderzoeken of kwantitatieve onderzoeken (zie de paragraaf

‘Preregistratie- en registratieformulieren’ voor een overzicht).

473
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Een preregistratieformulier biedt je niet alleen de gelegenheid om te beschrijven wat je precies wilt
gaan doen en hoe, maar ook waarom. Op dit formulier kun je tot in detail onderbouwen waarom je

denkt dat je gekozen aanpak een goede manier is om je onderzoeksvragen te beantwoorden.

Met het vastleggen van je onderzoeksplannen in een preregistratieformulier worden vaak ook de
bestanden die bij het betreffende project horen bevroren. Hierbij moet je denken aan vragenlijsten,
broncodes van computertaakjes, datasets, analysescripts, ruwe resultaten (bijvoorbeeld grafieken en

tabellen van een pilotonderzoek), sjablonen voor werving en communicatie met deelnemers,
aanvragen en toekenningen van ethische toestemming, protocollen en stimuli. Kortom, alles wat

nodig is om het onderzoek te kunnen uitvoeren.

Vanuit de principes van open science dragen de Nederlandse universiteiten en de Nederlandse
gedragscode wetenschappelijke integriteit het credo uit ‘Zo open als mogelijk, zo gesloten als nodig’.
Dit uitgangspunt helpt je om te bepalen of het nodig is om een selectie te maken van de gegevens die
je openbaar maakt, of dat alle bestanden openbaar vastgelegd kunnen worden. Persoonsgegevens

worden bijvoorbeeld nooit openbaar gemaakt. Dit is in strijd met de Algemene verordening
gegevensbescherming.

38.3 Het nut van preregistratie

Vanuit pragmatisch oogpunt zijn preregistratieformulieren heel nuttig om je plannen te structureren,
omdat ze zijn ontwikkeld om een hele serie aan belangrijke punten te beschrijven voor verschillende
typen onderzoek. Preregistratieformulieren voor systematische reviews helpen je om goed na te
denken over je screening, extractie en synthese. Preregistratieformulieren voor kwalitatieve
onderzoeken helpen je om goed na te denken over je werving, initiële codestructuur en

codeerinstructies. Preregistratieformulieren voor kwantitatieve onderzoeken helpen je te beschrijven
hoe je omgaat met screening, randomisatie en data voorbewerking.

Vanuit wetenschappelijk oogpunt hebben preregistraties veel voordelen. Omdat je onderzoeksplannen
openbaar bekend zijn, draagt dit bij aan het voorkomen van ‘publication bias’ – het fenomeen dat
wetenschappelijke tijdschriften vaak alleen onderzoek met ‘positieve uitkomsten’ willen publiceren
(bijvoorbeeld uitkomsten die de verwachtingen van de onderzoekers bevestigen), waardoor er in de
literatuur het beeld kan ontstaan dat een bepaald verschijnsel bestaat, terwijl dat niet zo is. De
preregistraties maken het mogelijk om ook die onderzoeken te vinden die journals niet willen

publiceren.

Bovendien maken preregistraties het mogelijk om het vertrouwen in sommige analytische tests te
vergroten. Dit omdat er minder onzichtbare flexibiliteit is bij de onderzoekers. Zonder preregistratie
worden veel beslissingen over de analyses pas genomen nadat de data zijn verzameld, en onderzoekers
kunnen dan makkelijk bewust of onbewust worden beïnvloedt door de data en uitkomsten. Als je
vooraf je analyseplan openbaar maakt is die kans veel kleiner. Je kunt nog steeds je analyses

aanpassen, maar dan moet je ook uitleggen waarom je dat doet, zodat het proces transparant is en
andere onderzoekers kunnen beoordelen of je niet naar een bepaalde uitkomst toewerkt.

Ondanks hun simpelheid zijn preregistratieformulieren dus een zeer krachtig hulpmiddel om als
wetenschapper zorgvuldig, onafhankelijk, verantwoordelijk, eerlijk en transparant te werk te gaan.
Een preregistratie is daarmee een essentieel onderdeel van het uitvoeren van wetenschappelijk

onderzoek volgens de Nederlandse gedragscode wetenschappelijke integriteit.

38.4 Preregistratie is geen keurslijf

Bij het invullen van preregistratieformulieren is het belangrijk om je twee dingen te realiseren. Het
eerste is dat preregistraties plannen zijn. Je kunt altijd van die plannen afwijken. De waarde van

preregistraties is dat je het afwijken van je plannen expliciet maakt, waardoor het onderbouwen van
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elke afwijking een logisch onderdeel van het onderzoeksproces wordt. Dit werd ooit treffend
beschreven in de blogpost Preregistration: a plan, not a prison.

Het tweede is dat preregistratieformulieren niet zijn opgesteld om een oordeel te vellen over ‘goed’ of
‘slecht’ onderzoek, maar puur om zoveel mogelijk belangrijke beslissingen en hun onderbouwingen
expliciet te maken. Sommige praktijken, zoals het gebruiken van meerdere onafhankelijke analisten
die elk blind zijn voor het doel van de studie, hebben duidelijke voordelen, maar zijn tegelijkertijd
vaak niet praktisch haalbaar door gebrek aan middelen of expertise. Dat is niet erg. Wetenschap is

mensenwerk, en pragmatische, contextuele en politieke overwegingen spelen een rol bij het
ontwerpen, uitvoeren en rapporteren over wetenschappelijk onderzoek. Zolang je deze overwegingen

maar expliciet maakt en elke beslissing onderbouwt.

Het is daarom belangrijk om je te realiseren dat het geen zwaktebod is om uit te leggen dat jullie
onderzoeksteam een bepaalde aanpak niet hanteert omdat er geen geld, tijd of expertise beschikbaar
is. Er is dus geen normatief kader buiten ‘Denk goed na over wat je doet en wees transparant en

eerlijk’. Sterker nog, gegeven de validiteit van verschillende ontologische en epistemologische
uitgangspunten is er geen ‘enige juiste manier om wetenschap te beoefenen’. Om die reden zijn de
ZOVET-principes uit de Nederlandse gedragscode wetenschappelijke integriteit zo belangrijk.

Preregistraties zijn een krachtig hulpmiddel om, zoals Feynman zei, jezelf niet voor de gek te houden.

The first principle is that you must not fool yourself – and you are the easiest person to
fool. So you have to be very careful about that. After you’ve not fooled yourself, it’s easy
not to fool other scientists. You just have to be honest in a conventional way after that.
Feynman, 1974

38.5 Registratie

Hoe je vooraf over je onderzoek denkt, kan gedurende het uitvoeren van je onderzoek veranderen,
bijvoorbeeld omdat je nieuwe literatuur leest, met deelnemers interacteert, of ziet hoe bepaalde

procedures verlopen. Het is daarom vaak nuttig om niet alleen vooraf, maar ook tijdens en na het
onderzoek je perspectief te registreren. Een registratie is een momentopname van een onderzoek, die

net als een preregistratie bestaat uit een verzameling bestanden en een formulier die je samen
bevriest. Eigenlijk zijn preregistraties een speciale vorm van registraties, waarbij een preregistratie

een registratie is die voorafgaand aan het uitvoeren van je onderzoek plaatsvindt.

Door herhaaldelijk een registratie vast te leggen, geef je inzicht in hoe je perspectief verandert tijdens
het uitvoeren van je onderzoek. Je kunt bovendien garanderen dat je kunt verwijzen naar een set
bestanden zoals ze op een bepaald moment zijn. In kwalitatief onderzoek kun je dit bijvoorbeeld
gebruiken om veranderingen in je coderingen van de data inzichtelijk te maken. Bovendien kunnen
eenmaal geregistreerde gegevens niet meer worden veranderd. Je kunt dit dus ook gebruiken om te

voorkomen dat er opzettelijk of per ongeluk iets verandert aan een set bestanden.

38.6 Preregistratie- en registratieformulieren

Als je je onderzoek wilt preregistreren, kun je het beste een formulier gebruiken dat zo goed mogelijk
past bij het type onderzoek dat je wilt gaan uitvoeren. De zaken die je hierop moet invullen zijn
afgestemd op jouw type onderzoek waardoor je je optimaal kunt voorbereiden. Er bestaan allerlei
preregistratieformulieren. Hieronder staat een lijst van (pre)registratieformulieren inclusief de links

naar de formulieren.

• OSF Prereg form
• Inclusive Systematic Review Registration Form

https://www.cos.io/blog/preregistration-plan-not-prison
http://calteches.library.caltech.edu/3043/1/CargoCult.pdf
https://r-packages.gitlab.io/preregr/articles/form_OSFprereg_v1.html
https://r-packages.gitlab.io/preregr/articles/form_inclSysRev_v0_92.html
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• Psychological Research Preregistration-Quantitative (aka PRP-QUANT) Template
• Preregistration Template for Qualitative and Quantitative Ethnographic Studies
• Preregistration Template for Secondary Data Analysis
• Inclusive General-Purpose Registration Form

Als er geen formulier is dat goed bij jouw type onderzoek past, dan kun je altijd het Inclusive
General-Purpose Registration Form (het ‘Inclusieve algemene registratieformulier’) gebruiken. Dat
formulier wordt in detail besproken in het hoofdstuk Preregistratie in het boek Onderzoek in de

Praktijk.

https://r-packages.gitlab.io/preregr/articles/form_prpQuant_v1.html
https://r-packages.gitlab.io/preregr/articles/form_preregQE_v0_94.html
https://r-packages.gitlab.io/preregr/articles/form_prereg2D_v1.html
https://r-packages.gitlab.io/preregr/articles/form_generalPurpose_v1_1.html
https://ou-books.gitlab.io/onderzoek-in-de-praktijk/preregistratie
https://ou-books.gitlab.io/onderzoek-in-de-praktijk/preregistratie


Hoofdstuk 39

Open data

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– eigendom van data
– data anonimiseren
– metadata
– FAIR data.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum bachelor thesis (PB9966)
– Onderzoekspracticum scriptieplan (PM9514)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Data
– Open science

In de wetenschap is het steeds meer gebruikelijk om datasets openbaar te maken zodat andere
wetenschappers ze kunnen gebruiken. Dit vloeit onder andere voort uit het transparantieprincipe van

de Nederlandse gedragscode wetenschappelijke integriteit (zie het hoofdstuk Wetenschappelijke
integriteit) en de UNESCO aanbeveling voor open science (zie het hoofdstuk Open science). In dit

hoofdstuk lees je hoe het openbaar maken van datasets in zijn werk gaat.
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39.1 Eigendom van data

Voordat je data openbaar maakt, is het goed om te weten hoe het auteursrecht van zo’n dataset
geregeld is. Dat wordt hier kort toegelicht.

