840 Thementeil

Malte Jansen/Claudia Neuendorf/Aleksander Kocaj

Welche Potenziale bieten Sekundaranalysen
fur die Erhohung von Forschungsqualitat
und Replizierbarkeit?

Zur Rolle von Multiversumsanalysen und integrativen Datenanalysen
fiir die Bestimmung der Robustheit und Generalisierbarkeit
von Forschungsbefunden

Zusammenfassung: Die Bereitstellung von qualitativ hochwertigen und gut dokumen-
tierten Forschungsdaten ist eine zentrale Forderung der Open Science Bewegung. Da-
durch entstehen auch in der empirischen Bildungsforschung zunehmend Méglichkeiten
fur Forscher*innen, Daten sekundaranalytisch auszuwerten (Hopfenbeck et al., 2018;
Lenkeit, Chan, Hopfenbeck & Baird, 2015). Bisher gab es in der Diskussion um Open
Science und Replizierbarkeit kaum Beitrage dazu, wie im Rahmen solcher Sekundarana-
lysen eine hohe Forschungsqualitat sichergestellt werden kann und welche besonderen
Potenziale Sekundéranalysen fir die Abschatzung der Robustheit und Generalisierbar-
keit von Forschungsbefunden bieten (Weston, Ritchie, Rohrer & Przybylski, 2019). In die-
sem Beitrag loten wir diese Potenziale aus und beschreiben, wie im Rahmen von Sekun-
daranalysen multiple Analysemethoden und multiple Datensatze genutzt werden kdénnen,
um Robustheits- und Generalisierbarkeitsanalysen durchzufihren. Dafiir stellen wir die
Konzepte der Multiversumsanalyse (Steegen, Tuerlinckx, Gelman & Vanpaemel, 2016)
und der integrativen Datenanalyse (Curran & Hussong, 2009) vor. Wir beschreiben je-
weils die Zielsetzung und die Analyseschritte und nennen Beispielstudien. Wir schlieRen
mit der Empfehlung, auch bei Sekundardatenanalysen Uberlegungen zur Replizierbar-
keit anzustellen und ihre Potenziale zur Untersuchung der Robustheit von Forschungs-
befunden zu nutzen.

Schlagworte: Robustheit, Generalisierbarkeit, Integrative Datenanalyse, Sekundarana-
lyse, Multiversumsanalyse

1. Sekundaranalysen in der Bildungsforschung

Die vergangene Dekade zeichnete sich durch einen Kulturwandel hin zum vermehr-
ten Teilen von Forschungsdatensidtzen in den Sozial- und Verhaltenswissenschaften
und, diese Entwicklung flankierend, den kontinuierlichen Ausbau der Forschungs-
dateninfrastruktur aus (DGfE, GEBF & GFD, 2020; Nosek et al., 2015; Schonbrodt,
Gollwitzer & Abele-Brehm, 2017). Dadurch entstanden zunehmend Moglichkeiten fiir
Forscher*innen, Sekunddranalysen durchzufiihren (Weston et al., 2019). Auch in der
empirischen Bildungsforschung steigt der Anteil an Studien auf Grundlage von Sekun-
déranalysen kontinuierlich (Hopfenbeck et al., 2018; Lenkeit et al., 2015). Auch wenn
Studien in der empirischen Bildungsforschung Bildungsprozesse iiber die gesamte Le-
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bensspanne betrachten, konzentrieren wir uns in diesem Beitrag auf Sekundéranalysen
in der Schulforschung. Unter dem Begriff Sekundiranalysen versteht man die Auswer-
tung bereits vorliegender Datensétze durch Forscher*innen, die an der Erhebung und
ersten Auswertung der Daten nicht beteiligt waren (Smith, 2008). Mit Sekundérana-
lyse kann sowohl die Beantwortung der gleichen Fragestellung mit einer neuen Ana-
lysemethode, als auch die Untersuchung vollig neuer Fragestellungen, die nicht bereits
im Rahmen der Primérstudie untersucht wurden, gemeint sein (Jansen, Kocaj & Stanat,
im Druck).

Im Mittelpunkt dieses Artikels soll das Potenzial von Sekundiranalysen zur For-
derung der Replizierbarkeit, Robustheit und Generalisierbarkeit von Forschungsbefun-
den stehen. Replikation, Robustheit und Generalisierbarkeit sind Konzepte, die eng
miteinander zusammenhéngen, aber gegeneinander abgrenzbar sind (siche Abb. 1).
Replizierbarkeit bedeutet, dass sich Forschungsergebnisse auf Basis einer neuen Da-
tenerhebung mit gleichem Studiendesign in vergleichbarer Richtung und Stirke zei-
gen (Makel & Plucker, 2014). Im Gegensatz dazu ist eine Studie reproduzierbar, wenn
unabhéngige Forscher*innen auf Basis derselben Datengrundlage und unter Nut-
zung der beschriebenen Analysemethode zu den gleichen Ergebnissen kommen wie
die Primirforscher*innen (Artner et al., 2020). Insbesondere die Reproduzierbarkeit,
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Abb. 1: Definition und Abgrenzung zentraler Begriffe
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aber auch die Replizierbarkeit, konnen durch transparente Forschungsprozesse erhoht
werden.

Die Robustheit von Forschungsergebnissen bezieht sich darauf, inwieweit unter-
schiedliche, plausible Analysestrategien bei der Auswertung eines Datensatzes zu dhn-
lichen Ergebnissen flihren (Weston et al., 2019). Duncan, Engel, Claessens & Dowsett
(2014) erweitern den Robustheitsbegriff, indem sie auch Analysen {iber mehrere Daten-
sdtze sowie Analysen iiber verschiedene Subgruppen einer Stichprobe als Robustheits-
checks betrachten. Diese Sichtweise auf Robustheit ist eng verbunden mit Fragen der
Generalisierbarkeit von Ergebnissen einer oder mehrerer Stichproben auf eine zugrun-
deliegende Population (Brennan, 2011; Duncan et al., 2014). Wir verwenden im Weite-
ren den Begriff Robustheit fiir die Konsistenz von Ergebnissen iiber verschiedene Ana-
lysestrategien innerhalb eines Datensatzes (und einer Stichprobe), aber den klassischen
Begriff der Generalisierbarkeit, wenn die Konsistenz von Ergebnissen {iber mehrere
Datensétze (und mehrere Stichproben) gepriift wird.

