TECHNISCHE UNIVERSITAT BERLIN

FAKULTAT 1
INSTITUT FUR SPRACHE UND KOMMUNIKATION
FACHGEBIET AUDIOKOMMUNIKATION

Vergleichende Simulation adaptiver,
psychometrischer Verfahren zur Schitzung von
Wahrnehmungsschwellen

Magisterarbeit

vorgelegt von

Stefanie Otto

Matrikelnummer 221462
geboren am 1. September 1983 in Strausberg

Erstgutachter: Prof. Dr. Stefan Weinzierl
Zweitgutachter: Dr. Hans-Joachim Maempel

7. August 2008






Die selbststdndige Anfertigung dieser Arbeit versichere ich an Eides statt.

Berlin, den 7. August 2008,

Stefanie Otto



Inhaltsverzeichnis

(1 Einleitung|

M1

Fragestellung] . . . . . . . . .. ...

T2

Grundlagen| . . . . . . ...

[1.2.1 Adaptive Reizdarbietung . . . . . . . . .. ... ... ...
[1.2.2  Paradigmen| . . . . . .. . ... ... ... ...,
[1.2.3  Psychometrische Funktion und Threshold Definition|. . . .
(1.2.4  Evaluation psychometrischer Verfahren| . . . . . . . . . ..
[1.2.5  Kategorisierung von Vertahren|. . . . . . . . .. ... ...

[1.2.6 _Staircase-Verfahrenl . . . . . . . . . . . .. ... ... ...

[1.2.8  Maximum Likelihood und Bayes-Schatzungl. . . . . . . . .

3

Stand der Forschung| . . . . . . . . ... ... ... L.

[1.3.1 Zusammentassung bisheriger Veroftentlichungen| . . . . . .
[1.3.2  Kritik an bestehenden Untersuchungen| . . . . . . . . . ..

0 Simulati l
2.1 Vorbereitung| . . . . . .. ... ... ...
2.1.1 Methode der Simulationl . . . .. .. ... ... ... ...

[2.1.2  Simulation der Versuchspersonl. . . . . . .. .. ... ...
[2.1.3  Auswahl der Paradigmen| . . . . . .. ... ... ... ...

p.2

Implementierung der Vertahren| . . . . . . .. ... ... ... ..

2.2.1 Allgemeines| . . . . . . .. ...
[2.2.2  Implementierung des Staircase-Verfahrens| . . . . . . . ..
[2.2.3  Implementierung von PEST| . . . . . ... ... ... ...
[2.2.4  Implementierung von Best PEST| . . . . . . ... ... ..
[2.2.5  Implementierung von ZEST| . . . .. ... ... ... ...

P

Ergebmissel . . . . . ..

[2.3.1  Ergebnisse zu den einzelnen Vertahrenl . . . . . . . . . ..
[2.3.2  Ergebnisse der Verfahren im Vergleichl . . . .. ... ...

[3_Dikussion|

B

Auswertung der Ergebnissel. . . . . . . ...

B.I.I1 Staircase . . . . . . . . ..

B2




[3.2.1  Vergleich mit Ergebnissen von Pentlandl . . . . . . .. ..
[3.2.2  Vergleich mit Ergebnissen von Madigan & Williams| . . . .
[3.3  Zusammenfassung. . . . .. ...

3.4 Grenzen der Simulation und Ausblickl . . . . ... ... ...

0 hois

|A Tabellenanhang]

[A.1 Daten zu Boxplots der Schatzwert- und Fehlerstreuung| . . . . . .
[A.1.1 Ergebnisse Staircase| . . . . . . . ... ... ... ...
(A.1.2 Ergebnisse PEST| . . . ... ... ... ... ... ..
(A.1.3 Ergebnisse Best PEST| . . . .. ... ... ... ... ...
[A.1.4 Ergebmisse ZESTT| . . . . . ..o

[A.2 Daten zu den Diagrammen der Bewertungsgrofien| . . . . . . . . .

B Matlab-Files

[B.1 Implementierung von Staircase|. . . . . . . . .. . ... ...
(B.2 Implementierung von PEST, . . . ... ... ... ... ... ...
[B.3  Implementierung von Best PEST| . . . . .. ... ... ... ...
[B.4 Implementierung von ZEST| . . . . ... ...
[B.5 Auswertung der Ergebnisse|. . . . . .. ..o

II



Abbildungsverzeichnis

[I.1 ~ Strukturierung psychometrischer Vertahrenl . . . . . . . . . . . .. 8

2.1 _Simulation bindrer Antworten| . . . . . . ... .. ... 24
| 2 Ubersmht zu gewihlten Verfahren und Parametern| . . . . . . . . 30
[2.3  Verlauf einer Messung mit 2Down-1Up Staircase| . . . . . . . . .. 32
[2.4  Verlauf einer Messung mit PEST-Methode] . . . . . . . . . .. .. 34
2.5 Tikelihood-Kurven bei Best PEST nach 5 Trialsl . . . . . ... .. 35
[2.6 ~ Verlauf einer Messung mit Best PEST-Methode] . . . . . . . . .. 36
[2.7  Weibull und logistische Funktion im Vergleich| . . . . . . ... .. 37
[2.8  Prior und Posterior pdt bei ZEST nach 10 Tralsf. . . . . . . . .. 38
[2.9  Verlauf einer Messung mit ZEST-Methode| . . . . . . . . . . . .. 39
[2.10 Verteilung der Schatzwerte beim Staircase-Vertahren| . . . . . . . 42
[2.11 Verteilung der Fehler beim Staircase-Verfahren|. . . . . . . . . .. 43
[2.12 Vertellung der Schatzwerte betm PEST-Vertahren| . . . . . . . .. 45
[2.13 Vertellung der Fehler beim PEST-Verfahren| . . . . . . . . . . .. 46
[2.14 Verteilung der Schatzwerte beim Best PEST-Verfahren| . . . . . . 48
[2.15 Verteilung der Fehler beim Best PEST-Verfahren| . . . . . . . .. 49
[2.16 Vertellung der Schatzwerte beim ZEST-Vertahren . . . . . . . .. 51
[2.17 Verteilung der Fehler beim ZEST-Vertahren| . . . . . . . .. ... 52
[2.18 Bias der Vertahren im Vergleich| . . . . . ... ... ... ... .. 54
[2.19 Varianz der Vertahren im Vergleich| . . . . . . ... ... ... .. 56
[2.20 Varianz der Fehler im Vergleich| . . . . . ... ... ... ... .. 58
[2.21 Sweat Factor der Vertahren im Vergleich| . . . . . . ... ... .. 60
[3.1  Ergebnisse der Simulationen von Pentland| . . . . . . .. ... .. 64
[3.2  Ergebnisse der Simulationen von Madigan & Williams|. . . . . . . 65