Wanneer je een verhaal schrijft, of een computerprogramma, dan is dat jouw intellectueel eigendom:
je bezit auteursrecht op dat product. Door expliciet een andere licentie te specificeren, kun je regelen
welke rechten anderen hebben. Het is dus begrijpelijk dat wanneer er data worden verzameld, dat

organisaties die data dan soms in eerste instantie als hun eigendom zien – begrijpelijk, maar fout. De
wens om eigenaar van data of andere wetenschappelijke producten te zijn, staat haaks op de

Nederlandse gedragscode wetenschappelijke integriteit en op de openscience-principes. Bovendien
geldt voor datasets geldt dat die geen eigendom kunnen zijn van de organisatie(s) of onderzoeker(s)

die die data hebben verzameld. Dat zit zo.
Als datasets niet zijn geanonimiseerd, bestaan ze uit persoonsgegevens. Persoonsgegevens zijn

onvervreemdbaar eigendom van de betreffende persoon. Een onderzoeker of organisatie kan dus nooit
eigendom van zo’n dataset claimen, maar mag hoogstens de betreffende gegevens tijdelijk verwerken.
Als datasets wel zijn geanonimiseerd, bestaan ze uit feiten. Feiten zijn gedefinieerd als bestaande in
het publieke domein. Hier kan dus ook geen auteursrecht of intellectueel eigendom over worden
geclaimd. Hoogstens kan een organisatie zich beroepen op het databankenrecht, maar als het om

wetenschappelijk onderzoek gaat, kan dat niet vanwege de Nederlandse gedragscode
wetenschappelijke integriteit en de openscience-principes.

Voor meer detail over het auteursrecht rondom datasets zie het hoofdstuk Intellectueel eigendom.
Voor nu is de belangrijkste les dat geanonimiseerde data van iedereen zijn. Als wetenschapper moet

je dus twee dingen doen: data goed anonimiseren en vervolgens openbaar maken.

39.2 Data anonimiseren

Persoonsgegevens worden terecht goed beschermd door wetgeving. In de Europese Unie is in 2016
een wet van kracht geworden, de Algemene verordening gegevensbescherming (AVG, of General Data
Protection Regulation, GDPR), die dit regelt voor alle Europese burgers. De AVF wordt uitgebreid

besproken in het hoofdstuk Algemene verordening gegevensbescherming.
Persoonsgegevens zijn gegevens over identificeerbare persoon. De zin ‘Gjalt-Jorn Peters is 175
centimeter lang.’ bevat bijvoorbeeld twee persoonsgegevens: de naam Gjalt-Jorn Peters en zijn

lengte, 175 centimeter. De zin ‘Iemand is 175 centimeter lang.’ bevat geen persoonsgegevens. Deze
175 centimeter gaat niet over een identificeerbare persoon. Deze tweede zin is dus een

geanonimiseerde versie van de eerste zin. Het anonimiseren van datasets bestaat dus uit het
verwijderen of veranderen van data zodat de data niet langer over identificeerbare personen gaan.

In het hoofdstuk Algemene verordening gegevensbescherming wordt uitgebreid besproken hoe je data
kunt anonimiseren.

39.3 Metadata

Het is belangrijk om de juiste metadata toe te voegen als je data openbaar maakt. Metadata zijn
data over data. Bij een wetenschappelijke dataset is bijvoorbeeld informatie over wanneer de data
zijn verzameld metadata. De namen van de onderzoekers zijn ook metadata. Ook informatie over

hoe data worden verzameld, kun je zien als metadata. Dan is bijvoorbeeld een pdf met de vragenlijst
die een onderzoek gebruikt ook metadata.

Metadata zijn ideaal bezien ‘machine-readable’. Dat betekent dat ze worden opgeslagen volgens een
conventie die het mogelijk maakt voor computers om ze in te lezen. Een beschrijving van de auteurs

https://openmens.nl/intellectueel-eigendom
https://openmens.nl/algemene-verordening-gegevensbescherming
https://openmens.nl/algemene-verordening-gegevensbescherming
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van een studie, de datums waarop de data zijn verzameld, en de plaatsen waar de data zijn
verzameld in een .docx, .odt of .pdf bestand zijn voorbeelden van metadata die wel

‘human-readable’ zijn, maar niet machine-readable. Als diezelfde gegevens in een ander formaat
worden opgeslagen, bijvoorbeeld in een zogenaamd .xml of .json bestand, en de data worden
opgeslagen conform een conventie voor metadata, dan kunnen de data automatisch worden

geïmporteerd door een computer en zijn ze dus machine-readable.

Bij metadata is het belangrijker dat de metadata beschikbaar zijn, dan of ze machine-readable zijn.
Als je niet goed weet hoe je metadata machine-readable kunt bijvoegen, is het dus beter om deze in

een .docx, .odt of .pdf bestand bij te voegen dan helemaal niet.

Overigens kunnen er soms ook metadata in datasets worden opgeslagen. Dit zijn bijvoorbeeld de
labels voor de variabelenamen of voor de mogelijke meetwaarden. Deze metadata hebben dan

meestal betrekking op specifieke datareeksen en datapunten, maar niet op de oorsprong
(‘provenance’) van de data in het algemeen.

39.4 FAIR data

Bij het openbaar maken van data is het belangrijk om aandacht te besteden aan de FAIR-principes.
Deze principes stellen dat data, om optimaal nuttig te zijn, Findable, Accessible, Interoperable en

Reusable moeten zijn.

Om data findable te maken, moet je twee dingen doen. Je moet de data voorzien van metadata die
de data beschrijven (zie de vorige sectie) en je moet de data ergens neerzetten waar die gevonden kan
worden. Als je de data alleen op een server van de Open Universiteit zet, zijn de data niet findable.
Gebruik in plaats daarvan repositories zoals het Open Science Framework of Dataverse, waar ook
andere wetenschappers naar data kunnen zoeken. Bovendien betekent dit dat je de data goed moet

omschrijven, zodat andere wetenschappers ze kunnen vinden door te zoeken op gerelateerde
zoektermen.

Om data accessible te maken, moet je duidelijk maken op welke manier de data toegankelijk zijn. De
makkelijkste manier is om te zorgen dat de data eenvoudig kunnen worden gedownload. Bovendien

moeten data worden opgeslagen in open bestandsformaten (zie het hoofdstuk Data).

Om data interoperable te maken, moeten deze zoveel mogelijk machine-readable zijn: de data moeten
zijn opgeslagen in een bestandsformaat met een duidelijke structuur, het liefst met kolommen die
begrepen kunnen worden door computers. Dit wordt bereikt door zoveel mogelijk aan te sluiten bij
bestaande ontologieën. Voor psychologisch onderzoek is dat vaak niet eenvoudig, waardoor niet altijd

goed voldaan kan worden aan dit aspect van FAIR data.

Om data reusable te maken, is het belangrijk om expliciet aan te geven dat mensen de data mogen
hergebruiken. Niet iedereen weet dat data (persoonsgegevens uitgezonderd) geen eigendom kunnen

zijn van personen, universiteiten of andere organisaties.

https://openmens.nl/datasets
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Hoofdstuk 40

Algemene verordening
gegevensbescherming

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– Wat zijn persoonsgegevens?
– Wel of niet verzamelen van persoonsgegevens?
– Hoe ga je om met persoonsgegevens?

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum bachelor thesis (PB9966)
– Onderzoekspracticum scriptieplan (PM9514)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Open science
– Open data

40.1 Inleiding

Privacy is belangrijk – zo belangrijk dat het recht op privacy is geregeld in artikel 10 van de
grondwet (‘Ieder heeft, behoudens bij of krachtens de wet te stellen beperkingen, recht op

eerbiediging van zijn persoonlijke levenssfeer’) en in het Internationaal Verdrag inzake burgerrechten
en politieke rechten uit 1966.

Het recht op privacy wordt tegenwoordig geregeld in de Algemene verordening gegevensbescherming
(AVG; in het Engels de General Data Protection Regulation, GDPR). Deze had nogal wat om het
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lijf. De AVG werd in 2014 na jarenlange voorbereiding goedgekeurd, en ging na nog meer
voorbereiding in 2016 van kracht. Na een gewenningsperiode van twee jaar konden er vanaf 2018
sancties worden opgelegd bij schendingen. Deze sancties kunnen oplopen tot uitzonderlijk hoge

bedragen, waardoor organisaties de AVG heel serieus nemen.

De AVG bepaalt wanneer data persoonsgegevens zijn en hoe met persoonsgegevens moet worden
omgegaan. Voor iedereen die onderzoek doet, is het daarom belangrijk om minimaal een bescheiden

begrip van de AVG te hebben. Het doel van dit hoofdstuk is om dat te verschaffen.

40.2 Persoonsgegevens

Persoonsgegevens zijn gegevens over personen. Enerzijds lijkt dit een heldere definitie, maar schijn
bedriegt. Dat komt omdat er maar heel weinig soorten gegevens (oftewel variabelen) zijn die altijd
persoonsgegevens zijn. Iemands naam lijkt bijvoorbeeld een persoonsgegeven, maar dat geldt niet

voor elke naam.

Als iemands voornaam Gjalt-Jorn is, dan is die voornaam een unieke manier om naar die persoon te
verwijzen en dus een persoonsgegeven, maar dit geldt niet voor de voornaam Maria, een van de
meest voorkomende voornamen in Nederland. Maar, als we weten dat de betreffende Maria in
Slaverden woont, het kleinste dorp van Nederland met rond de 30 inwoners, dan weten we

waarschijnlijk, wellicht met enige moeite, wel om wie het gaat.

Dit voorbeeld maakt als het goed is drie dingen duidelijk. Ten eerste, voor bijna alle variabelen zijn
zowel situaties te bedenken waarin het persoonsgegevens zijn, als situaties waarin het geen

persoonsgegevens zijn. Ten tweede, of een bepaald gegeven een persoonsgegeven is, hangt onder
andere af van welke andere gegevens bekend zijn. Ten derde, of je met een of meerdere gegevens weet
over wie de gegevens gaan (of het dus persoonsgegevens zijn of niet) hangt ook af van hoeveel moeite

je ervoor doet om dat uit te vinden.

De AVG stelt dat persoonsgegevens niet per se beperkt zijn tot gegevens waarbij gelijk duidelijk is
over wie ze gaan. Persoonsgegevens zijn ook gegevens op basis waarvan een persoon herleidbaar is
zonder onevenredige inspanning. De vraag is dan wel hoeveel moeite nog als redelijk wordt gezien.