Die Robustheit und Generalisierbarkeit sowie Replizierbarkeit von Forschungs-
ergebnissen eines Forschungsfeldes stehen in Zusammenhang. Sind die Ergebnisse ein-
zelner Studien robust gegeniiber unterschiedlichen Auswertungsmethoden und genera-
lisierbar iiber verschiedene Stichproben, dann steigen damit auch die Chancen einer
Replizierbarkeit der Ergebnisse. Im Gegensatz dazu steigt die Wahrscheinlichkeit falsch
positiver und somit nicht replizierbarer Befunde, wenn sich ein Forschungsergebnis in
einem Datensatz nur bei einer spezifischen Analysestrategie zeigt (knife-edge specifica-
tion', siche Abschnitt 2).

Studien, die sich mit der Replizierbarkeit von Forschungsergebnissen auseinander-
setzen, bezichen sich bisher meist auf experimentelle Untersuchungen. Zu Analysen,
die auf Daten grofler Schulleistungsstudien mit reprisentativen Stichproben basieren,
werden Replikationen deutlich seltener durchgefiihrt, da zumindest der Anteil der Zu-
fallsbefunde, der durch geringe Stichprobengréflen zustande kommt, vermutlich gerin-
ger ist als bei kleineren experimentellen Studien. Die Bedeutung von Robustheitschecks
und Forschungstransparenz ist allerdings auch bei Analysen solcher Datensétze hoch
(Weston et al., 2019). Sekundéranalysen ermdglichen es zwar, qualitativ hochwertige
und verfiigbare Datensdtze mit représentativen Stichproben, komplexen Erhebungs-
designs und umfangreichen Variablen umfassend auszuwerten. Allerdings konnte die
einfache Verfiigbarkeit der Datensitze und die gro3e Anzahl an Variablen und Schii-
ler*innen zu einem stirker explorativ ausgerichteten Analysevorgehen verleiten, wel-
ches die Aussagekraft von Signifikanztests und damit die Chancen einer Replikation
von Forschungsergebnissen reduziert (Scheel, Tiokhin, Isager & Lakens, 2020). Ins-

1 Den Begriff knife-edge specification konnte man wortwortlich als Spezifikation eines Ana-
lysemodells iibersetzen, bei dem die Analyseergebnisse ,auf Messers Schneide® stehen. Dar-
unter versteht man die Auswahl eines spezifischen Analysemodells mit einer bestimmten
Konfiguration von Analyseentscheidungen, das zu signifikanten Ergebnissen fiihrt, wéhrend
bei der (iiberwiegenden) Mehrzahl anderer plausibler Auswertungsstrategien das angestrebte
Signifikanzniveau verfehlt wird (Young & Holsteen, 2017).
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besondere wenn viele Freiheitsgrade hinsichtlich der Datenaufbereitung und -auswer-
tung vorliegen (was bei groflen Schulleistungsstudien der Fall ist), konnen systemati-
sche und transparente Entscheidungen der Forscher*innen zu einer héheren Robustheit
und damit zu einer besseren Replizierbarkeit zunéchst auf explorative Weise generierter
Ergebnisse beitragen (Weston et al., 2019). Hieraus erklédren sich die besonderen Po-
tenziale, die sich bei der Durchfithrung von Sekundéranalysen zur Absicherung der Ro-
bustheit und Generalisierbarkeit ihrer Ergebnisse bieten.

Wir beschiftigen uns daher in diesem Beitrag mit den zwei Dimensionen Robustheit
und Generalisierbarkeit (siche Abb. 1) — Robustheit von Ergebnissen iiber verschiedene
Analysemethoden (siche Abschnitt 3) und Generalisierbarkeit von Ergebnissen iiber
verschiedene Datensitze hinweg (siche Abschnitt 4). Der erste Aspekt scheint in der
empirischen Bildungsforschung bisher weniger stark verbreitet zu sein als in anderen
Fachdisziplinen wie z.B. der Bildungsdkonomie; der zweite Aspekt wird bisher vor al-
lem in Rahmen von systematischen Ubersichtsarbeiten behandelt. Fiir jede Dimension
wird eine Strategie vorgestellt, die die Robustheit bzw. Generalisierbarkeit von Sekun-
déranalysen verbessern und damit die Chancen fiir eine gelingende Replikation — zum
Beispiel im Rahmen von neuen Primérerhebungen — erhéhen kann.

2. Rolle von Robustheitschecks in der empirischen Bildungsforschung

In nicht-experimentellen Studien beruhen Schlussfolgerungen zu Ergebnissen auf An-
nahmen iiber einen datengenerierenden Prozess, der in der Regel unbekannt ist. Die-
ser Prozess beschreibt die Verteilung und Zusammenhénge zwischen unabhingigen
und abhéngigen Variablen, die die beobachteten Daten generieren. In Analysemodel-
len ndhert man sich diesem Prozess an, in dem man ein statistisches Modell wihlt,
das notwendigerweise mit bestimmten Annahmen iiber den datengenerierenden Pro-
zess verkniipft ist. Ein Ziel von Robustheitschecks ist es, zu schétzen, wie sensitiv diese
Ergebnisse gegeniiber verschiedenen Annahmen iiber den datengenerierenden Prozess
(z.B. iiber die Verteilung der analysierten Variablen, iiber relevante Kovariaten im Mo-
dell, iiber die Form der Zusammenhénge, also z. B. linear oder quadratisch, usw.) und
wie verldsslich folglich die abgeleiteten Schlussfolgerungen sind. Diese Annahmen
konnen im Rahmen von Robustheitschecks explizit gemacht und dadurch hinsichtlich
ihrer Plausibilitét diskutiert werden.

Es konnen drei Stufen von Robustheit unterschieden werden: die hochste Robust-
heit weisen Ergebnisse auf, die sich unabhéngig von bestimmten Auswertungsstrate-
gien zeigen (Young & Holsteen, 2017). Als weniger robust werden Ergebnisse klassi-
fiziert, die sich nur zeigen, wenn eine bestimmte Entscheidung im Analyseprozess auf
eine bestimmte Art getroffen wird (zum Beispiel fiir eine bestimmte Substichprobe, eine
bestimmte Kodierung einer Variablen oder eine Art des Analysemodells). Die geringste
Robustheit weisen schlieBlich Ergebnisse auf, die sich nur bei einer ganz bestimmten
Kombination von mehreren Analyseentscheidungen zeigen, wéhrend sie bei der Mehr-
zahl alternativer Analyseentscheidungen nicht auftreten — sie sind also untypisch fiir den
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Entscheidungsraum der moglichen Analysestrategien (knife-edge specification, Young
& Holsteen, 2017; siehe auch Fufinote 1). Insbesondere das Aufspiiren von kritischen
Entscheidungen im Forschungsprozess, die a priori als gleichwertig (d.h. als jeweils
gut begriindet und geeignet, die Forschungsfrage zu beantworten) angenommen worden
waren, hat das Potenzial, die Theorie- und Methodenentwicklung voranzutreiben, da sie
den Grundstein fiir weitere Forschungsbemiihungen legen konnen. Hierfiir ist es aller-
dings wichtig, dass mit diesen Ergebnissen, die explorativ im Rahmen der Robustheits-
priifungen gewonnen werden, transparent umgegangen wird, also der volle Umfang der
Robustheitsanalysen berichtet wird (Weston et al., 2019).