I11



Tabellenverzeichnis

[A.1 Perzentile der Schatzwerte bei Staircasel
A7 P To der Foller be S |

A.9 Bias der Verfahren [logit units||. . . . . . ... ... ... ... ..
A.10 Varianz der Verfahren [logit units®]| . . . . .. ... ... ... ..
A.11 Varianz der Fehler der Verfahren [logit units?||
A.12 Sweat Factor der Verfahren [logit units?]|

v



1 Einleitung

1.1 Fragestellung

Eine hiufige Problemstellung psychophysischer Untersuchungen ist die experimentelle
Bestimmung der Reizschwelle (threshold) einer bestimmten menschlichen Wahrneh-
mung. Die absolute Reizschwelle dient als gemeinsamer Bezugspunkt von Reiz und
Empfindung und bildet zusammen mit der Unterschiedsschwelle (just noticeable diffe-
rence, JND) die Grundlage von Empfindungsskalen. Anwendung finden die Ergebnisse
nicht nur in der allgemeinen Wahrnehmungsforschung und im klinischen Bereich, son-
dern auch als Mafistab fiir die Entwicklung von Informationsiibertragungssystemen so

z.B. bei der Erkennung und Bewertung verschiedener Qualitdten der Audio-Codierung.

Gustav Theodor Fechner entwickelte 1860 eine Theorie zur Messung innerer Empfin-
dungen und erarbeitete verschiedene Methoden wie das Herstellungsverfahren, sowie
das Grenzverfahren und das Konstanzverfahren zur Bestimmung von absoluten und
Unterschiedsschwellen [4]. Diese experimentellen Verfahren griinden auf der Idee, dass
die Versuchsperson beim Zutreffen einer inneren Bedingung eine bestimmte Operati-
on ausfithren soll (z.B. Knopf driicken, Ja/Nein sagen, Regler verstellen). Dazu wird
eine mutmafBliche Einflussgroffe (unabhiingige Variable) gezielt durch Manipulation
oder Selektion verdndert und die Ausprégung einer anderen Grofle (abhéngige Varia-
ble) gemessen. Trefferquoten iiber der Bedingungsvariation aufgetragen, liefern eine
Schéatzung der psychometrischen Funktion, aus der weitere Parameter berechnet wer-
den konnen (z.B. der Punkt subjektiver Gleichheit zweier Reize bei 50% Trefferquote).
Bei der Auswertung der gewonnenen Daten muss jedoch der Einfluss anderer Gréfien

(moderierende Variablen) beriicksichtigt werden [16].



Die klassischen Verfahren weisen einige Nachteile auf. Sie sind oft sehr zeitaufwendig,
da die angebotenen Stimuli anfangs weit entfernt von der Schwelle liegen. Die Bewer-
tung dieser Reize enthélt somit wenig Information iiber die Lage der wahren Schwelle
[6]. Ein weiteres Problem ist, dass sensorische Bewertungen durch Versuchspersonen
unausweichlich mit einem individuell unterschiedlichen Entscheidungskriterium kon-
fundiert sind [I6]. Um dieses Kriterienproblem zu lésen und die bestehenden Mess-
verfahren beziiglich Genauigkeit und Effizienz weiterhin zu verbessern, wurden in den

letzten 60 Jahren zahlreiche Modifikationen und Erweiterungen entwickelt.

Moderne, adaptive Verfahren reagieren auf die Erkenntnisleistung der Versuchsperson,
indem sie die Stirke des Reizes entsprechend einer adaptiven Regel anpassen. Dadurch
arbeiten sie effizienter und auch genauer als klassische Verfahren mit vorbestimmtem
Versuchsablauf. Auflerdem versucht man durch verschiedene Abfragedesigns objektiv
richtige und falsche Antworten zu erhalten und somit die Storeinfliissse des Entschei-

dungskriteriums zu minimieren [6].

Die existierenden Varianten adaptiver, psychometrischer Verfahren sind vielféltig. Sie
unterscheiden sich nicht nur in ihrer Herangehensweise zu Ablauf und Abfragedesign,
sondern auch in den Vorannahmen iiber die zugrunde liegende, psychometrische Funk-
tion [26]. Deshalb sind allgemeingiiltige Aussagen zu ihrer Eignung nicht moglich. In
der vorliegenden Arbeit werden einige der wichtigsten, adaptiven Verfahren implemen-
tiert und mittels Simulationen auf ihre Eigenschaften hin untersucht. Weiterhin werden
Stabilitat, Genauigkeit und Effizienz der Prozeduren analysiert und mit bestehenden
Ergebnissen aus der Literatur verglichen. Ziel ist es einen Uberblick iiber adaptive,
psychometrische Verfahren zu bieten, Vor- und Nachteile herauszustellen und Empfeh-

lungen fiir den Einsatz in der Praxis zu geben.

1.2 Grundlagen

Die seit 1960 entwickelten, modernen Verfahren waren anfangs meist Modifikationen
der klassischen Konstanz- und Grenzverfahren. Mit der Entwicklung der Theorien zum

Entscheidungsverhalten (Luce, 1959 [13] und 1963 [14]) und zur



Signalentdeckung (Green & Swets, 1966 [7]) wurde eine Basis fiir neue psychometrische
Verfahren geschaffen. Seit den 80er Jahren wird die Durchfithrung und Auswertung der
Tests durch den Einsatz von Computern zunehmend erleichtert. Zum Beispiel ist die
adaptive Anpassung durch online generierte Stimuli erst in computergesteuerten Eva-

luationen moglich geworden.

1.2.1 Adaptive Reizdarbietung

Bei adaptiven Verfahren sind die Reizstédrken (und Schrittweiten) nicht schon vor Be-
ginn der Messung fixiert, sondern werden einer adaptiven Regel folgend und abhéngig
von der Antwort der Versuchsperson variiert. Die Darbietung der Reize abhéngig von
vorangehenden Antworten wird als stationérer stochastischer Prozess betrachtet. Dies
impliziert, dass aufeinander folgende Antworten als statistisch unabhéngig betrachtet
werden. Da die Antworten einen stochastischen Prozess darstellen (Zufallsvariable Z,,),
ist die Reizdarbietung demzufolge auch ein stochastischer Prozess (Zufallsvariable X,,).
Mbogliche Werte sind z; = 1 fiir positive (korrekte) und z; = 0 fiir negative Antworten.
Unter der Annahme, dass die Antworten der Versuchsperson bei jedem festen Stimulus

Level binomial verteilt sind, gilt dann fiir die psychometrische Funktion v (z):

Prob{Z, =1|X,} = Y(Xn)
Prob{Z, =0|X,} = 1—-¢(X,)

(1.1)

Jedes adaptive Verfahren A4 kombiniert also die Reizdarbietungen X,, und die kor-
respondierenden Antworten Z,, des n-ten Trials und der vorangehenden Trials mit
dem Konvergenzniveau ¢ um eine optimale Reizintensitdt X, zu ermitteln, die als

néchstes dargeboten wird:

Xn+1 :A{¢an>Xn7Zn7"')lezl} (12)

Diese Vorgehensweise konzentriert die Messungen auf den Bereich der gréfiten Unsi-
cherheit und konvergiert im Idealfall sehr schnell gegen einen bestimmten Prozent-

Korrekt-Wert. Deshalb sind adaptive Verfahren generell effizienter als klassische



Methoden der Schwellenbestimmung. Gleichzeitig minimiert eine kiirzere Messzeit auch
die Einfliisse, die durch Verdnderungen des Entscheidungskriteriums der Versuchsper-

son zustande kommen kénnen [19].