Wanneer heb je nu als onderzoeker met persoonsgegevens te maken? Als je een dataset hebt waarmee
aan de hand van een of meer kolommen deelnemers geïdentificeerd kunnen worden, dan is ook van de
rest van de gegevens in de dataset duidelijk over wie ze gaan. Stel bijvoorbeeld dat je een dataset
hebt met antwoorden op vragen uit meetinstrumenten voor psychologische constructen, en die

dataset bevat ook kolommen met voornaam, achternaam en geboortedatum. Dan is van elke regel in
de dataset duidelijk over wie die regel gaat. Op dat moment is dus elke variabele in de dataset een
persoonsgegeven. Als de kolommen met voornaam, achternaam en geboortedatum zijn verwijderd, is

geen enkele regel uit de dataset nog herleidbaar tot personen, en zijn diezelfde kolommen met
antwoorden op vragen uit meetinstrumenten voor psychologische constructen geen persoonsgegevens

meer.

40.3 Kiezen of je persoonsgegevens gaat verzamelen

Sommige variabelen (zoals voor- en achternaam) maken het makkelijker om iemand te identificeren
dan andere variabelen (bijvoorbeeld of iemand van komkommer houdt). Bovendien is het zo dat hoe

meer gegevens je over dezelfde persoon verzamelt, hoe makkelijker het wordt om die persoon te
identificeren. Voor een onderzoek met een gegeven onderzoeksvraag kun je echter maar beperkt

veranderingen aanbrengen in deze twee factoren (de aard van de variabelen die worden gemeten en de
hoeveelheid variabelen die worden gemeten). Deze volgen immers uit je onderzoeksvraag,

onderzoeksontwerp en analyseplan.
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Maar er zijn nog twee andere factoren die meebepalen of je uiteindelijk persoonsgegevens verzamelt
en deze factoren zijn vaak meer flexibel. Dit zijn de wervingsstrategie en de resolutie waarmee je je

variabelen gaat registreren.

Nauw samenhangend met de wervingsstrategie is het sampling frame: alle mogelijke deelnemers van
je steekproef. Hoe breder het sampling frame, hoe moeilijker het zal zijn om met een bepaalde

hoeveelheid gegevens te herleiden wie een deelnemer is. Vergelijk dit met het voorbeeld over Maria.
Als je werft onder alle mensen in Nederland en je weet dat een deelnemer Maria heet, dan kun je

deze persoon niet herleiden. Maar als je werft onder de inwoners van Slaverden of onder het
onderwijzend personeel op een basisschool in Vaals, en je weet dat een deelnemer Maria heet, dan is

de kans dat je kunt herleiden om welke specifieke persoon het gaat al een stuk groter.

Behalve dat een breed sampling frame de identificeerbaarheid van de deelnemers verlaagt, verhoogt
het tegelijkertijd de representativiteit van de steekproef en daardoor bovendien de validiteit van

generalisaties. Hoewel de mogelijkheden voor je wervingsstrategie worden beperkt door de
beschikbare middelen (tijd, energie en geld), kies je in principe dus altijd voor een wervingsstrategie
waarbij je sampling frame zo breed mogelijk is (binnen de kaders die volgen uit je onderzoeksvraag).

De resolutie waarmee je je variabelen registreert, oftewel hoe nauwkeurig je de gegevens registreert, is
ook van belang. Hoe preciezer je namelijk de gegevens registreert, hoe eerder er unieke combinaties
van gegevens ontstaan waarmee je makkelijker iemand kunt identificeren. Een goed voorbeeld is
leeftijd. Wanneer je iemands geboortedatum vraagt, kun je iemands leeftijd op de dag precies

berekenen. Maar je deelnemers zijn dan wel veel makkelijker te herleiden tot personen dan wanneer
je naar hun leeftijd in jaren vraagt, wat weer makkelijker te herleiden is dan wanneer je naar leeftijd

vraagt in categorieën van tien jaar.

De keuze voor een lage of hoge resolutie is daarom wat lastiger dan de keuze voor een smal of breed
sampling frame. Hoewel je met een lage resolutie de herleidbaarheid van je gegevens tot personen

beperkt, beperk je hiermee ook de variantie die je in de gegevens kunt vinden. Dit betekent weer dat
je meer deelnemers nodig hebt. Gelukkig geldt voor psychologische variabelen dat de meting hiervan
relatief onbetrouwbaar is in vergelijking met de meting van bijvoorbeeld iemands leeftijd. Er zijn
zoveel bronnen van meetfout dat als je iemand een meetinstrument voor een aantal psychologische
constructen laat invullen, en diezelfde persoon een maand later hetzelfde meetinstrument weer laat
invullen, je die antwoorden niet zou kunnen gebruiken om in de eerste dataset te vinden welke data

van die deelnemer zijn.

Voor psychologische constructen geldt daarom in de regel dat de resolutie niet uitmaakt voor de
identificeerbaarheid van de deelnemers. Dat gaat pas een rol spelen als de

test-hertestbetrouwbaarheid uitzonderlijk hoog is. Hoe hoog precies hangt van de resolutie af, maar
je kunt ervan uitgaan dat als de proportie verklaarde variantie in de hertest – op basis van de eerste
afname – lager is dan 90% (dus als de correlatie tussen beide testafnames lager is dan 𝑟 = .95), dat
herleidbaarheid aan de hand van de antwoorden op de vragenlijst niet mogelijk is. Voor andere

variabelen, zoals demografische gegevens, speelt resolutie wel een rol en moet je dus goed nadenken
over de resolutie die je hanteert.

40.4 Less is more

Hierboven beschreven we dat je niet veel kunt veranderen aan de hoeveelheid variabelen die je
registreert, omdat de variabelen die je registreert volgen uit je onderzoeksvraag, onderzoeksontwerp
en het analyseplan. Een aanvullende opmerking hierover is op zijn plaats. Vroeger was het gangbaar
om ook andere variabelen te meten, ondanks dat ze niet nodig waren, om te bekijken of ze misschien
toch ergens mee samenhangen. Inmiddels is onder andere door de replicatiecrisis (zie het hoofdstuk

Open science) duidelijk dat dit problematisch is. Daarnaast is sinds 2018 de Nederlandse
gedragscode wetenschappelijke integriteit van kracht, die onder andere maant tot zorgvuldigheid,

verantwoordelijkheid en transparantie.

https://openmens.nl/open-science
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Het moge duidelijk zijn dat het devies is om zo weinig mogelijk variabelen te registreren. Maar de
neiging om toch nog wat extra vragen op te nemen om te kijken of daar een verband mee te vinden
is, is een heel menselijke neiging, vooral onder mensen die nieuwsgierig zijn aangelegd. En onderzoek
doen is ironisch genoeg vaak ingegeven door nieuwsgierigheid. Wees hier daarom altijd alert op bij
jezelf, en gebruik je analyseplannen zoals je die specificeert in de preregistratie van je onderzoek om

streng te selecteren wat je gaat registreren.
Verder is het belangrijk om te beseffen dat als je een dataset hebt, en een of meer van de kolommen
in die dataset maken het mogelijk om een persoon te identificeren, dat dit dan betekent dat alle

kolommen persoonsgegevens bevatten. Van al die variabelen is dan immers ineens bekend over wie ze
gaan. En hoe meer variabelen dit zijn, hoe groter het risico voor de deelnemers.

Als je persoonsgegevens verzamelt, stelt de AVG dat je ‘data minimisation’ en ‘privacy by design’
moet toepassen. Data minimisation betekent dat je je moet inspannen om zo weinig mogelijk

persoonsgegevens te verzamelen. Als je geen persoonsgegevens verzamelt, is het streven om zo weinig
mogelijk data te verzamelen dus ingegeven door wetenschappelijke integriteit en ethiek; en als je wel
persoonsgegevens verzamelt, door wetgeving. Privacy by design betekent dat je je moet inspannen

om je procedures zo in te richten dat ze zoveel mogelijk zijn ingesteld op het bewaken van de privacy
van je deelnemers, en dat je dus alleen persoonsgegevens verzamelt als het echt onvermijdelijk is.

40.5 Persoonsgegevens: samenvatting

Voordat we wat verder de diepte ingaan, vatten we eerst even samen wat we tot nu toe hebben
besproken. De vraag of je persoonsgegevens verzamelt, gaat bijna nooit over de vraag welke gegevens
je verzamelt. Er bestaan namelijk bijna geen variabelen die altijd een persoonsgegeven zijn, en die
paar variabelen die dat wel zijn (bijvoorbeeld iemands burgerservicenummer) zijn bijna nooit nodig

voor onderzoek in de sociale wetenschappen.
In plaats daarvan gaat het om het totaalplaatje: hoe breed is je sampling frame, welke variabelen
verzamel je, hoeveel variabelen verzamel je en wat is de resolutie van de meting van die variabelen?
Wetenschappers moeten zich vanuit wetenschappelijke integriteit inspannen om bij deelnemers zo

weinig mogelijk data te verzamelen. Dit streven helpt ook om te voorkomen dat je persoonsgegevens
verzamelt. Als je persoonsgegevens verzamelt, dan is dit streven om zo weinig mogelijk data te

verzamelen vastgelegd in de AVG.

40.6 Bijzondere persoonsgegevens

Sommige persoonsgegevens zijn ‘bijzondere persoonsgegevens’. Dit geldt bijvoorbeeld voor iemands
godsdienst of medische informatie. Voor bijzondere persoonsgegevens geldt dat er extra strenge

regels gelden als je deze wilt verzamelen.
Onthoud echter dat je kunt vragen naar iemands godsdienst of medische informatie zonder
persoonsgegevens te verzamelen. Godsdienst of medische informatie zijn namelijk niet altijd

persoonsgegevens. Als ik zeg dat Maria katholiek is en geen borstkanker heeft, dan geef ik geen
informatie over een identificeerbaar persoon, ondanks dat ik iemands naam, godsdienst en een

medische status vermeld. Het is namelijk onmogelijk om te bepalen over wie dit gaat.
Ook bijzondere persoonsgegevens zijn dus niet altijd persoonsgegevens. In een onderzoek kun je

daarom zonder problemen bijvoorbeeld iemands godsdienst registreren. Maar, als de deelnemers in je
onderzoek identificeerbaar zijn, dan moet je aan zwaardere eisen voldoen omdat je op dat moment

ook bijzondere persoonsgegevens verwerkt.
Enerzijds zijn dit soort variabelen, die mogelijk bijzondere persoonsgegevens zouden kunnen zijn, niet

áltijd persoonsgegevens en zou je ze dus zonder problemen kunnen registreren in je onderzoek.
Anderzijds kleeft hier een risico aan waardoor je nog steeds heel erg zorgvuldig moet zijn.
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Omdat er extra eisen worden gesteld aan de verwerking van bijzondere persoonsgegevens, is het sterk
af te raden deze gegevens te verzamelen als dit niet strikt noodzakelijk is voor het beantwoorden van

je onderzoeksvraag. Met name in een onderzoek waar je ook persoonsgegevens verzamelt, is het
belangrijk om zoveel mogelijk te vermijden dat je vraagt naar bijvoorbeeld medische informatie,

godsdienst of seksuele voorkeur. Als je zeker weet dat je geen persoonsgegevens verzamelt, dan kun
je dit wel doen.