Robustheitschecks, oft auch als Sensitivitdtsanalysen bezeichnet, sind in der Bil-
dungsdkonomie bereits weit verbreitet und werden auch in den Manuskriptrichtlinien
fiihrender Zeitschriften vorgeschrieben (Duncan et al., 2014). In der Okonometrie ge-
riet die Frage, wie sensitiv Ergebnisse gegeniiber verschiedenen Modellspezifikationen
sind, bereits in den 1980er Jahren in den Fokus der Aufmerksamkeit. Beispielsweise
wurde die ,Extreme Bounds Analyse® eingefiihrt, bei der Ergebnisse von Regressions-
analysen in Abhédngigkeit von systematischen Variationen in der Auswahl von Kon-
trollvariablen tiberpriift werden (Leamer, 1983). In anderen Disziplinen im Feld der
Bildungsforschung, wie zum Beispiel der Erziehungswissenschaft, pddagogischen Psy-
chologie und Entwicklungspsychologie, sind Robustheitschecks unserem Eindruck
nach allerdings in jlingerer Zeit weniger verbreitet. Meist wird lediglich eine geringe
Anzahl unterschiedlicher Analysemodelle verwendet und nicht immer begriindet, wie
Forschende zu dieser Auswahl an Modellen gelangten (Duncan et al., 2014). Werden
einzelne Analysestrategien variiert (zum Beispiel verschiedene Arten des Umgangs mit
fehlenden Werten, Umgang mit Ausreilern) wird oft nur knapp berichtet, dass diese zu
dhnlichen Ergebnissen fiihrten — systematische und umfassende Priifungen alternativer
Analysestrategien fehlen zumeist.

In letzter Zeit wurden Systematiken fiir die Durchfithrung von Robustheitschecks in-
nerhalb eines Datensatzes (Multiversumsanalyse und Spezifikationskurvenanalyse) und
Generalisierbarkeitspriifungen tiber verschiedene Datensétze hinweg (Integrative Da-
tenanalyse) entwickelt, die das Potenzial besitzen, im Rahmen von Replikationsstudien
oder bei Originalarbeiten mit Datensétzen aus groBen Schulleistungsstudien zuséitzliche
Erkenntnisse zu generieren. Diese werden in den néchsten Abschnitten detaillierter vor-
gestellt.
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3. Robustheit von Befunden liber verschiedene Analysestrategien:
Multiversumsanalyse und Spezifikationskurvenanalyse

3.1 Definition und Analyseschritte

Zwei eng verwandte kiirzlich vorgeschlagene Konzepte fiir Robustheitspriifungen
stellen die Multiversumsanalyse (Multiverse Analysis; Steegen et al., 2016) und die
Spezifikationskurvenanalyse (Specification Curve Analysis; Simonsohn, Simmons &
Nelson, 2020) dar. Beiden Ansitzen gemeinsam ist, dass sie die Freiheitsgrade, die For-
schende bei der Datenanalyse haben, sichtbar und deren Einfluss auf die Analyseergeb-
nisse transparent machen sollen. Dies wird erreicht, indem zundchst Entscheidungen
im Forschungsprozess identifiziert werden, die (a) das Potenzial haben, die Ergebnisse
zu beeinflussen, und (b) gut begriindbar auch anders hitten getroffen werden kénnen
(,;analytic decisions [...] which are both arbitrary and defensible®; Simonsohn et al.,
2020, S. 1). Fiir diese einzelnen Entscheidungen wird dann eine Menge moglicher plau-
sibler Vorgehensweisen bzw. Strategien definiert und schlieBlich werden alle mogli-
chen und sinnvollen Kombinationen plausibler Alternativen fiir die unterschiedlichen
Entscheidungen beziiglich ihres Einflusses auf die Analyseergebnisse gepriift. Dabei
bedeutet plausibel und gut begriindbar, dass entweder die Theorie, die der Forschungs-
fragestellung zugrunde liegt, keine Aussage zur Uberlegenheit einer Entscheidungs-
alternative zuldsst oder dass verschiedene state-of-the-art-Analysemethoden genutzt
werden, die jeweils mit unterschiedlichen Stiarken und Schwichen behaftet sind, indem
sie zum Beispiel unterschiedliche, nicht iberpriifbare Annahmen zum datengenerieren-
den Prozess voraussetzen. Typische solcher Entscheidungen im Rahmen von Sekundér-
analysen betreffen zum Beispiel (a) die Bildung von Skalen, (b) die Auswahl einer Me-
trik fiir die Variablen, (c¢) den Fallausschluss, (d) die Auswahl von Kovariaten, (¢) den
Umgang mit fehlenden Werten und (f) die Auswahl eines Analysemodells mit unter-
schiedlichen zugrundeliegenden Annahmen (frequentistisch vs. bayesianisch; nicht-
parametrisch vs. parametrisch; Regressionen vs. Strukturgleichungsmodelle etc.). Die
Nutzung von state-of-the-art-Analysemethoden bedeutet auch, dass eindeutig unterle-
gene Analyseansitze (zum Beispiel keine Behandlung fehlender Werte, wenn substan-
zielle Anteile fehlender Werte vorhanden und systematische Ausfallmuster wahrschein-
lich sind) nicht als gleichwertig angesehen und somit auch explizit nicht berticksichtigt
werden.