1.2.2 Paradigmen

In klassischen Ja-Nein-Abfragen muss die Versuchsperson entscheiden, ob sie zwei un-
terschiedliche Reize auch unterschiedlich wahrnimmt (Ja-Antwort) oder keinen Un-
terschied erkennt (Nein-Antwort). Im Gegensatz dazu stehen die sogenannten Forced-
Choice-Paradigmen, die auf die Signalentdeckungstheorie zuriickgehen. Dabei muss
die Versuchsperson einen Zielreiz aus mehreren zeitlich oder ortlich verteilten Reizen
auswahlen. Kann die Versuchsperson keinen Unterschied feststellen, ist sie in diesem
Fall gezwungen zu raten. Der Vorteil dieser erzwungenen Zuweisungen ist, dass man
objektiv richtige und objektiv falsche Antworten erhilt. Sie ermdglichen also eine Be-
trachtung des sensorischen Anteils einer Antwort getrennt von dem individuell ver-
schiedenen Entscheidungskriterium. Es bestehen keine Vorgaben dazu, welche psycho-
metrischen Methoden mit welchem Paradigma kombiniert werden diirfen. Allerdings

sind einige Verfahren besser geeignet, die hohere Ratewahrscheinlichkeit zu tolerieren.

1.2.3 Psychometrische Funktion und Threshold Definition

Die psychometrische Funktion () ist eine Verteilungsfunktion der kumulierten Wahr-
scheinlichkeiten bindrer Antworten. Sie stellt die Summe der positiven Antworten (Ja
bzw. korrekt) aufgetragen iiber der Reizintensitit dar. Ergebnisse mehrerer Messungen
mit gleichem Stimulus-Setup aufgetragen iiber der Reizintensitét ergeben die psycho-
metrische Funktion. Im Idealfall ist dies eine Kurve, die mit wachsender Reizinten-
sitdt von der Wahrscheinlichkeit 0 auf 1 monoton ansteigt. Das Problem bei realen
Versuchspersonen ist jedoch, dass sogar bei sehr hohen Reizintensitdten der Stimulus
nicht immer richtig erkannt wird. Dieses Phénomen bezeichnet man als Lapsing und
der Prozentsatz der beobachteten Verpasser (auch false negative errors) ergibt die Lap-

sing Rate, die meist bei p; = 2 — 3 % liegt.



Auflerdem kommt es vor, dass die Versuchsperson bei unterschwelligen Reizen durch
Raten richtig liegt. In Ja-Nein-Verfahren wird dies als Rauschen interpretiert, bei For-
ced Choice-Verfahren ist die Versuchsperson jedoch gezwungen zu raten. Bei n Alter-
nativen ergibt sich die Ratewahrscheinlichkeit zu py, = 1/n, wobei Versuchspersonen
vorausgesetzt werden, die beim Raten keine der Alternativen bevorzugen. Treten p,
und p; als Asymptoten der psychometrischen Funktion auf, wird eine Korrektur des
Konvergenzniveaus notig. Das heifit, dass die theoretischen Prozent-Korrekt-Werte an
die tatsdchlich gemessenen Werte 1 (x) angepasst werden miissen. Man bedient sich

dazu der Formel von Abbott [26]:

i Ey—— oder auch  ¢(z) = pg+ (1 —pg — )" (x) (1.3)

Die Varianz der Prozent-Korrekt-Werte (und damit auch die Genauigkeit der Messung)
ist abhéngig von Anzahl n der Trials bei einem bestimmten Stimulus Level und von der
unbekannten ,, wahren“ Antwortwahrscheinlichkeit. Die Varianz der Wahrscheinlichkeit

einer positiven Antwort ps bei binomial verteilten Antworten ist dann:

V(M"(ps) :ps(l _ps)/n (1'4)

Sollen die erhobenen Daten nach der Messung an ein theoretisches Modell (also eine
bestimmte psychometrische Funktion) angepasst werden, ist es deshalb empfehlenswert
die Varianz der Rate der unkorrigierten Wahrscheinlichkeiten als Gewichtungsfaktor
fir die korrigierten Wahrscheinlichkeiten zu nutzen. Fiir p = 0.5 wird die Varianz
maximal und die benétigte Anzahl von Messungen ist an diesem Punkt minimal. Soll
also ein anderes Konvergenzniveau erreicht werden als der 50%-Korrekt-Wert, muss
die Anzahl der Trials dementsprechend erh6ht werden.

In einigen adaptiven Verfahren wird eine bestimmte Verteilungsfunktion als psychome-
trisches Modell der zu untersuchenden Wahrnehmung zugrunde gelegt. Die somit fest-
gelegte Form der psychometrische Funktion reduziert die mégliche Anzahl an Schwell-
werten und erleichtert somit die Berechnungen wihrend der Messung. Oft verwendete

Formen sind die der Gauss-Verteilung, die logistische und die Weibull-Funktion.



Als Schwelle (threshold 6) einer bestimmten Wahrnehmung wird die Reizstarke x4 be-
zeichnet, die bei einer bestimmten Anzahl der Darbietungen (z.B. 75%) korrekt erkannt
wird. Der Prozent-Korrekt-Wert ¢ kann theoretisch frei gew#hlt werden. Bei Ja-Nein-
Abfragen wird oft der Stimulus als Schwelle definiert, bei dem positive und negative
Antworten gleichh#ufig sind (50%-Korrekt-Wert, auch Punkt subjektiver Gleichheit).
Bei Forced-Choice-Paradigmen wird meist die Mitte des Intervalls zwischen Lapsing

Rate und Guessing Rate gewahlt: ¢ = (1 — p; + pg)/2

1.2.4 Evaluation psychometrischer Verfahren

Psychometrische Tests werden je nach Anforderung der jeweiligen Untersuchung kon-
zipiert. Das Verfahren soll dabei moglichst den drei Testgiitekriterien Objektivitét,
Validitat und Reliabilitdt geniigen. Gleichzeitig soll so effizient wie moglich getestet
werden, um auch bei wenigen Versuchspersonen viele, aussagekriftige Schwellwerte er-
mitteln zu konnen. Psychometrische Verfahren sollten demnach hinsichtlich Aufwand
und Nutzen bewertet werden. Die empirisch ermittelte Schwelle ist ein statistischer

Wert, dessen Giiltigkeit durch verschiedene Gréflen bestimmt wird:

e systematische Fehler (bias)
e Genauigkeit der Messung (zufillige Fehler, Varianz)

e Effizienz (Verhéltnis von Anzahl der Messungen zur Genauigkeit)

Die Bestimmung des systematischen Fehlers stellt bei realen Messungen ein kaum zu
l6sendes Problem dar. Gesucht ist dabei die Differenz des Schitzwertes zum wahren
Wert der Schwelle. Der Bias einer Prozedur kann deshalb nur in Simulationen bestimmt
werden, in denen der wahre Schwellwert bekannt ist.