40.7 Hoe verwerk je persoonsgegevens?

Wat als het je niet lukt om het (mogelijk) registreren van persoonsgegevens te vermijden? In dat
geval moet je weten wat je moet regelen als je persoonsgegevens verwerkt. Een handig uitgangspunt

is het lijstje van rechten dat je hebt als iemand anders jouw persoonsgegevens verwerkt.

• Het recht om heel duidelijk, zonder moeilijke juridische taal, te worden geïnformeerd over wat er
precies met je persoonsgegevens gebeurt.

• Het recht op inzage: je mag altijd een kopie opvragen van de persoonsgegevens die een organisatie
van je heeft. In de praktijk zijn dit alle gegevens die een organisatie over jou heeft. Als de
organisatie namelijk weet wie jij bent, dan zijn alle gegevens die daaraan gekoppeld kunnen
worden herleidbaar naar jou.

• Het recht om vergeten te worden: je mag de organisatie de opdracht geven alle gegevens over jou
te verwijderen en zij moeten dit dan doen. Je hebt ook het recht om bezwaar te maken tegen
de verwerking van je gegevens: dit is net iets anders, maar komt er ook op neer dat je gegevens
niet meer gebruikt worden.

• Het recht om de gegevens te veranderen: je mag jouw persoonsgegevens altijd aanpassen.
• Het recht om aan te geven welke verwerkingen er wel en niet mogen worden uitgevoerd met je

gegevens.
• Het recht om je gegevens te laten overnemen door een andere organisatie.
• Het recht om geen beslissingen te laten nemen op basis van jouw gegevens zonder dat een mens

ernaar kijkt (dus, om volledig geautomatiseerde beslissingen te weigeren).

Vanuit het perspectief van een onderzoeker betekenen deze rechten dat je procedures moet
voorbereiden en documenteren over hoe je deze rechten faciliteert. Veel organisaties hebben hier

inmiddels gestandaardiseerde procedures voor, die vaak betekenen dat je aan interne richtlijnen moet
voldoen en ervoor moet zorgen dat je onderzoek op de goede plek wordt geregistreerd (zie de

paragraaf Privacy Officer). Daarnaast moet je een verwerkingsregister hebben. Dit is een uitgebreid
register waarin je alles documenteert rondom de verwerking van persoonsgegevens.

Voor kwantitatief onderzoek is het bijhouden van een verwerkingsregister vrij eenvoudig en volgt
automatisch uit het werken volgens de principes van wetenschappelijke integriteit. Deze houden
onder andere in dat je je onderzoek zorgvuldig en transparant uitvoert, waaruit volgt dat alle
data-analyses vastgelegd moeten worden en reproduceerbaar moeten zijn. Dit kun je eenvoudig

bereiken door met jamovi te werken (waarmee de data, analyses en resultaten altijd samen worden
opgeslagen) of door in R of SPSS met analysescripts te werken (‘syntax’ in SPSS).

Voor kwalitatief onderzoek moet je zorgen voor een overzicht van alle verwerkingen. Sommige
pakketten, zoals de Reproducible Open Coding Kit, lenen zich hier goed voor; andere pakketten wat

minder. Een andere eenvoudige oplossing is om ervoor te zorgen dat je alleen geanonimiseerde
kwalitatieve data analyseert. Op die manier hoeft je verwerkingsregister alleen de procedures te

beschrijven waarmee je de data anonimiseert (zie de paragraaf Anonimiseren).
Naast de verwerkingen zelf moet je bijhouden wie bij de persoonsgegevens kunnen. Dit moeten zo
weinig mogelijk mensen zijn. In een regulier onderzoek met een beperkte looptijd is dit meestal te
beperken tot drie personen. Toegang beperken tot persoonsgegevens kun je realiseren door de

persoonsgegevens te versleutelen met een sterk wachtwoord dat veilig wordt opgeslagen door degenen
met toegang tot die persoonsgegevens (zie de paragraaf Versleuteling).
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40.8 Wanneer mag je persoonsgegevens verwerken?

Je mag alleen iemands persoonsgegevens verwerken op basis van een van de volgende zes grondslagen.

• Toestemming (consent): als je toestemming hebt om iemands persoonsgegevens te verwerken.
• Een overeenkomst: als het verwerken van persoonsgegevens nodig is om een overeenkomst uit te

voeren.
• Een wettelijke verplichting: als je wettelijk verplicht bent om persoonsgegevens te verwerken.
• Vitale belangen: als je bijvoorbeeld iemands leven kunt redden door hun bloedgroep te noemen.
• Taak van algemeen belang of openbaar gezag: overheden, of mensen in dienst van de overheid,

als di nodig is om hun werk te kunnen doen.
• Gerechtvaardigd belang: als je een gerechtvaardigd belang hebt dat het nodig maakt om per-

soonsgegevens te verwerken.

De laatste vijf zijn aanmerkelijk complexer dan de eerste. Bovendien wordt bij wetenschappelijk
onderzoek in de praktijk bijna altijd gebruikgemaakt van ‘consent’. Dat betekent dat deelnemers

expliciet toestemming geven tot de verwerking van hun persoonsgegevens. Omdat bij
wetenschappelijk onderzoek sowieso ‘informed consent’ nodig is om zeker te stellen dat deelnemers
volledig zijn geïnformeerd over het onderzoek en vrijwillig meedoen, kunnen deze twee vormen van

consent eenvoudig worden gecombineerd.

Het is wel belangrijk om deze twee vormen van consent te blijven onderscheiden. Consent in de zin
van de AVG volstaat niet als informed consent als middel om op een wetenschappelijk integere,

ethische manier onderzoek te doen. Andersom volstaat ‘ethisch informed consent’ niet om
persoonsgegevens te verwerken. Bovendien is ethisch informed consent altijd nodig bij

wetenschappelijk onderzoek, of er nu persoonsgegevens worden verwerkt of niet.

Hoewel het dus twee verschillende dingen zijn, worden het AVG-consent en het ethisch informed
consent in de praktijk bijna altijd gecombineerd in een formulier, dat dan ook weer het ‘informed

consent’ heet. Als er kwalitatieve data worden verzameld, is dit bovendien de plaats om het
intellectueel eigendom van de data vast te leggen, door ook de licentie toe te voegen (zie het

hoofdstuk Intellectueel Eigendom).

40.9 De privacy officer en de functionaris
gegevensbescherming

Bij grotere organisaties vervullen de privacy officer (PO) en de functionaris gegevensbescherming
(FG) twee deels complementaire, deels overlappende rollen in het bewaken van de AVG. Waar de PO
fungeert als adviseur en begeleider bij het doorlopen van AVG-gerelateerde procedures (zoals het

invullen van Data Protection Impact Assessments, DPIAs), heeft de FG meer de rol van
toezichthouder. De FG heeft ontslagbescherming en kan dus onafhankelijk adviseren.

Bij de Open Universiteit maakt de PO deel uit van het bestuur van de commissie Ethische Toetsing
Onderzoek (cETO). Omdat al ons onderzoek waarbij data bij mensen worden verzameld eerst moet
worden goedgekeurd door de cETO, kan de PO eenvoudig meekijken of we ons onderzoek conform de
AVG gaan uitvoeren. Er wordt niet alleen gelet op of er persoonsgegevens worden verwerkt, en zo ja,
of alle procedures daar omheen voldoende zorgvuldig zijn uitgewerkt, maar ook of er geen applicaties

of diensten worden gebruikt waarbij mogelijk persoonsgegevens worden geregistreerd (zie de
paragraaf Software).

https://openmens.nl/intellectueel-eigendom
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40.10 Anonimiseren

Anonimiseren is het bewerken van persoonsgegevens zodat de bewerkte versie van de dataset niet
langer gegevens bevat die te herleiden zijn tot personen. Een extreem voorbeeld is het verwijderen
van alle data uit de dataset: dit is per definitie effectief anonimiseren. In de praktijk is het doel van
anonimiseren om een dataset te creëren die veilig openbaar gemaakt kan worden en wil je dus zoveel

mogelijk data bewaren.
Als in een dataset een of enkele kolommen zijn opgenomen waarmee personen geïdentificeerd kunnen
worden, zoals naam, e-mailadres of geboortedatum, dan kan de dataset worden geanonimiseerd door
die kolommen te verwijderen. Als de resulterende dataset bijvoorbeeld alleen informatie bevat over
godsdienst, leeftijd, de BigFive-persoonlijkheidskenmerken (extraversie, openheid, neuroticisme,

vriendelijkheid en conscientieusheid) en vragenlijsten over zelfregulatie, gewoonte en impulscontrole,
dan is die nieuwe dataset geanonimiseerd en kan die veilig worden gedeeld.

Bij kwalitatief onderzoek bestaat anonimiseren eruit dat in de transcripten alle verwijzingen naar
personen, plaatsen en tijden worden aangepast of verwijderd, zodat uit het resulterende transcript
niet kan worden afgeleid over wie het gaat. Soms vereist dit ook verwijdering of aanpassing van

andere elementen van het transcript. Deze geanonimiseerde versie wordt vervolgens voorgelegd aan
de deelnemers, die controleren of ze inderdaad vinden dat het transcript niet naar hen te herleiden is.
Als het verzamelen van persoonsgegevens in een project onvermijdelijk is, dan is het anonimiseren van
de data normaal gesproken het eerste dat je doet na de dataverzameling. Wanneer mogelijk, worden
alle analyses dan alleen uitgevoerd op de geanonimiseerde dataset. Na het anonimiseren worden de

geanonimiseerde data openbaar gemaakt in een repository (zie het hoofdstuk Open Science).
De ruwe (niet-geanonimiseerde) data worden versleuteld zodat niemand erbij kan zonder het

wachtwoord. Deze data worden verder niet meer gebruikt en na een bepaalde periode vernietigd.
Deze periode kan bijvoorbeeld tien jaar zijn, of vijf jaar. Vanuit de AVG wil je deze periode zo kort

mogelijk houden, maar vanuit zorgvuldigheid moet het wel mogelijk blijven om dingen terug te
zoeken, bijvoorbeeld als later blijkt dat er misschien iets fout is gegaan in de

anonimiseringsprocedure.