Aus diesem Vorgehen ergibt sich eine Vielzahl plausibler Ergebnisse, welche in ihrer
Abhéngigkeit von den einzelnen Entscheidungsparametern analysiert werden konnen.
Der Multiversums- und der Spezifikationskurvenansatz verfolgen grundlegend die glei-
che Idee der systematischen Kombination von Analysestrategien, sind nicht konzeptuell
unterschiedlich und wurden parallel entwickelt. Es scheint gut moglich, dass zukiinftig
der Begriff der Multiversumsanalyse als Uberbegriff, unter dem sich die Spezifikations-
kurvenanalyse einordnen ldsst, verstanden wird (Rohrer, 2021). Trotzdem sollen im Fol-
genden die leicht unterschiedlichen Schwerpunkte dargestellt werden, die die Autor*in-
nen bei der Entwicklung der beiden Ansétze gesetzt haben.
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Das von Steegen et al. (2016) formulierte Ziel liegt darin, das Multiversum moglicher
Datensitze fiir die Zukunft einzugrenzen, indem problematische Bereiche, in denen
noch Liicken in der Theorie oder Methodik bestehen, die von Forschenden abverlangen,
mehr oder weniger plausible Analyseentscheidungen zu treffen, identifiziert und deren
Bedeutsamkeit fiir die Unsicherheit in den Ergebnissen abgeschitzt wird. Die Multiver-
sumsanalyse kann also als Ausgangspunkt verstanden werden, den Moglichkeitsraum
durch bessere und prazisere Theoriebildung und die Entwicklung dazu passender Mess-
instrumente einzugrenzen, sodass die Anzahl gleichwertiger, theoretisch vertretbarer
Alternativen (die zu unterschiedlichen Resultaten fithren) zugunsten einer theoretisch
iiberlegenen Spezifikation verringert wird (Steegen et al., 2016).

In der Spezifikationskurvenanalyse hingegen besteht das vordergriindige Ziel in der
Beantwortung der Forschungshypothese und einer validen statistischen Inferenz. Ent-
sprechend gibt es hier einen zusitzlichen Schritt, in dem die Spezifikationskurve, also
das Multiversum plausibler Ergebnisse, noch einem statistischen Test unterzogen wird.
Ahnlich wie bei einer Metaanalyse sollen dadurch ein mittlerer Effekt, eine Effektstreu-
ung und Einflussfaktoren auf den Effekt (in diesem Fall Entscheidungen bei der Da-
tenauswertung) identifiziert werden. Damit eignet sich die Spezifikationskurvenanalyse
besonders fiir Re-analysen, in denen aufgedeckt werden soll, ob eine Originalstudie
moglicherweise einen Zufallsbefund identifiziert hat, der durch einzelne, sehr spezifi-
sche Entscheidungen im sogenannten ,,Garden of Forking Paths* (Gelman & Loken,
2013) zustande gekommen ist und stellt eine Moglichkeit dar, entsprechend der von
Young und Holsteen (2017) vorgeschlagenen Klassifikation, die Robustheit eines Ef-
fekts abzuschétzen. Eine Auflistung der Schritte zur Durchfiihrung einer Multiversums-
bzw. Spezifikationskurvenanalyse findet sich in Abbildung 2, Bereich A.

Wihrend Steegen und Kollegen (2016) in ihrem Artikel die Ergebnisse in einer ta-
bellarischen Form darstellen, ist bei der Spezifikationskurvenanalyse (Simonsohn et al.,
2020) die namensgebende Kurve die zentrale Ergebnisdarstellung (sieche Abb. 3). Die
Spezifikationskurve eignet sich zur Darstellung einer gro3en Zahl an Entscheidungs-
alternativen. Im oberen Teil findet sich dabei die Kurve der Effekte in aufsteigender
GroBe sortiert. Jedem Punkt auf der Kurve ist eine Spezifikation im unteren Teil des
Plots gegeniibergestellt.

Simonsohn et al. (2011) schlagen tiber die visuelle Auswertung hinaus verschiedene
Teststatistiken zur inferenzstatistischen Absicherung der Spezifikationskurve vor. Die
erste beantwortet die Frage, ob sich der Median des Effekts signifikant von demjenigen
unterscheidet, den man unter der Nullhypothese, dass es keinen Effekt gibt, erwarten
wiirde. Der zweite Test bezieht sich auf die Frage, ob der Anteil signifikanter Ergebnisse
an der Spezifikationskurve sich signifikant von dem unter der Nullhypothese erwarteten
Anteil unterscheidet. Der dritte Test ist eine kontinuierliche Variante des zweiten Tests,
in dem nicht der Anteil signifikanter Ergebnisse gezéhlt, sondern der mittlere Z-Wert er-
mittelt wird, der diesen Ergebnissen zugrunde liegt.
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Abb. 3: Beispielhafte Darstellung einer Spezifikationskurve mit 96 verschiedenen Modellspezifika-
tionen. Im unteren Bereich kann mithilfe der Einfadrbungen die Kombination der Entschei-
dungsfaktoren fiir jeden Punkt der Kurve abgelesen werden. Auf der Kurve selbst sind die
Effektschétzer der jeweiligen Modelle abgetragen. Es kénnte sich hierbei zum Beispiel
um einen Gruppenunterschied (d), einen Regressionskoeffizienten, ein Odds-Ratio oder
einen beliebigen anderen Schétzer handeln.
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3.2 Beispiele

Es gibt bereits eine Reihe von Studien, welche die vorgeschlagene Methodik innerhalb
der Bildungsforschung und in verwandten Disziplinen angewandt haben. So beschaf-
tigte sich zum Beispiel eine Studie mit der Kompetenzentwicklung von Schiiler*in-
nen unterschiedlicher Ausgangsleistung in der Sekundarstufe (Neuendorf Jansen &
Kuhl, 2020). Dabei wurden unter anderem die Operationalisierung der leistungsstarken
Gruppe, die Skalierung der Leistungstests sowie der Umgang mit fehlenden Werten va-
riiert.

Eine weitere Anwendung der Spezifikationskurvenanalyse im Bereich der Bildungs-
forschung demonstrierten Serra-Garcia, Hansen und Gneezy (2020), die eine Reanalyse
einer Interventionsstudie von Miyake, Kost-Smith, Finkelstein, Pollock, Cohen und Ito
(2010) durchfiihrten. In dieser wurde der Effekt einer Selbstaffirmationsintervention auf
den Leistungsunterschied zwischen weiblichen und ménnlichen Studierenden im Fach
Physik untersucht. Serra-Garcia und Kollegen verorteten den Effekt der Primérstudie
auf der Spezifikationskurve. Es war der fiinfzehnthochste der 1566 berechneten Effekte,
wihrend 77 % der Spezifikationen kein signifikantes Ergebnis zeigten. Die Autor*innen
folgerten, dass die Aussage der Primédrstudie durch die vorliegenden Daten nicht ge-
stiitzt werden konne, da die Ergebnisse der Originalstudie dem Robustheitstest nicht
standgehalten hétten. Die Studie zeigt somit das Potenzial von Spezifikationskurven-
analysen, Spezifikationen zu identifizieren, die nicht typisch fiir den Entscheidungs-
raum plausibler Auswertungsstrategien sind.