Der Bias bei r gemessenen Schwellwerten 6, wird dann wie folgt definiert:

1 ~
bé = ; Z(etrue - 01”) = Htrue — My (15)

T



Die Genauigkeit kg eines Verfahrens kann als Inverse der Varianz des ermittelten

Schwellwerts @ bestimmt werden:

Ko= 5= S (1.6)

Zur Messung der Effizienz haben Taylor und Creelman (1967) und Taylor (1971) den
so genannten sweat factor K als Produkt der Varianz der ermittelten Schwellwerte o2

0
und der Anzahl der Trials n definiert [25]:

K=nol=n"—"— (1.7)

Der sweat factor reprisentiert den Aufwand, der bei einer bestimmten Messung be-
trieben wird und dient somit der vergleichenden Beurteilung verschiedener psychome-
trischer Verfahren. Es zeigt sich, dass die Anzahl der Trials n und die Genauigkeit kg
invers miteinander verkniipft sind. Deshalb muss bei der Wahl des Verfahrens ein geeig-
neter Kompromiss zwischen Aufwand und Nutzen gefunden werden [27]. Um absolute
Werte der Effizienz zu erhalten, miisste eine ideale Prozedur als Referenz existieren.
Taylor (1971) schlidgt dafiir die Messung der asymptotischen Varianz des Robbins-
Monro-Verfahrens vor [24]. Eine wichtige Einflussgrofie der Effizienz ist das Verhalten
der Prozedur bei verschiedenen Reizintensitéten zu Beginn der Messung. Daraus folgt
auch, dass der anfiangliche Schiatzwert der Schwelle einen bedeutenden Einfluss auf die

Varianz der ermittelten Schwellwerte haben kann.

1.2.5 Kategorisierung von Verfahren

Um eine bessere Ubersicht iiber die verschiedenen Varianten psychometrischer Verfah-
ren zu gewinnen, wird die folgende Strukturierung nach Marvit et al. (2003) vorge-
schlagen (siehe Abb. . Danach werden psychometrische Verfahren im Allgemeinen
durch zwei Aspekte charakterisiert, die theoretisch unabhingig, jedoch in der Praxis

eng miteinander verwoben sind.



Ein Aspekt ist das Paradigma, welches einerseits die Art der Reizdarbietung und an-
dererseits die Aufgabe der Versuchsperson beschreibt. Bei der Art der Reizdarbietung
unterscheidet man weiterhin die Anzahl der Intervalle in einem Trial und den Inhalt
dieser Intervalle. Den zweiten Aspekt psychometrischer Verfahren bildet die Methode
(angelehnt z.B. an Fechners Methode des konstanten Reizes). Die Methode im engeren
Sinn beinhaltet die Strategie zur Platzierung der Stimuli und die Berechnungsvorschrift
(datum definition). Die Strategie wiederum manifestiert sich in drei Regeln: 1) star-
ting rule, die den Reiz fiir den ersten Trial bestimmt, 2) progression rule, welche die
Wahl des jeweils néchsten Reizes vorgibt, und 3) stopping rule, die festlegt, wann eine
Messreihe beendet wird. Die Vorschrift zur Berechnung gibt an, wie der resultierende
Parameter aus der gegebenen Reihenfolge der Reizdarbietungen und den entsprechen-

den Antworten der Versuchspersonen berechnet wird [17].

Taxonomie nach Marvit et al. (2003)

Psychometrisches Verfahren

/\

Methode Paradigma
Strategie der Berechnungsvorschrift Art der Stimulus- Aufgabe der
Messung (datum defintion) Darbietung Versuchsperson
- starting rule - Inhalt der Intervalle
- progression rule - Anzahl der Intervalle
- stopping rule pro Trial

Abbildung 1.1: Strukturierung psychometrischer Verfahren

Die verschiedenen Phasen eines adaptiven Verfahrens, Stimulusplatzierung, Abbruch-
kriterium und Berechnung des Schwellwerts, sind generell unabhéingig voneinander

wéhlbar. Dadurch ergeben sich viele Kombinationsmoglichkeiten und damit die grofie



Vielfalt an psychometrischen Verfahren. Ein Uberblick iiber die existierenden Varian-
ten findet sich bei Treutwein [26]. Dieser unterscheidet hauptséchlich zwei Kategorien,
parametrische und nichtparametrische Verfahren, je nachdem, ob und inwiefern An-
nahmen iiber die zugrunde liegende psychometrische Funktion in die Messung mitein-

bezogen werden.

Im Kontext dieser Arbeit werden nur Verfahren untersucht, bei denen die Antworten
der Versuchspersonen auf binsire Auerungen (Ja/Nein, Korrekt/Falsch) reduziert wer-
den koénnen und bei denen die Variation der Stimuli ein eindimensionales Kontinuum
reprasentiert. Auflerdem werden nur die Verfahren einbezogen, die es sich zum Ziel set-
zen die Wahrnehmungsschwelle zu bestimmen. Bei der Losung von mehrdimensionalen
Fragestellungen (z.B. Bestimmung der Lage und Steigung der psychometrischen Funk-

tion) treten weitere Probleme auf, die den Rahmen dieser Arbeit iiberschreiten wiirden.

1.2.6 Staircase-Verfahren

Die Staircase-Prozeduren stellen nichtparametrische Verfahren dar. Das bedeutet, dass
die Form der psychometrischen Funktion vor der Messung nicht bekannt sein muss.
Einzige Annahme ist, dass die Funktion mit wachsender Reizstéirke monoton steigt.
Somit wére eine Schitzung von Form, Steigung und Schwellwert moglich. Die Mes-
sung beginnt bei einem educated guess, wobei die Anfangsstimuli oft in einem be-
stimmten Bereich um die vermutete Schwelle randomisiert werden. Die Anpassung der
Reizintensitéit erfolgt mit fester Schrittgrofie 6 und nach jedem Trial. Ein Wechsel der

Schrittrichtung wird vorgenommen, wenn sich die Antwortkategorie verdndert.

Xpi1 = Xn — 6(2Z, — 1) (1.8)

Die Messreihe endet nach einer bestimmten Anzahl von Trials oder Umkehrungen
(turnarounds). Der Schétzwert der Schwelle wird durch Mittelung der Reizstirken an

den Umkehrpunkten ermittelt, wobei der erste turnaround oft vernachlissigt wird [2].