40.11 Pseudonimisering

In plaats van data te anonimiseren, kunnen data ook gepseudonimiseerd worden. Dat betekent dat er
een ‘bijna-geanonimiseerde’ dataset wordt geproduceerd die een unieke identifier voor elke deelnemer
bevat. Door die unieke identifier te combineren met een of meerdere andere datasets kunnen de data

dan alsnog herleid worden tot de personen waarover de data gaan.
Een voorbeeld van pseudonimisering is het toekennen van proefpersoonnummers aan deelnemers,

waarbij je in de ene dataset hun data opslaat en in de andere dataset hun naam en e-mailadres. Als
iemand nu beide datasets heeft, zijn alle data persoonsgegevens. Als iemand alleen de eerste dataset
heeft, zijn de data voor die persoon niet herleidbaar en heeft die persoon dus geen persoonsgegevens.
Het is belangrijk om te vermelden dat gepseudonimiseerde data volgens de AVG precies zo behandeld
moeten worden als persoonsgegevens. Pseudonimisering verandert dus niet wat je wel of niet met de

data mag of moet. Het openbaar maken van data, zoals de Nederlandse gedragscode
wetenschappelijke integriteit en de openscience-principes voorschrijven, vereist dus altijd het

anonimiseren van data.

40.12 Versleuteling

Het versleutelen van gegevens betekent dat ze onleesbaar worden gemaakt. Om zo’n versleuteld
bestand te lezen is het wachtwoord nodig waarmee het bestand is versleuteld. Als zowel de encryptie

https://openmens.nl/open-science
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(de versleuteling) als het wachtwoord voldoende sterk zijn en als het wachtwoord veilig is opgeslagen
(in een bestand dat ook weer is versleuteld met een ander, sterk wachtwoord), dan zijn de

versleutelde gegevens niet te bemachtigen via een redelijke investering zoals bedoeld in de AVG.

Concreet betekent dit vaak een 256-bits AES-encryptie met een wachtwoord met een hoge entropie
(128-bits of meer). Dit klinkt misschien ingewikkeld, maar gelukkig is er uitstekende software die

hierbij kan helpen. Hiervoor heb je twee softwareprogramma’s nodig: compressie- en
archiveringssoftware en een wachtwoordenmanager. Twee opensource-programma’s die hiervoor heel

geschikt zijn, zijn 7-zip en KeePass2.

De compressie- en archiveringssoftware 7-zip kan een of meerdere bestanden inpakken in een
versleuteld archief. Hierdoor nemen de bestanden minder ruimte in, zijn ze handzaam gecombineerd
in één bestand en kunnen ze worden beschermd met een wachtwoord. Omdat 7-zip een 256-bits

AES-encryptie ondersteund, kun je dit programma gebruiken om data voldoende sterk te
versleutelen. Voor die versleuteling moet je dan een sterk wachtwoord gebruiken die je veilig opslaat.

Daarvoor gebruik je KeePass2. Dit is een wachtwoordenmanager, oftewel een programma waarmee je
al je wachtwoorden veilig kunt opslaan in een versleutelde databank. Om die databank met al je
wachtwoorden te ontsleutelen heb je dan ook weer een sterk wachtwoord nodig, dat je uit je hoofd

moet leren. Als je dat eenmaal hebt gedaan, is dat het enige wachtwoord dat je nog hoeft te
onthouden.

Met KeePass2 kun je ook wachtwoorden genereren, bijvoorbeeld een unieke string van letters, cijfers
en speciale karakters zoals v^F|Vc"mwB6F7.MgW6uGkdj/gGbba<. Dit voorbeeld is 30 karakters lang

en KeePass2 berekent een entropie van 175 bits. Dat betekent dat het niet mogelijk is om dit
wachtwoord te kraken (hoe langer het wachtwoord en hoe meer verschillende karakters het bevat, hoe

grote de entropie en dus hoe moeilijker te kraken).

Wachtwoorden mag je nooit delen via e-mail. E-mails zijn normaal niet versleuteld en kunnen dus
relatief eenvoudig worden gekraakt. Er zijn vier manieren waarop je toch veilig wachtwoorden kunt

delen.

1. Je kunt met iedereen waarmee je het wachtwoord wilt delen, een e-mailversleuteling activeren.
Dit is vrij technisch en wordt hier verder niet besproken.

2. Je kunt het wachtwoord uitwisselen via een veilige dienst. Signal is bijvoorbeeld een opensource-
applicatie en -dienst waarmee je via een beveiligd kanaal wachtwoorden kunt uitwisselen.

3. Je kunt de online dienst One Time Secret gebruiken: Time Secret. Hier kun je een wachtwoord
invoeren en dan krijg je een link die je iemand kan sturen (en op die link kun je dan ook weer
een wachtwoord plaatsen). Zodra deze persoon het wachtwoord heeft gezien, wordt de link
verwijderd.

4. Je kunt met onderzoekers een KeePass2-database delen. Deze kun je bijvoorbeeld delen via
ResearchDrive of zelfs via e-mail (want KeePass2-databases zijn toch versleuteld). Deze aanpak
is handig als je meerdere wachtwoorden moet delen, bijvoorbeeld bij kwalitatief onderzoek waar
je vaak elke audio-opname zo snel mogelijk en dus apart versleuteld.

Hieronder staan twee voorbeeldprocedures: een voor kwantitatief onderzoek en een voor kwalitatief
onderzoek.

40.12.1 Kwantitatief onderzoek: voorbeeldprocedure

Bij kwantitatief onderzoek verkrijg je de data via een of meer bronsystemen (bijvoorbeeld
LimeSurvey). Deze datasets kun je dan downloaden en importeren in een programma waarmee de je

de data kunt bewerken en analyseren (bijvoorbeeld met R of jamovi). Als je persoonsgegevens
verzamelt, dan kun je de volgende versleutelingsprocedure hanteren.

https://onetimesecret.com
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1. Zorg dat in het informed consent toestemming wordt gegeven voor het tijdelijk verwerken van
persoonsgegevens en voor het vrijgeven van de geanonimiseerde data in het publieke domein.

2. Verzamel de data.
3. Anonimiseer de data en publiceer de geanonimiseerde dataset op het Open Science Framework.
4. Maak een sterk wachtwoord aan van minstens 128-bits entropie en sla het op in KeePass2.
5. Deel het wachtwoord met je begeleider via Signal, OneTimeSecret of via een gedeelde KeePass2-

database.
6. Versleutel de ruwe data via 7-zip met 256-bit AES-encryptie met dat wachtwoord.
7. Deel het versleutelde bestand met de ruwe data met je begeleider en eventueel met andere

onderzoekers in het team. Het maakt niet zoveel uit hoe je dat doet; zelfs als iemand anders het
versleutelde bestand te pakken zou krijgen, dan zou die er nog niets mee kunnen. Zonder sleutel
heeft die persoon geen persoonsgegevens in handen.

8. Controleer of je het versleutelde bestand goed kunt openen en laat de andere ontvangers dat ook
doen.

9. Als je zeker weet dat iedereen de versleutelde ruwe data kan openen, verwijder je het oorspron-
kelijke bestand met de ruwe data.

10. Tot slot verwijder je de data uit het bronsysteem (bijvoorbeeld LimeSurvey).

De procedure die je in een gegeven onderzoek volgt, leg je van tevoren vast in je
datamanagementplan. De Open Universiteit heeft een data steward in dienst die medewerkers

hierover kan adviseren.

40.12.2 Kwalitatief onderzoek: voorbeeldprocedure

Als je kwalitatief onderzoek doet, sla je meestal audio-opnames of video-opnames op. Op basis
hiervan worden transcripten gemaakt: tekstbestanden met wat mensen zeggen en/of beschrijvingen

van wat er gebeurt. Een versleutelingsprocedure kan dan bijvoorbeeld als volgt zijn.

1. Zorg dat in het informed consent toestemming wordt gegeven voor het tijdelijk verwerken van
persoonsgegevens en voor het vrijgeven van het geanonimiseerde transcript in het publieke do-
mein.

2. Houd een interview en maak een geluidsopname.
3. Transcribeer de data en anonimiseer het transcript.
4. Check bij de deelnemer of deze akkoord gaat met de anonimisering.
5. Zo nee, zorg dat het wel goed wordt geanonimiseerd.
6. Als het transcript goed is geanonimiseerd, voeg het dan toe aan het repository voor je onderzoek

op het Open Science Framework (check dit eerst bij je begeleider!).
7. Maak een sterk wachtwoord aan van minstens 128-bits entropie en sla het op in KeePass2.
8. Deel het wachtwoord met je begeleider via Signal, OneTimeSecret of via een gedeelde KeePass2-

database.
9. Versleutel de audio-opname via 7-zip met 256-bit AES-encryptie met dat wachtwoord.

10. Deel het versleutelde bestand met de ruwe data met je begeleider en eventueel met andere
onderzoekers in het team. Het maakt niet zoveel uit hoe je dat doet; zelfs als iemand anders het
versleutelde bestand te pakken zou krijgen, dan zou die er nog niets mee kunnen. Zonder sleutel
heeft die persoon geen persoonsgegevens in handen.

11. Controleer of je het versleutelde bestand goed kunt openen en laat de andere ontvangers dat ook
doen.

12. Als je zeker weet dat iedereen de versleutelde ruwe data kan openen, verwijder je het oorspron-
kelijke bestand met de ruwe data.

13. Tot slot verwijder je de data uit het bronsysteem (bijvoorbeeld de audiorecorder of een applicatie
zoals Teams).
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De procedure die je in een gegeven onderzoek volgt, leg je van tevoren vast in je
datamanagementplan. De Open Universiteit heeft een data steward in dienst die medewerkers

hierover kan adviseren.

40.13 Software

De AVG is niet alleen belangrijk rondom dataverzameling, maar heeft ook implicaties voor de
software (en andere diensten) die gebruikt mogen worden. Online applicaties en diensten,

bijvoorbeeld e-mailproviders, cloud- en synchronisatiediensten, online vragenlijstapplicaties en online
office suites verwerken de persoonsgegevens van hun gebruikers.

In hun privéleven kunnen volwassenen zelf bepalen of ze met zo’n aanbieder in zee gaan en dus
akkoord gaan met de voorwaarden waaronder die aanbieder hun persoonsgegevens gaat verwerken.
Voor wetenschappelijk onderzoek bij de Open Universiteit kan dat niet. De Open Universiteit heeft
hier een verantwoordelijkheid, die zich onder andere manifesteert in procedures en regels over welke

diensten en applicaties gebruikt mogen worden.

Om die reden mag je voor onderzoek geen gebruik maken van Dropbox of Gmail, maar gebruik in
plaats daarvan een e-mailadres van de Open Universiteit of ResearchDrive. Op die manier kan de
privacy officer garanderen dat persoonsgegevens die namens de Open Universiteit worden verwerkt,
bijvoorbeeld van onze studenten, medewerkers en deelnemers, altijd zorgvuldig worden verwerkt en

dat er adequate maatregelen zijn getroffen om bijvoorbeeld datalekken tegen te gaan.