Weitere Studien befassen sich zum Beispiel mit dem Effekt von Computerspiclen
auf die schulische Leistung, wobei u.a. verschiedene Operationalisierungen von Com-
puterspielverhalten und von Leistung verglichen wurden (Gnambs, Stasielowicz, Wol-
ter & Appel, 2020), oder mit dem Zusammenhang der Qualititsmerkmale des besuchten
Kindergarten und der besuchten Grundschule innerhalb individueller Bildungsverldufe
(Bailey, Jenkins & Alvarez-Vargas, 2020). In einer Studie wurde die Spezifikations-
kurve sogar im Rahmen einer Metaanalyse auf das analytische Vorgehen in der Meta-
analyse selbst angewendet (Voracek, Kossmeier & Tran, 2019).

3.3 Zusammenfassung

Mit der Multiversums- und Spezifikationskurvenanalyse wurden zwei Methoden vor-
gestellt, die sich eignen, um zum einen die Robustheit von Effekten tiberpriifen zu kon-
nen, aber auch um Faktoren zu identifizieren, die einen Einfluss auf die Effektgrofen
haben. Dabei liegt der Fokus bei Steegen et al. (2016) stirker darauf, die Variabili-
tét sichtbar zu machen und damit die Theoriebildung und Methodenweiterentwicklung
anzuregen (wenn die Wahl der Entscheidungsalternativen theoriegeleitet erfolgt; siche
Rohrer, 2021), wahrend der Fokus in der Arbeit von Simonsohn et al. (2020) zur Spe-
zifikationskurvenanalyse stirker darauf liegt, liber die verschiedenen moglichen Ana-
lyseentscheidungen hinweg valide Inferenz zu ermdglichen. Da beiden Ansitzen ver-
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gleichbare methodische Vorgehensweisen zugrunde liegen, werden sie vielfach unter
dem Begriff Multiversumsanalyse zusammengefasst (vgl. Rohrer, 2021). Eine Kritik,
die zu Methoden der Multiversumsanalyse vorgebracht wurde, ist die vermeintliche Be-
liebigkeit der unterschiedlichen Analysemethoden, die zur Anwendung kommen. Tat-
sdchlich hingt der Nutzen einer Multiversumsanalyse von der Art und Weise ab, wie
sie eingesetzt wird. Hier wird dafiir pliadiert, die Methodik im Rahmen eines kritischen
Multiplismus (Patry, 2013; Shadish, 1986, 1993) zu sehen. Der kritische Multiplismus
als Forschungsprogramm plédiert fiir den Einsatz einer Vielzahl an Operationalisierun-
gen, Analysemethoden, Studien, Hypothesen und Theorien. Die Multiversumsanalyse
ordnet sich in diesen historischen Ansatz ein, indem multiple Operationalisierungen
und Auswertungsstrategien angewandt werden. Wittmann (1987) nimmt dabei einen
typischen Vorbehalt gegeniiber dessen Methoden vorweg: ,Kritischer Multiplismus
darf nicht mit Methodenanarchismus verwechselt werden* (Wittmann, 1987, S. 216).
Hetherington (1997, zit. nach Patry, 2013) betont, dass ein kritischer Multiplismus
einem naiven (mindless) Multiplismus gegeniiberzustellen ist, bei dem Ersterer theo-
riegeleitet, systematisch und rational sei, wihrend Letzterer beliebig sei. Wie Rohrer
(2021) argumentiert, sind Analyseentscheidungen bei genauerem Hinsehen selten wirk-
lich austauschbar, arbitrdr und gleichwertig. Multiversumsanalysen befreien also nicht
von der Notwendigkeit, die einzelnen beriicksichtigten Analyseentscheidungen konzep-
tuell und methodisch zu begriinden und zu gewichten. Trotzdem koénnen sie ein Werk-
zeug sein, um (a) die Forschungstransparenz zu erhdhen, (b) explorativ Entscheidungs-
faktoren zu identifizieren, die sich auf die Analyseergebnisse auswirken, (c) knife edge
specifications als solche kenntlich zu machen und insgesamt (d) die Idee der Robust-
heitspriifung in der empirischen Bildungsforschung weiter zu verbreiten.

4. Generalisierbarkeit von Befunden iiber Datensatze:
Die integrative Datenanalyse

4.1 Definition und Analyseschritte

Die Multiversumsanalyse und die Spezifikationskurvenanalyse sind mogliche Stra-
tegien, um den Einfluss ausgewéhlter Entscheidungen bei der Datenaufbereitung und
Datenauswertung sichtbar zu machen. Diesen Entscheidungen ist bei sekundéranalyti-
schen Forschungsprojekten aber noch ein wichtiger Schritt vorgelagert — die Suche nach
geeigneten Datensdtzen und die Entscheidung fiir einen oder mehrere Analysedaten-
satze. Wihrend Multiversumsanalysen priifen, inwiefern Ergebnisse iiber verschiedene
Analysestrategien variieren, wird im Folgenden die Variation von Ergebnissen {iber ver-
schiedene Datensétze thematisiert. Es handelt sich also bei der Betrachtung der Varia-
tion von Befunden {iber verschiedene Datensétze um eine qualitativ andere Aussage,
fiir die typischerweise bisher nicht der Begriff der Robustheit, sondern der der Genera-
lisierbarkeit bzw. der externen Validitdt herangezogen wurde (siche aber Duncan et al.,
2014, die explizit auf die Nutzung mehrerer Datensidtze als Robustheitspriifung hin-
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weisen). Mit dem Datensatz variieren Studiencharakteristika wie die untersuchte Stich-
probe, der Erhebungszeitpunkt und -kontext oder die eingesetzten Instrumente. Somit
priift eine Variation des Datensatzes eher Fragen der Generalisierbarkeit von Befunden
einer Studie auf andere Populationen und Studienkontexte als Fragen der Robustheit
und Qualitit des konkreten analytischen Vorgehens einer (sekundiranalytischen) Stu-
die. Fragen der Generalisierbarkeit von Einzelstudien werden in der empirischen Bil-
dungsforschung schon lange beriicksichtigt — etwa indem auf die Generalisierbarkeit
und Représentativitdt der Stichprobe im Diskussionsteil empirischer Artikel eingegan-
gen wird. Trotzdem wird zumeist pro Artikel nur ein Datensatz verwendet und die Aus-
sagen zur Generalisierbarkeit werden nicht empirisch gepriift, obwohl dies aufgrund
der zunehmenden Verfiigbarkeit von Forschungsdaten zumindest in einigen Fillen di-
rekt moglich wire. Empirische Aussagen zur Generalisierbarkeit von Forschungsergeb-
nissen ergeben sich stattdessen zumeist erst aus langerfristigen Forschungsprogrammen
mit mehreren Studien bzw. durch systematische Ubersichtsarbeiten und Metaanalysen
(Curran, 2009).