Ein Problem von Staircase-Verfahren ist, neben der Wahl des zu untersuchenden Be-
reichs der Reizstérken (Range), die Wahl geeigneter Schrittgrofien (also der Auflésung).
Mit groflen Schrittweiten wird der Bereich der Schwelle schnell erreicht, jedoch sind
die ermittelten Schitzwerte nicht sehr genau. Kleine Schrittgroflen fithren zu einer
hoheren Genauigkeit, benttigen aber weitaus mehr Trials um zu konvergieren. Nach
Dixon und Mood (1948) soll die Schrittweite abhéingig von der Varianz im Bereich von
0.50 bis 2.40 gewihlt werden [2]. Die Varianz ist jedoch in den wenigsten Féllen schon
vor der Messung bekannt. Andere Autoren schlagen vor die Schrittgrofie nach einer
bestimmten Anzahl von Umkehrungen zu halbieren [11].

Nachteil der Standard Staircase-Methode ist, dass sie stets bei 50% korrekter Zuwei-
sung konvergiert. Eine Moglichkeit der Anpassung des Konvergenzniveaus bieten die
Transformed Up-Down-Verfahren nach Levitt (1971) [II]. Als Beispiel wird hier die
2Down-1Up-Regel erlautert. Dabei wird die Reizstérke nach einer falschen Zuweisung
(—) erhoht, jedoch erst nach zwei richtigen Antworten (4+) gesenkt. Nach nur einer
richtigen Zuweisung (+) wird die Reizstérke nicht veréndert. Die Wahrscheinlichkeiten

fiir die Down- bzw. Up-Sequenz ergeben sich zu:
p(++) =p(z)* und  p(— oder + —) = p(z)[1 — p(z)] + [1 — p(x)] (1.9)

Diese Prozedur konvergiert auf dem Niveau, bei dem Abwirtsschritt (++) und Aufwértsschritt

(—) oder (+—) gleichwahrscheinlich sind.

PKonvergenz = \/1/72 = 0.707

Von Levitt wurde eine Reihe von adaptiven Regeln vorgeschlagen, um verschiedene
Konvergenzniveaus nach der Transformed Up-Down-Methode zu erreichen. Eine an-
dere Alternative stellt die Methode der Stochastischen Approximation (Robbins &

Monro, 1951) dar, wobei ein beliebiges Konvergenzniveau erzielt werden kann [21].
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1.2.7 PEST und Modifikationen

PEST steht fiir Parameter Estimation by Sequential Testing und wurde von Taylor
und Creelman (1967) entwickelt. Es ist eine der ersten Methoden, die Erkenntnisse der
sequentiellen Statistik in die Messung mit einbeziehen. Dabei wird ein vereinfachter
sequential probability ratio test (SPRT, nach Wald, 1947) angewandt, um zu ermit-
teln, ob die aktuelle Reizintensitéit verindert werden muss. Dazu wird die Anzahl der
korrekten Antworten N(c) und die Anzahl der Trails n, bei der aktuellen Reizstérke
x gezihlt. Die erwartete Anzahl korrekter Antworten nach n, Stimulusprasentationen
und bei gewiinschtem Konvergenzniveau ¢ ergibt sich aus dem Mittelwert der Bino-
mialverteilung B(ng, ¢):

E[N(c)] = ¢na (1.10)

Der Versuchsleiter definiert mittels der Konstante W (deviation limit) eine obere und
untere Grenze fiir N(c). Taylor & Creelman schlagen einen Wert von W = 1 fiir
¢ = 0.75 vor [25].

Ny(c) = E[N(c)] £ W (1.11)

Liegt die tatséchlich beobachtete Anzahl korrekter Antworten N(c) innerhalb dieser
Grenzen, wird die Messung bei dieser Reizstirke fortgefiihrt. Liegt N(c) jedoch au-
Berhalb des Intervalls, kann die Nullhypothese, die besagt, dass der Teststimulus dem
Schwellwert entspricht, widerlegt werden. Dann wird die aktuelle Reizstidrke dement-
sprechend erhdht oder gesenkt. Die Schrittgréfie wird anhand eines Sets heuristischer

Regeln bestimmt:
1. Halbierung der Schrittgrofie bei jedem Reversal (Umkehrung der Schrittrichtung)

2. Der zweite Schritt in gleicher Richtung erfolgt mit gleicher Schrittgrofie wie der

erste.

3. Der vierte und jeder weitere Schritt in gleicher Richtung ist doppelt so grofy wie

der vorangehende.

4. Der dritte aufeinander folgende Schritt in gleicher Richtung wird nur dann in
der Grofle verdoppelt, wenn bei dem Schritt vor dem letzten Reversal keine Ver-

dopplung stattfand.

11



Zu Beginn der Messung miissen also nicht nur der Range, das Konvergenzniveau ¢ und
die anfiangliche Schrittgrofle gewahlt werden, sondern auch das Deviation Limit W. Die
Messung endet, wenn eine vorgegebene minimale Schrittgréfie erreicht wird. Zur Be-
rechnung des resultierenden Schwellwerts existieren verschiedene Ansétze. Sie erfolgt
zum Beispiel durch Mittelung (RAT Mode) oder man wahlt den zuletzt ermittelten
Stimulus als besten Schétzwert (MOUSE Mode) [26]. Findlay lieferte 1978 mit dem
More Virulent PEST-Verfahren eine weitere Modifikation, die die Messung beschleu-
nigen soll. Dabei ist das Deviation Limit W nicht fixiert, sondern variiert abhéngig

von der Anzahl der Trials und Reversals [5].

1.2.8 Maximum Likelihood und Bayes-Schatzung

Mazimum Likelihood (kurz ML) und Bayes-Prozeduren sind parametrische Verfahren,
die schon vor der Messung die Form und meist auch die Steigung einer bestimmten
psychometrischen Funktion als bekannt voraussetzen. Dies erleichtert die Bestimmung
der Schwelle insofern, als dass sich mogliche Varianten der psychometrischen Funktion
auf eine Kurvenschar reduzieren, die nur noch entlang der Stimulus-Achse verscho-
ben wird. Aulerdem wird die Genauigkeit der Prozedur verbessert, wenn die Guessing
Rate p, und die Lapsing Rate p; in die zugrunde liegende psychometrische Funktion

miteinbezogen werden.