Er zijn twee kenmerken van software die een eerste indruk kunnen geven van hoe riskant het gebruik
is. Ten eerste zitten er meer risico’s aan applicaties met een gesloten broncode dan aan applicaties
waarbij iedereen de broncode kan inzien. Opensource-applicaties kunnen namelijk niet stiekem de
data met derden delen omdat alle functionaliteit van de applicatie inzichtelijk is. Maak dus gebruik
van opensource-applicaties (dit doe je sowieso al vanwege de openscience-principes en de Nederlandse

gedragscode wetenschappelijke integriteit).

Ten tweede zijn clouddiensten, waarbij de gebruiker een applicatie gebruikt via de browser, riskanter
dan desktopapplicaties, die de gebruiker download en lokaal op diens pc gebruikt. Bij

desktopapplicaties is het zeldzaam (maar niet onmogelijk) dat gegevens op een server worden
verwerkt. Zulke applicaties kunnen meestal ook zonder internetverbinding worden gebruikt. In dat
geval is er geen dataverwerking door een andere partij en blijven alle data gewoon binnen het beheer

van de Open Universiteit.

De Open Universiteit heeft een lijst van software die is goedgekeurd om te gebruiken met instemming
van de privacy officer. Deze lijst is als pdf te vinden op het intranet (mijnOU). Je begeleider kan je
een up-to-date versie sturen door in het thema Onderzoek het Onderzoek ABC te openen. Als je een
dienst of applicatie wilt gebruiken die niet in die lijst staat, moet je een verzoek voor goedkeuring

indienen bij de privacy officer. Alleen medewerkers kunnen dit doen, dus vraag zo nodig je begeleider
om dat verzoek in te dienen. Houd er rekening mee dat er nogal wat tijd overheen kan gaan voordat

het proces van goedkeuring doorlopen is.



Hoofdstuk 41

Intellectueel eigendom

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– Wat is intellectueel eigendom?
– Wanneer is intellectueel eigendom relevant?

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum scriptieplan (PM9514)

Dit hoofdstuk bouwt voort op deze andere hoofdstukken:

– Open science
– Open data

41.1 Inleiding

Het Intellectueel eigendomsrecht (in het Engels Intellectual Property (IP) law) bepaalt wie wanneer
welke rechten heeft met betrekking tot creatieve werken. Dit is belangrijk voor iedereen die weleens
iets schrijft, tekent of op een andere manier maakt. In dit hoofdstuk worden enkele basisbeginselen

besproken, met speciale aandacht voor hoe dit van toepassing is op wetenschap.

41.2 Het publieke domein

Zaken die van iedereen zijn, bestaan in het publieke domein. Dit geldt voor zuurstof, zonlicht,
boeken waarvan de schrijver meer dan 70 jaar geleden is overleden (zoals alle boeken van Mary
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Shelley, Franz Kafka, William Shakespeare en Anne, Charlotte en Emily Brontë) en alles waarvan de
maker bepaalt dat het in het publieke domein wordt geplaatst.

Zonder intellectueel eigendomsrecht zou alles in het publieke domein bestaan. Er zou dan geen
wetgeving zijn om iemands bewering dat ze ergens eigenaar van zijn te beschermen. Als je dan een
boek zou schrijven, zou je niet kunnen bepalen wie je boek mag drukken en verkopen, en niemand

zou jou iets hoeven te betalen als ze jouw boek zouden verkopen.

Sommige zaken bestaan standaard in het publieke domein, zoals feiten en ideeën (zie ook de
paragraaf over feiten hieronder). Voor andere zaken zit het juist precies andersom: daar rust

standaard copyright op.

41.3 Copyright

Het intellectueel eigendomsrecht stelt dat op creatieve werken altijd een auteursrecht (oftewel
copyright) rust, tenzij er expliciet een andere licentie op wordt toegepast (bijvoorbeeld door het werk

in het publieke domein te plaatsen; zie ook de Creative Commons paragraaf hieronder).

Auteursrecht geeft de auteur (de houder van het intellectueel eigendom, oftewel degene die het
creatieve werk heeft geproduceerd) drie exclusieve rechten: het recht om het werk openbaar te

maken, het recht om het werk te verveelvoudigen, en persoonlijkheidsrechten. In de praktijk betekent
dit dat jij precies mag bepalen wie je creatieve werk mag kopiëren, verkopen, verspreiden of

veranderen, en wie er geld aan mag verdienen.

Je kunt altijd licenties met meer rechten verstrekken aan personen of organisaties. Die licenties kun
je verkopen of weggeven. Uitgevers betalen auteurs bijvoorbeeld voor het (meestal exclusieve) recht
om een boek te drukken en te verkopen, en muzieklabels betalen artiesten voor het recht hun muziek

te verkopen op geluidsdragers of via streamingdiensten.

Als wetenschapper plaatsen we doorgaans geen auteursrecht op onze werken. Deze zijn namelijk
geproduceerd met belastinggeld en burgers hebben er dus al voor betaald. Voor wetenschappelijke
producten kun je onderscheid maken tussen drie zaken: data, artikelen en de rest. Data zijn geen

creatief werk en wordt hieronder apart besproken.

Voor wetenschappelijke artikelen was het vroeger gangbaar dat het auteursrecht werd weggegeven
aan commerciële uitgevers, die dan abonnementen op wetenschappelijke tijdschriften verkochten aan
universiteitsbibliotheken, die daar dan weer voor betaalden met publieksgeld. Dit is nu gelukkig in

snel tempo aan het veranderen ten gunste van openaccess-publicaties (zie het hoofdstuk Open
science).

Op andere producten van wetenschappelijk onderzoek (vragenlijsten, sjablonen voor communicatie
met deelnemers, documentatie rondom procedures, aanvragen voor ethische toestemming,

analysescripts, output, etc.) rust, als de auteur niets anders specificeert, auteursrecht. Het is dus
belangrijk om hiervoor duidelijk een andere licentie te specificeren. Er bestaat een aantal eenvoudige

licenties die hier goed van pas komen: de Creative Commons licenties.

41.4 Creative Commons (CC)

De Creative Commons (CC) licenties zijn een verzameling licenties met duidelijke voorwaarden die je
op een creatief werk kunt toepassen als alternatief voor copyright. Je kunt de CC-licenties zien als

een soort menu waaruit je zelf je licentie kunt samenstellen.

De basissmaak is Creative Commons Attribution, oftewel Creative Commons Naamsvermelding
(CC-BY). Dit is de meest permissieve Creative Commons licentie. Het geeft de meeste permissies
aan anderen. Een werk waar CC-BY op rust mag door iedereen worden verspreid, gekopieerd,

https://openmens.nl/open-science
https://openmens.nl/open-science
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.nl
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aangepast en zelfs verkocht, zonder dat aan de auteur hiervoor toestemming hoeft te worden
gevraagd. De enige voorwaarde is dat de naam van de auteur wordt vermeld. Aan dit basisgerecht

kun je vervolgens andere ingrediënten toevoegen.

Een eenvoudig extra ingrediënt is Non-Commercial, oftewel NietCommercieel (CC-BY-NC). Deze
toevoeging bepaalt dat het werk niet mag worden gebruikt voor commerciële doeleinden. Als je een
werk licentieert onder CC-BY-NC behoud je als auteur het recht om zelf aanvullende licenties uit te
geven. Je kunt bijvoorbeeld een boek vrijgeven onder CC-BY-NC, maar een uitgever wel het recht

geven dat boek te drukken en te verkopen.

Een andere smaak is NoDerivatives, oftewel GeenAfgeleideWerken (CC-BY-ND). Dit betekent dat
het werk alleen gekopieerd en gedistribueerd mag worden, maar niet mag worden aangepast. Er

mogen dan geen afgeleide werken worden gemaakt.

Als je afgeleide werken wel wilt toestaan, maar wilt voorkomen dat iemand op zo’n afgeleid werk
vervolgens een copyright plaatst, kun je ShareALike, oftewel GelijkDelen (CC-BY-SA) gebruiken.

Dit betekent dat afgeleide werken dezelfde licentie moeten krijgen.

Je kunt deze modules combineren (behalve ND en SA omdat die elkaar wederzijds uitsluiten). Zo
mag een creatief werk waarop CC-BY-NC-SA rust gratis door iedereen worden gekopieerd en

aangepast, maar niet worden verkocht of op een andere manier commercieel worden gebruikt, en als
je het aanpast moet je er dezelfde licentie op plaatsen. CC-BY-ND-NC stelt dat een werk gratis mag
worden gekopieerd en verspreid, maar niet mag worden aangepast of verkocht. CC-BY-SA stelt dat
een werk mag worden verkocht, verspreid en aangepast, als er op de aangepaste versies maar dezelfde

licentie rust.

Een aparte CC-licentie is CC0. Door iets expliciet te licentiëren onder CC0 maak je op een
eenduidige en goed herkenbare manier kenbaar dat je het in het publieke domein wilt plaatsen. Als je
een creatief werk in het publieke domein plaatst, zie je af van alle rechten. Dit is de enige licentie
waarbij je niet in staat bent om later specifieke mensen of organisaties extra rechten te geven of

specifieke extra voorwaarden te specificeren. Je hebt hiermee immers iedereen al alle rechten gegeven.

Bij alle andere licenties (zowel de standaard copyright, als de CC-licenties, als de ontelbare andere
licenties die bestaan) geldt dus wel dat je altijd het recht behoudt om specifieke extra rechten te

verstrekken (al dan niet tegen betaling) aan andere mensen of organisaties.

Op dit OpenMenS-boek rust de CC-BY-NC-SA licentie. Dat betekent dat iedereen het boek mag
kopiëren en verspreiden, en zelfs mag aanpassen. Dit mag alleen niet voor commerciële doeleinden.
Dit boek, of fragmenten van dit boek, mogen dus niet worden verkocht. Bovendien geldt dat als je
(fragmenten van) dit boek wilt aanpassen, je op dat afgeleide werk dezelfde licentie moet plaatsen

(CC-BY-NC-SA).

41.5 Intellectueel eigendom van data

Het is niet mogelijk om intellectueel eigendom op te eisen van data. Dat komt omdat data bestaan
uit feiten en/of persoonsgegevens, en geen van beiden kunnen eigendom zijn van degene die de data

verzamelt. Dit wordt in de volgende twee secties toegelicht.

41.5.1 Feiten zijn niemands eigendom

Intellectueel eigendomsrecht kan niet op alles rusten. Feiten zijn gedefinieerd als bestaande in het
publieke domein. Datasets bestaan uit feiten en niemand kan dus claimen dat data ‘van hen zijn’.
Data kunnen dus geen intellectueel eigendom zijn. Een uitzondering hierop zijn persoonsgegevens

(zie de betreffende paragraaf hieronder).