Die integrative Datenanalyse (IDA) nimmt eine Perspektive ein, die zwischen der
Beschriankung auf einen Datensatz bzw. auf eine Einzelstudie und der héufig notwen-
digerweise groben Aggregation von Effektstiirken in systematischen Ubersichtsarbeiten
und Metaanalysen liegt (Curran & Hussong, 2009; Hussong, Curran & Bauer, 2013).
Dazu werden fiir eine sekundiranalytische Studie zu einer bestimmten Fragestellung
mehrere verfiigbare Datensédtze kombiniert, die aber, im Gegensatz zu einer typischen
Metaanalyse, auf Rohdatenebene analysiert werden konnen (vgl. auch Riley, Lambert &
Abo-Zaid, 2010; Roisman & Jzendoorn, 2018). Der Begriff der integrativen Daten-
analyse wurde im Rahmen des Special Issues der Zeitschrift ,,Psychological Methods*
zum Thema ,Multi-Study Methods for Building a Cumulative Psychological Science*
von Curran und Hussong (2009) prominent gemacht, nachdem er kurz zuvor in einer
Einzelarbeit bereits erwahnt wurde (Curran et al., 2008). Er wurde seitdem vor allem in
der klinischen Psychologie und in der Entwicklungspsychologie verwendet (Bainter &
Curran, 2015; Graham et al., 2017; Hussong et al., 2013) und bezeichnet bewusst kein
einzelnes festgelegtes Analyseverfahren, sondern ist als Uberbegriff fiir verschiedene,
teilweise schon frither bereits vereinzelt angewandte Ansétze zu verstehen, bei denen
Datensétze mehrerer Studien fiir sekundéranalytische Forschung kombiniert werden
(Curran & Hussong, 2009).

Die Mehrzahl der Anwendungen kann nach Graham et al. (2017) in zwei Vorgehens-
weisen eingeteilt werden. Zum einen kénnen einzelne Datensétze im ersten Schritt zu
einem integrierten Datensatz zusammengefiigt werden (pooled analysis). Dabei kann es
sich zum Beispiel um Datensitze handeln, die von unterschiedlichen Forschungsgrup-
pen zu einem dhnlichen Thema erhoben wurden oder um Teildatensétze einer multizen-
trischen Studie. Die Datensétze basieren also auf verschiedenen Stichproben und kon-
nen nicht auf Personenebene verkniipft werden, sondern die Verkniipfung basiert auf
einer Harmonisierung der erfassten Variablen, so dass im Idealfall die verschiedenen
Stichproben, fiir die vergleichbare Variablen vorliegen, zu einer groen Stichprobe zu-
sammengefasst werden konnen (Curran & Hussong, 2009). Dies ist analog zum Kon-
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zept der Individual Participant Meta-Analysis, also einer Metaanalyse, die ebenfalls auf
Rohdaten auf Personenebene basiert (Riley et al., 2010; Roisman & 1Jzendoorn, 2018;
Verhage et al., 2020).

Fiir eine erfolgreiche Harmonisierung miissen Entscheidungen iiber die Vergleich-
barkeit (und potenzielle ,Gleichsetzbarkeit‘) von Variablen getroffen werden. So muss
gepriift und entschieden werden, ob Instrumente hinreichend dhnlich (oder im Ideal-
fall identisch) sind, um in eine gemeinsame Variable iiberfithrt werden zu kénnen, und
welche Transformationsschritte (zum Beispiel Zusammenfiigen von Kategorien, Stan-
dardisierungen) dafiir notwendig sind. Die mehrschrittige Erzeugung (zum Beispiel
Itemauswahl, Wahl eines Messmodells) solcher ,,commensurate measures* mit psycho-
metrischen Techniken ist ein zentrales Forschungsthema der Arbeiten zur IDA (Bauer
& Hussong, 2009; Curran, Georgeson, Bauer & Hussong, 2021; Davoudzadeh et al.,
2020). Am Ende eines erfolgreichen Harmonisierungsprozesses steht ein Gesamtdaten-
satz mit groBerer Stichprobe, mit dem man statistische Analysen fiir die Gesamtstich-
probe durchfithren und so gemeinsame Effektschitzer ableiten kann. Gleichzeitig kon-
nen aber auch, dhnlich wie in einer Metaanalyse, Studiencharakteristika bei der Analyse
einbezogen und kontrolliert werden oder die Effekte zunéchst fiir die einzelnen Studien
geschitzt und dann aggregiert werden (Curran & Hussong, 2009).

Neben der pooled analysis, die zunichst im Mittelpunkt der Uberlegungen von
Curran und Hussong (2009) stand, wurde die coordinated analysis als zweite Form der
IDA vorgeschlagen. Dabei bleiben die Datensétze grundsitzlich separat und werden
nicht zusammengefasst, aber mit dem gleichen Analyseprotokoll ausgewertet (Graham
et al., 2017; Hofer & Piccinin, 2009). Dies ist vor allem dann sinnvoll, wenn die Varia-
blen nicht direkt ineinander tiberfiihrbar sind oder wenn die Datensétze aus datenschutz-
rechtlichen oder anderen forschungspraktischen Griinden nicht zwischen mehreren be-
teiligten Forschungsgruppen weitergegeben werden kdnnen. Im zweiten Fall beginnt
die Koordination im Idealfall bereits in der Studienplanung. So wurde etwa die Mog-
lichkeit diskutiert, groBe Langsschnittstudien so zu planen, dass diese koordiniert ver-
wendbar sind (Hofer & Piccinin, 2009). Bei der coordinated analysis besteht also keine
direkte Moglichkeit, Modelle an den Gesamtdatensatz anzupassen. Stattdessen wird zu-
néchst eine Effektschidtzung in jedem Datensatz separat vorgenommen. Diese kdnnen,
je nach Forschungsfragen, Anzahl der Studien und Vergleichbarkeit der Studienkon-
texte, entweder qualitativ verglichen oder wiederum mit meta-analytischen Techniken
aggregiert werden.