Grundlage dieser Verfahren bilden die Theorie der statistischen Schitzung und die sta-
tistische Entscheidungstheorie, die sich damit beschéftigen aus einem gegebenen Set
von Daten den gewiinschten Populationsparameter zu ermitteln. In der Psychophy-
sik werden dazu die Maximum-Likelihood- und die Bayes-Schéitzung angewandt, um
mit einer moglichst kleinen Anzahl von Trials und optimal platzierten Stimuli einen
validen Schéitzwert zu gewinnen. Dabei wird aus der Likelihood-Funktion oder der pos-
terior probability density function (posterior pdf) der beste aktuelle Schiatzwert fiir die
Schwelle berechnet und als néchster Stimulus dargeboten. Der Schwellwert liegt meist
im Wendepunkt der psychometrischen Funktion, wo die Steigung und damit auch die

Varianz der kumulierten Wahrscheinlichkeitsverteilung maximal ist.
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Richtige wie auch falsche Zuweisungen von Stimuli im Bereich des Wendepunkts haben
demnach hochsten Informationsgehalt. Die Konzentration der Messung bei der vermu-

teten Schwelle soll also den Informationsgewinn weiter maximieren.

Prinzip der Maximum Likelihood-Schitzung

Hinter dem Prinzip der Maximum Likelihood-Schitzung steht die Idee, dass verschie-
dene Populationen unterschiedliche Ergebnisse erzeugen. Jedes einzelne Messergebnisse
stammt mit hoherer Wahrscheinlichkeit von der einen als von der anderen Population.
Zur Schitzung des Populationsparameters § wird aus der Schar moéglicher psychome-
trischer Funktionen diejenige gewéhlt, die beim gegebenen Stimulusverlauf mit grofiter
Wahrscheinlichkeit zu den erhaltenen Antworten fithrt. Diese Wahrscheinlichkeit kann
mittels der conditional joint probability density function f(x|0) berechnet werden. Sie
beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass bei einem gegebenen Set von bisher darge-
botenen Stimuli X,, und korrespondierenden Antworten Z, genau dieser Wert z die
Schwelle darstellt. Der Maximum Likelihood-Schétzwert ist der Reiz, fiir den die condi-
tional joint pdf f(x|6) ihr Maximum erreicht. Deshalb wird diese Dichtefunktion nicht
normalisierter Wahrscheinlichkeiten auch Likelihood-Funktion L£(0) = f(x|0) genannt.
Zur Vereinfachung wird angenommen, dass die psychometrische Funktion invariant be-
zogen auf die x-Achse ist. Der Vektor moglicher Schwellwerte 6; ist somit identisch mit
dem Vektor moglicher Stimuli z;. Nach n Stimulusprésentationen bei den Reizinten-
sitédten x ergibt sich die Likelihood Funktion als Produkt der Einzelwahrscheinlichkei-

ten iiber dem Vektor moglicher Schwellwerte.

LOwr...xa) = plOle)f(x) =TT L))

net (1.12)
= L@k IT L0k
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Die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Antwort wird mithilfe der angenommenen
psychometrischen Funktion berechnet. Der Wert der Likelihood-Funktion £(6|z;) fiir

Trial ¢ ergibt dann:

£(0|xl) _ er(l‘i’e) = 7/)(% 9) (1‘13)

p—(74,0) =1 —(x;,0)

Prinzip der Bayes-Schitzung

Die Bayes-Schéitzung nutzt die Vorteile von a priori Informationen. Schon vorhande-
ne Informationen (z.B. aus Vorversuchen) iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
moglichen Schwellwerte 6 werden durch die prior probability density function (prior
pdf) g(6) ausgedriickt. Diese Strategie fithrt zur besseren Platzierung der Stimuli und
vermeidet zu grofle Schritte in nicht interessierende Bereiche wiahrend der erstenTrials.
Bei einer Gauss-férmigen prior pdf wird der erste zu testende Stimulus demnach in
der Mitte des Range liegen. Ist kein Vorwissen vorhanden, wird eine nichtinformative
Verteilung genutzt (z.B. Rechteckverteilung, jeder Wert 6 ist gleichwahrscheinlich).
Im Unterschied zur ML-Schétzung sucht man bei der Bayes-Methode nicht nach einem
festen Parameter, sondern nach einer Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die méglichen
Schwellwerte. Aus der prior pdf ¢g(f) und den gewonnenen Daten aus vorangehenden
Trials f(x]0) ergibt sich die posterior pdf nach dem Bayes-Theorem (ausfiihrlicher
siche bei Watson & Pelli [27]).

£(x10)9(0) 1)

Prow(fle) = 8

h(x) stellt einen konstanten Normalisierungsfaktor dar, der nur von vom Set der
moglichen Stimuli x abhéngig ist. Die nicht normalisierte posterior pdf kann auch

umgeschrieben werden zu:

LO) = Ppost(0]z)n(X)
f(x10)9(0)

(1.15)
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Der Wert der posterior pdf bei einem gegebenen Stimuluslevel ergibt sich aus der
Wahrscheinlichkeit, dass die bisher gewonnenen Antworten zustande kamen, wenn an-

genommen wird, dass die Schwelle genau bei dieser Reizstéirke liegt.

L(O|z1...xn)

Ppost(0,x) = Zznzl L(Oj|xy...xp)

(1.16)

Bei der Bayes-Schitzung muss darauf geachtet werden, dass der Bereich der posterior
pdf die Schwelle sicher beinhaltet, d.h. dass die Wahrscheinlichkeit der Schwelle am
Rand der Verteilung gegen Null gehen sollte. Aulerdem muss vermieden werden, dass

die posterior pdf am Ende der Messung durch die prior pdf dominiert wird.

Wie man in Gleichung (1.15) sieht, unterscheidet sich die Likelihood-Funktion von der
posterior pdf nur durch das Einbeziehen von a priori Informationen mittels Multipli-
kation mit der prior pdf. Eine Bayes-Schitzung mit dem Maximum der posterior pdf
als Schitzwert der Schwelle und einer Rechteckverteilung als prior pdf ist dquivalent
zur Maximum Likelihood Schétzung. Die ML-Methode stellt insofern einen Spezialfall

der Bayes-Schétzung dar.

Der néchste zu testende Stimulus wird entsprechend des besten aktuellen Schitzwerts
der Schwelle gewihlt. Bei Maximum Likelihood wird der Stimulus gewéhlt, der dem
Maximum (mode) der Likelihood-Funktion entspricht. Andere Prozeduren wie z. B.
ZEST nutzen den Median oder auch den Mittelwert (mean) der posterior pdf als
besten Schitzwert. Nach Pelli (1987) wird eine optimale Stimulusplatzierung dann
erreicht, wenn die Likelihood-Funktion schon im Voraus fiir verschiedene Alternativen
berechnet (look-ahead) und dann der Stimulus gewéhlt wird, fiir den die Varianz der
posterior pdf minimal ist [26], [1§].