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.nl
https://creativecommons.org/licenses/by-nd/4.0/deed.nl
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.nl
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Als een dataset wordt vrijgegeven als open data, kan hier dus geen licentie op worden toegepast.
Niet iedereen doet dit correct. Zelfs het CBS plaatste een CC-BY licentie op haar open data (zie

bijvoorbeeld dit artikel). Het is dus belangrijk om zelf helder te hebben hoe dit werkt.

Overigens betekent dit niet dat als je data hebt verzameld, je ook de plicht hebt die openbaar te
maken. Als ik meet hoe hoog mijn kledingkast is, heb ik daarmee een datapunt in handen: een feit
dat bestaat in het publieke domein. Dat verplicht mij er gelukkig niet toe een repository te zoeken

om dit feit openbaar te maken.

Een uitzondering hierop is de wetenschap. Zowel de openscience-principes (zie het hoofdstuk Open
science) als de Nederlandse gedragscode wetenschappelijke integriteit (zie het hoofdstuk

Wetenschappelijke integriteit zijn er duidelijk over dat het belangrijk is om wetenschappelijke data
openbaar te maken, tenzij er zwaarwegende redenen zijn waarom dit niet mogelijk is. Veruit de meest

voorkomende reden is dat het niet mogelijk is om de data te anonimiseren.

41.5.2 Persoonsgegevens zijn alleen van de betreffende persoon

Er is een uitzondering op het gegeven dat feiten zijn gedefinieerd in het publieke domein, en dat zijn
feiten die over individuele mensen gaan. Deze zogenaamde persoonsgegevens zijn altijd het eigendom
van de betreffende persoon. Andere personen of organisaties mogen die hoogstens tijdelijk verwerken

en beheren, maar kunnen er nooit rechten over opeisen.

Persoonsgegevens worden meer in detail besproken in het hoofdstuk Algemene verordening
gegevensbescherming in deze versie van het boek). Daar wordt ook besproken wanneer iets een

persoonsgegeven is.

41.5.3 Databankenrecht

Er is één nuance die belangrijk is om te vermelden over het gegeven dat feiten nooit als eigendom
kunnen worden geclaimd. Onder het databankenrecht heeft degene die een databank heeft verzameld
het alleenrecht op het kopiëren en verspreiden van die databank. Het idee is dat het verzamelen van

data gepaard kan gaan met aanzienlijke investeringen, waardoor de resulterende databank
economische waarde heeft.

Dit databankenrecht is in het leven geroepen om commerciële organisaties te beschermen. Hoewel
het doen van een beroep op het databankenrecht voor wetenschappers in strijd zou zijn met de

principes van open science en met de Nederlandse gedragscode wetenschappelijke integriteit, is het
toch belangrijk om hiervan op de hoogte te zijn. Soms wordt er bijvoorbeeld samengewerkt met

organisaties uit de private sector, en zij werken vaak niet volgens dezelfde gedragscodes.

41.5.4 Kwalitatieve data en open vragen

In kwantitatief onderzoek bestaan de meeste data uit een verzameling waarden waarbij de mogelijke
waarden vooraf al duidelijk waren, bijvoorbeeld antwoorden op gesloten vragenlijsten, metingen of

gecategoriseerde observaties. Deze waarden (getallen of andere karakters die bijvoorbeeld
categorische waarden representeren) zijn geen creatieve werken die worden geproduceerd door

deelnemers aan een studie.

Maar, bij kwalitatief onderzoek (of bijvoorbeeld bij open vragen in een vragenlijst) registreren de
onderzoekers woorden of beelden die worden geproduceerd door de deelnemers. In veel gevallen

kunnen die wel als creatieve werken van de deelnemers worden beschouwd. Dit is juridisch een beetje
een grijs gebied. Persoonlijke communicatie wordt bijvoorbeeld weer niet als creatief werk beschouwd.

Om kwalitatieve data openbaar te kunnen maken (conform het streven naar transparantie) is het
daarom verstandig om altijd in de informed consent deelnemers expliciet te laten aangeven of ze

https://www.kl.nl/opinie/cbs-stop-met-naamsvermelding-eisen-voor-gebruik-open-data/
https://openmens.nl/open-science
https://openmens.nl/open-science
https://openmens.nl/integriteit
https://openmens.nl/algemene-verordening-gegevensbescherming
https://openmens.nl/algemene-verordening-gegevensbescherming
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akkoord gaan met het vrijgeven van hun geanonimiseerde data in het publieke domein. Een
voorbeeld van wat je hiervoor op kunt nemen in je informed consent staat hier.

https://bit.ly/open-consent
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Hoofdstuk 42

Plagiaat

In dit hoofdstuk wordt besproken:

– plagiaat.

Deze stof wordt behandeld in de volgende Open Universiteitscursus(sen):

– Onderzoekspracticum cross-sectioneel onderzoek (PB0812)

Hieronder worden concrete richtlijnen gegeven om te helpen plagiaat te vermijden.

42.1 Wat mag nooit?

• Een of meerdere zinnen letterlijk kopieren uit een verslag van een medestudent, een artikel, een
website, wikipedia, of welke andere bron dan ook.

• Een of meerdere zinnen kopieren uit een verslag van een medestudent, een artikel, een website,
wikipedia, of welke andere bron dan ook, en dan een of meerdere aanpassingen in de zin of zinnen
maken, bijvoorbeeld zodat deze 1) niet meer letterlijk hetzelfde zijn als in het origineel, en/of 2)
beter lopen in je eigen verslag.

42.2 Wat is geen plagiaat maar wel bijna altijd fout?

• Een fragment overnemen uit een andere bron, met gebruik van aanhalingstekens en paginaver-
wijzing in de literatuurverwijzing.

Dit kan soms wel correct zijn, maar uitsluitend in uitzonderlijk uitzonderlijke situaties (dan weet je
dat die situaties dus wel erg uitzonderlijk zijn). Omdat blijkt dat het heel moeilijk is om goed in te
schatten in welke situaties een letterlijk citaat is toegestaan, is het slim om simpelweg nooit teksten

over te nemen.
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42.3 Wat mag wel?

• Zelf je teksten schrijven.

Dat is het uitputtende lijstje van wat wel mag.

Dat is jammer, want je kunt dus geen mooie zinnen, die iets perfect beschrijven, maar die je niet zelf
hebt bedacht, hergebruiken. Zoals je hierboven las zijn daar goede redenen voor, die hieronder nog

even worden herhaald in praktische termen.

42.4 Wat is het probleem?

Pragmatisch gedacht: als student is het probleem dat wij verslagen op plagiaat scannen, en dat blijkt
heel erg goed te werken. Dat betekent dat overlap met andere bronnen inmiddels bijna altijd wordt
gedetecteerd. En afhankelijk van hoe ernstig plagiaat is er een heel scala aan mogelijke onprettige
gevolgen (moeten herkansen is een van de minder serieuze gevolgen). Het is dus de moeite dit te

vermijden (dat is gelukkig makkelijk: niets copy/pasten).

Maar er zijn belangrijker redenen waarom plagiaat een probleem is. Plagiaat is problematisch omdat
er copyright rust op teksten van anderen (tenzij deze expliciet in het public domain zijn gedeponeerd
overtreed je dus de wet als je plagieert), omdat het niet eerlijk, zorgvuldig, en transparant is om werk

van anderen te presenteren als eigen werk (zie de vijf principes uit de gedragscode voor
Wetenschappelijke Integriteit), en omdat wij als universiteit niet kunnen beoordelen of je een verslag

kunt schrijven, en hebt begrepen wat je moet begrijpen, als je het verslag dat je ons stuurt niet
volledig zelf hebt geschreven.

42.5 Verklaringen

Bij de Open Universiteit ondertekenen studenten een verklaring als ze een verslag inleveren. Er zijn
twee versies die worden gebruikt, en beiden gebruiken we om te voorkomen dat studenten die niet

goed op de hoogte zijn van wat plagiaat is, per ongeluk plagieren.

42.5.1 De Verklaring Eigen Werk

Hierin verklaar je:

Ik heb de bron “Teksten van anderen” en de bovenstaande definitie van plagiaat zorgvuldig
gelezen, en verklaar hierbij dat het bovengenoemde werkstuk geheel mijn/ons eigen werk
is, en ik mij niet schuldig heb gemaakt aan plagiaat.

Die “bovenstaande definitie” is:

Onder plagiaat wordt verstaan het overnemen van andermans werk en dat laten doorgaan
voor eigen werk. Het geheel of gedeeltelijk overnemen van teksten van andere auteurs
zonder plaatsing van aanhalingstekens en nauwkeurige bronvermelding in een werkstuk of
scriptie valt hieronder. […]

Je kunt deze verklaring dus niet ondertekenen als je wel een of meerdere zinnen of zinsdelen hebt
gecopy-paste uit een andere bron.

https:///openmens.nl/integriteit
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42.5.2 De Verklaring Wetenschappelijke Integriteit, Ethiek en Wetgeving

Hierin verklaar je:

Ik heb de bron “Teksten van anderen” en de definitie van plagiaat zorgvuldig gelezen en
verklaar dat het werkstuk geheel mijn/ons eigen werk is en ik heb mij niet schuldig heb
gemaakt aan plagiaat^*^

Die asterisk is een voetnoot, en onderaan de Verklaring Wetenschappelijke Integriteit, Ethiek en
Wetgeving wordt de definitie gegeven:

^*^ Onder plagiaat wordt verstaan het overnemen van andermans werk en dat laten door-
gaan voor eigen werk. Het geheel of gedeeltelijk overnemen van teksten van andere auteurs
zonder plaatsing van aanhalingstekens en nauwkeurige bronvermelding in een werkstuk of
scriptie valt hieronder. Ook het achterwege laten van bronvermeldingen bij informatie die
niet letterlijk is overgenomen, maar wel duidelijk gebaseerd is op teksten of ideeën van
anderen, is plagiaat.

Ook deze verklaring kun je dus dus niet ondertekenen als je wel een of meerdere zinnen of zinsdelen
hebt gecopy-paste uit een andere bron.
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Hoofdstuk 43

Colofon

43.1 Auteurs

Dit open Methodologie en Statistiek boek wordt gemaakt door medewerkers van de sectie Methoden
en Technieken van de Vakgroep Theorie Methode en Statistiek aan de Faculteit Psychologie aan de

Open Universiteit. Hieronder staan ze vermeld op alfabetische volgorde.
Jenny van Beek

Als universitair docent ben ik sterk betrokken bij het onderwijs van de opleiding Psychologie. Ik ben
docent bij alle onderzoekspractica van de opleiding Psychologie. Tevens ben ik examinator van de
cursussen Inleiding in de Psychologie en Literatuurstudie. In mijn onderzoek richt ik me onder

andere op de relatie tussen stemming en alcoholgebruik bij matige drinkers. Ik gebruik daarbij de
experience sampling methode waarbij je deelnemers gedurende meerdere dagen, meerdere keren per

dag een korte vragenlijst laat invullen. Ik kijk hierbij tevens naar de rol van reactiviteit: of de
antwoorden beïnvloed raken door het vele invullen.