Wie lassen sich integrative Datenanalysen vor diesem Hintergrund von Metaana-
lysen abgrenzen? Die Metaanalyse bezeichnet im engeren Sinne statistische Aggrega-
tionstechniken zur quantitativen Zusammenfassung der Ergebnisse mehrerer Studien,
die in der Regel aus einer systematischen Literaturrecherche hervorgehen. Integrative
Datenanalysen greifen also teilweise auf meta-analytische Techniken zur Effektaggre-
gation zuriick (Becker, Kocaj, Dumont, Jansen & Liidtke, im Druck; Jansen Liidtke &
Robitzsch, 2020), haben aber im Gegensatz zu Metaanalysen nicht den Anspruch, sys-
tematische Ubersichtsarbeiten darzustellen und ein Forschungsfeld vollstéindig abzubil-
den. Anstatt einer systematischen Literaturrecherche {ibernehmen die Autor*innen da-
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bei die Generierung der Evidenz im ersten Schritt selbst, indem sie mehrere verfiigbare
Datensitze auswerten und so Effektschétzer erhalten. Im zweiten Schritt kann dann eine
Metaanalyse der Effektschitzer erfolgen. Auch wenn die Generalisierbarkeitspriifung
mit mehr Datensédtzen umfassender wird, ist ein zentrales Kriterium fiir die Datensatz-
auswahl auch die Verfiigbarkeit und es ist kein zwingendes Erfordernis der IDA, dass
eine systematische Suche nach (ggf. auch nicht publizierten) Datensitzen zu einer Fra-
gestellung erfolgt. Eine Zusammenfassung der Schritte der IDA findet sich in Abbil-
dung 2, Bereich B.

4.2 Beispiele

Nachdem der Begriff der IDA zunéchst eher in den Bereichen der klinischen Psycho-
logie, Entwicklungspsychologie und Personlichkeitspsychologie diskutiert wurde, sind
in den letzten Jahren einige Studien im Bereich der Bildungsforschung erschienen, die
sich explizit auf den Begriff beziehen. So befasste sich eine IDA mit der langsschnitt-
lichen Stabilitdt des akademischen Selbstkonzepts (Jansen et al., 2020), eine weitere
Anwendung befasste sich mit dem potenziell nichtlinearen Zusammenhang von Selbst-
konzept und Leistung (Keller, Preckel & Brunner, 2020) und eine langsschnittliche Stu-
die untersuchte schlieBlich Leistungskompositionseffekte auf Basis von fiinf Daten-
sdtzen aus Deutschland (Becker et al., in Begutachtung). Die Generalisierbarkeit der
Befunde war bei den Studien unterschiedlich stark ausgepragt.

Bei diesen drei Anwendungen handelte es sich jeweils um koordinierte Analysen —
die Datensdtze der verschiedenen Studien wurden also nicht zusammengefasst, son-
dern es wurden ,,nur* moglichst harmonisierte Analysemodelle in allen Datensitzen
gerechnet und die Koeffizienten entweder qualitativ verglichen oder mit meta-analyti-
schen Techniken zusammengefasst. Schlie3lich liegt eine Studie aus der Schulquali-
tatsforschung vor, die sich ebenfalls auf den IDA Begriff bezieht und zum Ziel hat, im
Rahmen einer pooled analysis auf Basis von Schiiler*innen- und Lehrkrafteinschitzun-
gen von Schulmerkmalen gemeinsame Indikatoren zu bilden (McGrath, Leighton, Ene,
DiStefano & Monrad, 2020).

4.3 Zusammenfassung

Die IDA macht die Heterogenitit von Effekten iiber verschiedene Datensétze sichtbar,
die bei der Analyse eines einzelnen Datensatzes — auch wenn dieser grofl und gut zur
Beantwortung einer Forschungsfrage geeignet ist — verborgen bleiben wiirde. Dariiber
hinaus hat die IDA noch weitere Vorteile. So kann durch die IDA, wenn Datensétze im
Sinne einer pooled analysis zusammengefasst werden, eine hohere Stichprobengrofie
und damit hohere Teststarke erreicht werden. Dies ist insbesondere dann niitzlich, wenn
bei der untersuchten Fragestellung eine Gruppe im Mittelpunkt steht, die innerhalb
der Population klein ist, da durch das Zusammenfiigen von Datensdtzen eine ausrei-
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chende Stichprobengrdfe erreicht werden kann (Curran & Hussong, 2009). Auch konn-
ten durch die IDA Forschungsfragen beantwortet werden, die mit den jeweils einzelnen
Datensitzen nicht zu beantworten wéren, etwa wenn durch die Kombination mehrerer
Langsschnitt- oder Kohortenstudien die insgesamt abdeckte Altersspannbreite erhoht
wird (Graham et al., 2017). SchlieBlich kdnnen koordinierte IDAs auch zusétzliche Er-
kenntnispotenziale gegeniiber klassischen Metaanalysen, die nicht auf Rohdaten basie-
ren, bieten. Metaanalysen, in die hiufig eine Vielzahl von Studien eingehen, miissen
mit der Herausforderung einer gro3en Heterogenitét der Primirstudien sowohl in Be-
zug auf ihre Qualitét als auch auf das methodische Vorgehen umgehen, was die durch-
fiihrenden Forscher*innen vor komplexe Entscheidungsprobleme in Bezug auf die Ein-
schlusskriterien und die Harmonisierung von Effektstirkenschitzern stellt. Im Rahmen
einer selbst durchgefiihrten IDA hat man die Auswertungsstrategie selbst ,,in der Hand",
kann also ein standardisiertes Protokoll einsetzen und so Variabilitit, die durch die Aus-
wertungsmethodik erzeugt wird, entweder vermeiden oder, durch eine systematische
Variation im Sinne einer Multiversumsanalyse (s.0.), gezielt beeinflussen.