Messungen mit Stimulusplatzierung nach Maximum Likelihood- und Bayes-Prinzip
werden meist nach einer vorher festgelegten Anzahl von Trials beendet, obwohl einige
Autoren auch ein dynamisches Abbruchkriterium vorsehen. In diesem Fall erfolgt der
Abbruch, wenn ein bestimmtes Konfidenzintervall erreicht wird, womit die gewiinschte

Varianz des Schitzwertes garantiert wire (nach Laming & Marsh (1988), [10]).
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Traditionell wird mit den logarithmierten Werten der Likelihood-Funktion gerechnet
um einen Under- bzw. Overflow der Werte zu verhindern. Da der Logarithmus eine mo-
notone Transformation darstellt, wird der Ort des Maximums dadurch nicht verdndert.
Die Variante ZEST rechnet jedoch mit nicht modifizierten Wahrscheinlichkeiten, weil
die Ermittlung des Mittelwerts der posterior pdf bei transformierten Werten erschwert
wiirde.

Das Problem der parametrischen Verfahren ist die Wahl des zugrunde liegenden psy-
chometrischen Modells, denn die wahre Form und Steigung der psychometrischen Funk-
tion ist meist nicht bekannt. Grobe Schitzungen aus Vorversuchen und Wissen iiber
den Einfluss von Mismatches kann hier sehr hilfreich sein.

Es existieren zahlreiche Varianten parametrischer Verfahren. Zum Beispiel wird bei
Best PEST (Pentland, 1980) die logistische Funktion zugrunde gelegt und berechnet
den Schitzwert nach Maximum Likelihood [19]. QUEST (Quick Estimation by Se-
quential Testing, Watson & Pelli, 1983) und ZEST (Zippy Estimation by Sequential
Testing, King-Smith et al., 1994) nutzen die Weibull-Form als zugrunde liegendes psy-
chometrisches Modell und fiithren die Berechnungen nach der Bayes-Methode durch

27, [8].

1.3 Stand der Forschung

In der fiir den Forschungskontext relevanten Literatur finden sich viele Untersuchun-
gen zu den einzelnen, adaptiven Verfahren und ihren Eigenschaften, wobei sich die Fr-
kenntnisse entweder auf Computer-Simulationen oder auf psychometrische Tests mit
Versuchspersonen stiitzen. Ein Nachteil realer Experimente ist, dass sich die Messun-
gen, die zu einer speziellen Forschungsfrage durchgefiihrt wurden, nicht unbedingt
auf beliebige andere Untersuchungsgegenstéinde iibertragen lassen. Aulerdem wird der
ermittelte Schwellwert von zufilligen und systematischen Fehlern beeinflusst. In Simu-
lationen kénnen die Verfahren selbst evaluiert und Einflussfaktoren kontrolliert oder
ganzlich ausgeschlossen werden. Jedoch muss bei Simulationen ein psychometrisches
Modell fiir die Versuchsperson implementiert werden, wobei nicht sicher ist, ob dadurch
das wahre Antwortverhalten einer Versuchsperson bzw. einer Population widergespie-

gelt wird. Auflerdem hat sich gezeigt, dass bei den Antworten realer Versuchspersonen
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die Annahmen des stationéiren Prozesses und der Unabhéngigkeit aufeinander folgen-
der Messungen verletzt werden (durch Lapsing, Lerneffekte, etc.). Unklar ist jedoch,

wie dieses Verhalten in Computer-Simulationen beriicksichtigt werden kann.

1.3.1 Zusammenfassung bisheriger Veroffentlichungen

Kollmeier, Gilkey und Sieben (1988) vergleichen verschiedene adaptive und nichta-
daptive Methoden in Simulationen und auch im Experiment mit 4 trainierten Versuchs-
personen. Unter den adaptiven Verfahren werden 2Down-1Up und 3Down-1Up Stair-
case und PEST jeweils mit 2AFC, 3AFC Paradigma kombiniert. Im Vergleich zu den
nichtadaptiven Methoden liefern die adaptiven Verfahren etwas bessere Schitzwerte
fiir die Schwelle. Die effizienteste Methode ist dabei die 3Down-1Up Staircase (79%
korrekt) mit 3AFC. Die schlechteste Performance zeigt sich bei 2Down-1Up Staircase
(71% korrekt) in Verbindung mit 2AFC Paradigma [9].

Die Simulationen von Schlauch und Rose (1990) widmen sich speziell dem Vergleich
verschiedener Paradigmen und deren Einfluss auf Effizienz und Bias. Dabei kombinie-
ren sie 2-, 3- und 4AFC jeweils mit 2- und 3Down-1Up Staircase. Die Evaluation zeigt,
dass die Varianz des Schitzwertes mit zunehmender Intervallzahl und bei hoherem
Konvergenzniveau sinkt. 3- und 4AFC sind demnach auch bei gréfierem Zeitaufwand
effizienter als 2AFC-Verfahren. Weiterhin wurde ermittelt, das grofle Schrittweiten zu
hoherer Varianz und groBerem Bias fiihren [22]. Diese Erkenntnisse decken sich mit

den Ergebnissen von Kollmeier et al. (1988).

Shelton, Picardi und Green (1982) untersuchen die Eigenschaften von Adapti-
ve Staircase, Maximum-Likelihood (ML) und PEST-Verfahren mit 2AFC-Paradigma.
Die Messungen, die mit drei Versuchspersonen durchgefiihrt wurden, liefern nicht allzu
grofle Unterschiede. Es zeigt sich jedoch die Tendenz, dass Staircase und ML bei weni-
gen Trials (< 30) einen leichten Bias der Schéitzwerte aufweisen. Diese Abweichungen
konnten jedoch durch randomisierte Anfangsstimuli fast génzlich korrigiert werden.

Innerhalb von nur 10 Trials konvergiert nur die ML-Methode, wenn auch mit leichtem
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Bias. Dieses Verfahren ist demnach bei Untersuchungen mit Kindern, Patienten oder
Tieren empfehlenswert, wenn nur kurze Messzeiten moglich sind. Die ML-Methode ist
jedoch auch problematisch, da nur wenige {iberschwellige Stimuli dargeboten werden,
was bei unerfahrenen Versuchspersonen zu Schwierigkeiten fithrt und ein vorbereiten-
des Training erforderlich macht [23]. Insgesamt sind die Schlussfolgerungen von Shelton
et al. (1982) kritisch zu betrachten, da es fraglich erscheint, ob die Validitéit der Er-

gebnisse bei einer so geringen Anzahl von Versuchspersonen gewéhrleistet ist.

In Simulationen von Pentland (1980) werden verschiedene adaptive Methoden getes-
tet um die Vorteile des Best PEST Verfahrens aufzuzeigen. Dabei werden Standard
Staircase, PEST, improved PEST und Best PEST mit Ja-Nein-Paradigma evaluiert
und anschlieflend die setting accuracy als Standardabweichung der Schitzwerte iiber
der Anzahl benéttigter Trials aufgetragen. Den Ergebnissen zufolge bendtigt die Best
PEST-Prozedur weitaus weniger Trials als die anderen Verfahren um eine bestimm-
te Genauigkeit zu erreichen. Auflerdem wird beschrieben, dass dieses Verfahren frei
von Bias und unempfindlich gegeniiber Lapsing und Mismatches hinsichtlich des an-
genommenen Range oder der Form der psychometrischen Funktion sei [19]. Hier muss
hinterfragt werden, ob solch generelle Aussagen iiber das Verfahren moglich sind. Zum
einen wurde nur das Ja-Nein-Paradigma untersucht, zum anderen wurden die Wer-
te der anderen Verfahren anscheinend aus anderen Simulationen iibernommen (siehe
Taylor & Creelman, 1967 und Findlay, 1978), wobei nicht klar ist, ob die dufleren Be-

dingungen dabei vergleichbar gew&hlt wurden.