Mira Duif
Mijn werk bestaat uit onderwijs en onderzoek. Ik ben groot voorstander van afstandsonderwijs
vanwege de kansen die het biedt. Ik vind uitdaging in het dusdanig online communiceren met

studenten dat ze toch het gevoel hebben dat de docent nabij en betrokken is. Verder vind ik het erg
leuk om de technologie te benutten voor het maken van cursusinhoud die overzichtelijk en

ondersteunend is voor de student. Mijn interesses voor onderzoek zijn breed. Ik ben veel bezig met
onderzoeksmethoden waarbij processen binnen individuen in kaart worden gebracht. De methodiek,
de keuzes en beslissingen die hierbij genomen worden en de invloed daarvan, hebben mijn passie.

Mijn promotieonderzoek betrof een ecological momentary assessment studie naar determinanten van
alcoholgebruik bij de algemene bevolking.

Julia Fischmann
Als docent ben ik betrokken bij het Methode & Technieken onderwijs van de bacheloropleiding

psychologie. Naast begeleiding en beoordeling van studenten ben ik ook betrokken bij scripties en
cursusontwikkelingen. Mijn passie en ambitie is om door duidelijke instructies op cursusniveau en

door individuele feedback voor een dieper begrip van het hoe en waarom van onderzoeksmethoden te
zorgen. Wat betreft onderzoek draag ik bij aan de ontwikkeling en evaluatie van serious games en

ben ik geïnteresseerd in sociale netwerken en sociale steun.
Rolf van Geel

Is als universitair docent betrokken bij de begeleiding van alle onderzoekspractica in het Bachelor
curriculum, de bachelorthesis en master scripties. Hij is examinator van de cursus longitudinaal

onderzoek.
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Dirk Hoek

Is als universitair docent betrokken bij de begeleiding van alle onderzoekspractica in het Bachelor
curriculum, de bachelorthesis en master scripties. Hij is examinator van de cursus kwalitatief

onderzoek.

Natascha de Hoog

Als universitair docent Methoden en Technieken ben ik betrokken bij het M&T-onderwijs van de
bachelor Psychologie. Ik ben examinator van de cursus Inleiding Onderzoek en begeleid ook de

overige onderzoekspractica, bachelor en master scripties. Mijn onderzoeksinteresse gaat uit naar de
invloed van sociale identiteit op gezondheidsgedrag en welbevinden en meer algemeen naar
gezondheidsvoorlichting, gedragsverandering en systematische reviews en meta-analyse.

Inge Knippenberg

Als docent houd ik mij bezig met het Methoden en Technieken-onderwijs van de Bachelor
Psychologie. Mijn werkzaamheden bestaan voornamelijk uit het begeleiden van studenten en

beoordelen van verslagen. Daarnaast ben ik werkzaam als promovenda bij het Radboudumc. Hier
doe ik onderzoek naar doelbewuste en intuïtieve strategieën om depressie bij verpleeghuisbewoners te

verminderen.

Roeslan Leontjevas

Ik ben examinator van Test- en Toetstheorie en voorzitter van de stagecommissie en van de
Toetsingscommissie BAPD van de Open Universiteit. Ik begeleid zowel stagiaires, scriptiestudenten
als promovendi met de focus op het gebied van welzijn en psychosociale interventies bij fragiele

patiënten waaronder mensen met dementie. Voorbeelden zijn een depressiebehandeling met zinvolle
activiteiten en de rol van huisdieren in de langdurige zorg. Ik zet me in voor innovatieve designs

(bijv. stepped-wedge) en analyses (bijv. Bayesiaanse analyses).

Ron Pat-El

Als universitair docent heeft mijn onderzoek betrekking op zowel onderwijskundige als
methodologische thema’s. Binnen de methodologie gaat mijn interesse uit naar meetinvariantie, dus
of vragenlijstscores tussen populaties cijfermatig vergeleken mogen worden, en naar agent-based

models, dus hoe psychologische theorie middels computersimulaties getoetst kan worden. Binnen de
onderwijskunde gaat mijn interesse uit naar het optimaliseren van formatieve toetspraktijken, en hoe

serious games en chatbots daar een bijdrage aan kunnen leveren. Als docent ben ik actief in alle
statistiekcursussen, en ik ben de examinator van Experimenteel Onderzoek.

Gjalt-Jorn Peters

Gjalt-Jorn Peters werkt bij Methodologie en Statistiek bij de faculteit Psychologie van de Open
Universiteit. Hij geeft de onderzoekspractica en doet onderzoek naar zowel het verbeteren van de
manier waarop we in de psychologie onderzoek doen als het verbeteren van de manier waarop

gedragsveranderingsinterventies ontwikkeld worden. Hij schrijft een aantal Open Access boeken, zoals
dit boek, het Book of Behavior Change, en het Reproducible Open Coding Kit boek oftewel het

ROCK boek. Verder ontwikkelt hij een aantal R packages om onderzoekers en
gedragsveranderingsprofessionals te ondersteunen zoals rock, behaviorchange, psyverse, en

rosetta.

Peter Reniers

Als promovendus werk ik aan het PET@home project. Voor dit project gebruiken we met name
kwalitatieve methoden om inzicht te krijgen in de betekenis van huisdieren voor langdurige zorg

cliënten, welke invloed huisdieren hebben op formele en informele zorgrelaties, en de ontwikkeling van
hulpmiddelen voor zorgverleners die ondersteuning moeten bieden bij het nemen van beslissingen

omtrent huisdieren van cliënten.

Piet van Tuijl

https://bookofbehaviorchange
https://rockbook.org
https://r-packages.gitlab.io/rock
https://r-packages.gitlab.io/behaviorchange
https://r-packages.gitlab.io/psyverse
https://r-packages.gitlab.io/rosetta
mailto:PET@home
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Als docent ben ik betrokken bij de Methoden en Technieken vakken uit de bachelor. Tevens begeleid
ik masterstudenten bij hun thesis en word ik geconsulteerd door medewerkers van de OU (veelal
PhD’s) voor vragen over onderzoeksmethoden en statistiek. Voor mij biedt vooral dit laatste de
mogelijkheid om met veel verschillende onderzoeksterreinen in aanraking te komen en mijn passie
voor onderzoek aan bod te laten komen. Verder ben ik ook bezig met een eigen promotietraject bij

de OU met als thema “Problematische Hyperseksualiteit”.

Peter Verboon

Peter Verboon is vakgroepvoorzitter van de vakgroep Methodologie en Statistiek bij de faculteit
Psychologie van de Open Universiteit. Hij is verantwoordelijk voor de onderzoekspractica en doet
onder andere onderzoek naar intensieve longitudinale designs, waaronder single case designs. Hij is
auteur van het Open Access boek Single Case Designs Analyses. Verder ontwikkelt hij een aantal R

packages om onderzoekers te ondersteunen zoals scda en rosetta.

Tjeerd de Zeeuw

Binnen het Extending the Earcheck project ontwikkel ik een interventie om gehoorbeschermend
gedrag bij jongeren te bevorderen. Daarbij wordt gewerkt aan de hand van het Intervention Mapping

protocol en worden een aantal recent ontwikkelde methodieken en (bijbehorende) R-packages
gebruikt. Ik heb mijn master Psychologie behaald aan de Open Universiteit. Tevens ben ik

afgestudeerd als gezondheidswetenschapper aan de Vrije Universiteit. Naast mijn promotieonderzoek
doe ik onderzoek naar, en geef voorlichting over, het gebruik van prestatiebevorderende middelen in

de sport bij Mainline in Amsterdam.

43.2 Datasets

De Palmer Penguins dataset is verzameld en beschikbaar gesteld door Kristen Gorman en Allison
Horst (Horst et al., 2020).

43.3 Figuren

De cover afbeelding is CC0 oftewel Public Domain (gemaakt door Gjalt-Jorn Peters).

Figuur 2.1 is CC-BY-SA, MaxxL (origineel:
https://nl.m.wikipedia.org/wiki/Bestand:Pavlov%27s_dog_conditioning.svg).

Figuur 10.1 is CC-BY, Allison Horst (origineel: https://github.com/allisonhorst/stats-
illustrations/blob/main/other-stats-artwork/not_normal.png).

Figuur 10.2 is CC-BY, Allison Horst (origineel: https://github.com/allisonhorst/stats-
illustrations/blob/master/other-stats-artwork/coding_cases.png).

Figuur 12.6 is CC-BY, Allison Horst, (origineel: https://github.com/allisonhorst/stats-
illustrations/blob/master/other-stats-artwork/summary_statistics.png).

43.4 R packages

De volgende R-packages zijn gebruikt in dit boek:

• bookdown (Xie, 2016)

• ca (Nenadic & Greenacre, 2007)

https://scda
https://r-packages.gitlab.io/scda
https://r-packages.gitlab.io/rosetta
https://nl.m.wikipedia.org/wiki/Bestand:Pavlov%27s_dog_conditioning.svg
https://github.com/allisonhorst/stats-illustrations/blob/main/other-stats-artwork/not_normal.png
https://github.com/allisonhorst/stats-illustrations/blob/main/other-stats-artwork/not_normal.png
https://github.com/allisonhorst/stats-illustrations/blob/master/other-stats-artwork/coding_cases.png
https://github.com/allisonhorst/stats-illustrations/blob/master/other-stats-artwork/coding_cases.png
https://github.com/allisonhorst/stats-illustrations/blob/master/other-stats-artwork/summary_statistics.png
https://github.com/allisonhorst/stats-illustrations/blob/master/other-stats-artwork/summary_statistics.png
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• effectsize (Ben-Shachar et al., 2020)

• GGally (Schloerke et al., 2021)

• ggplot2 (Wickham, 2016)

• ggrepel (Slowikowski, 2023)

• ggtext (Wilke & Wiernik, 2022)

• GPArotation (Bernaards & Jennrich, 2005)

• gridExtra (Auguie, 2017)

• here (Müller, 2020)

• jmvcore (Love, 2023)

• kableExtra (Zhu, 2021)

• knitr (Xie, 2014)

• md4e (Last, 2023)

• palmerpenguins (Horst et al., 2020)

• patchwork (Pedersen, 2023)

• psych (William Revelle, 2023)

• pwr (Champely, 2020)

• remotes (Csárdi et al., 2023)

• rmarkdown (Xie et al., 2020)

• rosetta (G.-J. Peters & Verboon, 2023)

• tinytex (Xie, 2019)

• ufs (G.-J. Y. Peters & Gruijters, 2023)

• viridis (Garnier et al., 2023)
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