5. Gesamtfazit, Implikationen und Empfehlungen

Wie andere sozial- und verhaltenswissenschaftliche Disziplinen setzt sich auch die em-
pirische Bildungsforschung zunehmend mit Open Science Praktiken zur Erhohung der
Transparenz von Forschungsprozessen und der Replizierbarkeit von Forschungsergeb-
nissen auseinander. Die damit verbundene Verfiigharmachung von Forschungsdaten hat
daher ebenfalls an Bedeutung gewonnen und wird in der Bildungsforschung umfassend
diskutiert (DGfE, GEBF & GFD, 2020; Radisch, Stanat, Griasel & Maaz, 2020). Ziel
unseres Beitrags war es, die Potenziale von Sekunddranalysen bereits vorhandener Da-
tensdtze zur Priifung von Robustheit und Generalisierbarkeit und damit einerseits zur
potenziellen Erhohung der Replizierbarkeit von Forschungsbefunden, andererseits aber
auch zur Weiterentwicklung von Theorien (ausgehend von unerwarteten Befunden bei
systematischen Robustheits- und Generalisierbarkeitspriifungen) herauszuarbeiten.

Hierfiir haben wir dargestellt, wie durch die systematische Nutzung (a) mehrerer
Analysestrategien (mittels einer Multiversumsanalyse) und (b) mehrerer Datensitze
(mittels einer integrativen Datenanalyse) abgeschétzt werden kann, wie robust und ge-
neralisierbar Forschungsbefunde sind.

Die hier vorgestellten Strategien sind konzeptuell nicht neu. Die Multiversumsana-
lyse und verwandte Ansétze stehen in der Tradition des kritischen Multiplismus (Sha-
dish, 1986; Wittmann, 1987) und die IDA kann auch als Form der Rohdaten-Metaana-
lyse verstanden werden. Trotzdem ist es unseres Erachtens positiv zu bewerten, dass
diese Techniken zur Robustheitspriifung und Generalisierbarkeitspriifung nun, nachdem
die Sekundéranalyse seit ca. zwei Jahrzenten durch die Verfiigbarkeit der Datensétze der
internationalen Schulleistungsstudien fester Teil der bildungswissenschaftlichen For-
schung ist (Hopfenbeck et al., 2018; Lenkeit et al., 2015), auch in der empirischen Bil-
dungsforschung vermehrt angewandt werden.
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Trotz der Vorteile der genannten Verfahren sei nochmals darauf hingewiesen, dass die
Nutzung mehrerer Datensitze und Analysestrategien nicht dazu fiihren sollte, diese als
austauschbar zu betrachten oder die Auswahl der Strategien und Datensétze weniger gut
zu begriinden als im Fall einer Einzelstudie. Wie Rohrer (2021) argumentiert, sind Ana-
lysestrategien fast nie wirklich austauschbar und beliebig — man kann sie aber insofern
als ,,arbitrary and defensible” (Simonsohn et al., 2020, S. 1) sehen als dass in vielen
Fillen vermutlich viele denkbare Analysestrategien zu einer Fragestellung existieren,
die erfolgreich publiziert werden konnten. Es wird, auch aufgrund theoretischer Un-
klarheiten, nicht immer mdglich sein, eine theoriebasiert eindeutige Entscheidung fiir
eine Analysestrategie zu finden. Daher halten wir die vorgestellten Verfahren in jedem
Fall fiir niitzlich, um knife edge specifications zu identifizieren und den Entscheidungs-
raum aufzuzeigen (Young & Holsteen, 2017). Dariiber hinaus konnen Faktoren iden-
tifiziert werden, die die Effektschitzung beeinflussen und damit vielleicht auch theo-
retisch und inhaltlich bedeutsame Mechanismen abbilden, die im Weiteren untersucht
werden konnen. Auf diese Weise konnen Priifungen der Generalisierbarkeit und Robust-
heit auch zu einer Theorieweiterentwicklung fithren, indem die Zutreffensbedingungen
theoretischer Annahmen eingegrenzt werden (vgl. auch Gigerenzer, 1991; Greenwald,
Pratkanis, Leippe & Baumgardner, 1986).

Durch die einfachere Verfligbarkeit von Forschungsdaten fiir Sekundéranalysen
sowie die erhohte Rechenkapazitit moderner Hardware ist es heute leichter mdglich,
die Ansétze zur systematischen Variation von Datensédtzen und Analysemodellen an-
zuwenden, auch wenn dies bedeutet, eine weit hohere Zahl statistischer Analysen durch-
zufiihren als frither iiblich (im Falle von Multiversums- oder Spezifikationskurvenana-
lysen wird die Anzahl der einzelnen gerechneten Analysemodelle oft im dreistelligen,
manchmal auch im vierstelligen Bereich oder sogar noch hoher liegen, je nachdem wie
viele Entscheidungsschritte beriicksichtigt werden; Mufioz & Young, 2018). Vor diesem
Hintergrund mochten wir Bildungsforscher*innen ermuntern, diese Analysepotenziale
noch stirker zu nutzen. Schlief3lich bleibt zu beobachten, ob die vorgestellten Methoden
ihr Versprechen einhalten und das Forschungsfeld der empirischen Bildungsforschung
voranbringen konnen. Dies wird davon abhéngen, ob wir mit den Ergebnissen aus den
Untersuchungen transparent umgehen und insbesondere auch nach Griinden fiir man-
gelnde Robustheit und Generalisierbarkeit suchen, um damit die Theorieentwicklung
voranzutreiben.
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Abstract: The sharing of well-documented research data is a central demand made by
the Open Science movement to promote transparent and reproducible research. More
and more research data is therefore made available, leading to increasing opportunities
for researchers in educational research to conduct secondary data analyses (Hopfenbeck
et al., 2018; Lenkeit et al., 2015). To date, it has rarely been discussed how high qual-
ity research can be ensured in the context of secondary analyses (Weston et al., 2019).
Furthermore, the specific opportunities provided by secondary analyses to study the ro-
bustness and generalizability of research findings have not been a focus of the field. In
this paper, we explore these potentials and describe how the usage of multiple analysis
methods and multiple data sets allows for new strategies for robustness analysis. In par-
ticular, we introduce the concepts of multiverse analysis (Steegen et al., 2016) and inte-
grative data analysis (Curran & Hussong, 2009). For both we describe the central goals
and steps of analysis and present example studies. We conclude with a recommendation
to consider questions of replicability more carefully when conducting secondary data an-
alyses and to use their potential to investigate the robustness of research findings.

Keywords: Robustness, Generalizability, Integrative Data Analysis, Secondary Analysis,
Multiverse Analysis
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