Eine weitere Untersuchung, die verschiedene Verfahren in Simulationen und realen
Experimenten evaluiert, liefern Madigan und Williams (1987). Dabei werden PEST,
Best PEST und QUEST jeweils mit Ja-Nein und 2AFC-Paradigma kombiniert und
die Effizienz anhand der setting accuracy (hier als Standardabweichung der Fehler der
Schwellwerte) ermittelt. Die Simulationen zeigen, dass Best PEST und QUEST etwa

gleiche Genauigkeit liefern, PEST jedoch etwas weniger effizient arbeitet.
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Alle drei Methoden zeigen bei Messungen mit 2AFC generell mehr Varianz des Fehlers
als bei Ja-Nein-Paradigma, was auf die erh6hte Ratewahrscheinlichkeit zuriickzufiihren
ist [15].

Deshalb wurden spezielle Situationen simuliert, in denen eine erhchte Varianz des Feh-
lers durch das 2AFC-Paradigma stérend wirken kann. Bei der Simulation des Lernef-
fekts wurde ermittelt, dass Best PEST und QUEST die Schwelle besonders bei wenigen
Trails unterschétzen, jedoch infolge des threshold shift meist iiberschitzen. Der Einfluss
von Lapses ist bei Best PEST am gravierendsten, was sich in einer starken Erhchung
der setting accuracy duflert. Aulerdem ist eine generelle Tendenz zu rechtseitigem Bi-
as (Uberschitzen der Schwelle) erkennbar, obwohl die Beeintriichtigung durch Lapses
nicht sehr grofl und eventuell in der Praxis nicht relevant ist [15].

Madigan und Williams untersuchen auch den Einfluss von Fehleinschidtzungen (mis-
matches) zwischen angenommenen und wahren Eigenschaften der psychometrischen
Funktion, einmal bezogen auf den Range der Stimuli und zweitens bezogen auf die
Steigung (Slope) der psychometrischen Funktion. Bei steigendem Range-Mismatch
zeigt Best PEST im Vergleich zu QUEST eine grofiere Varianz. Auflerdem wird die
Schwelle zunehmend unterschétzt. Moderate Abweichungen der angenommenen von
der wahren Steigung der psychometrischen Funktion haben kaum Auswirkungen auf
den Schatzwert, jedoch wird empfohlen die Steigung eher zu iiberschitzen um den Ein-
fluss auf die Varianz klein zu halten. In realen Experimenten mit 39 Versuchspersonen
zeigten sich keine signifikanten Unterschiede in der Varianz der drei Verfahren (mit
2AFC-Paradigma) [I5]. Das bestitigt wiederum die Ergebnisse der Untersuchung von
Shelton et al. (1982).

Emerson (1986) vergleicht das Maximum Likelihood-Verfahren mit der Bayes-Methode,
um speziell das Verhalten in 2AFC-Abfragen zu untersuchen. In der Evaluation wird
bei wechselnder realer Schwelle der Mittelwert und die Standardabweichung der Schétz-
werte ermittelt und iiber der Anzahl der Trials aufgetragen. Die ML-Schatzwerte zeigen
generell negativen Bias, der auch noch nach 50 Trials bemerkbar ist. Bei der Bayes-
Methode ist kein Bias erkennbar. Nur am Anfang der Messreihe zeigt sich eine Tendenz

hin zur Mitte.
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Die Standardabweichung ist bei ML-Schéitzung generell grofler als bei der Bayes-

Methode, wobei der worst case bei einer Unterschitzung der Schwelle auftritt [3].

King-Smith et al. (1994) untersuchen die Eigenschaften von QUEST und verschie-
denen Modifikationen mit Ja-Nein- und 2AFC-Paradigma in einer Reihe von Simu-
lationen. Dabei liegt der Schwerpunkt besonders auf der Evaluation verschiedener
Methoden der Stimulusplatzierung. Die Ergebnisse zeigen, dass eine Platzierung an-
hand des Mittelwerts der Likelihood-Funktion (Mean-QUEST) generell zu besseren
Schitzwerten fiihrt als Median-QUEST oder Mode-QUEST. Deshalb wird diese Va-
riante, auch ZEST genannt, als neue vorteilhaftere Methode empfohlen. Die hichste
Genauigkeit weist die Minimum Variance Methode auf, jedoch erfordert diese Methode
auch zusétzlichen Rechenaufwand (look-ahead).

King-Smith et al. zeigen, dass die Schitzwerte aus Ja-Nein-Abfragen bei allen geteste-
ten Methoden bedeutend besser sind als diejenigen aus 2AFC-Situationen. Auflerdem
wurde ermittelt, dass die Wahl der prior pdf kaum Auswirkungen auf die Ergebnis-
se hat, solange eine begriindete Schitzung der Anfangsverteilung vorliegt. Auch hier
zeigt sich, dass der Effekt durch Slope-Mismatches in ZEST (Mean-QUEST) gegeniiber

zufélligen Fehlern klein ist [§].

Auch Treutwein (1995) fithrt Simulationen zu Mismatches der Steigung der psycho-
metrischen Funktion durch. Gezeigt werden die Effekte anhand des YAAP-Verfahrens.
Dies ist eine Bayes-Methode, die den Mittelwert der Likelihood-Funktion zur ver-
wendet und bei Erreichen eines bestimmten Konfidenzintervalls beendet wird. Den
Ergebnissen zufolge fithrt eine steile psychometrische Funktion zur Fokussierung der
Messungen nahe der Schwelle, verursacht aber auch eine gréflere Anfilligkeit fiir Fehl-
einschétzungen der Rate- und Lapsing-Wahrscheinlichkeit. Das hat zur Folge, dass
Instabilitdten auftreten und weitab liegende, ,,schlechte* Schatzwerte fiir die Schwel-
le ermittelt werden. Im Fall einer flachen psychometrischen Funktion verteilen sich
die Prisentationen in einem breiteren Bereich um die Schwelle. Dadurch kénnen Mis-
matches besser toleriert werden, was bei wenig erfahrenen Versuchspersonen durchaus

geeigneter erscheint [26].
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1.3.2 Kritik an bestehenden Untersuchungen

Die Ergebnisse der bereits veroffentlichten Untersuchungen bilden einen Ansatz um die
Vielzahl der psychometrischen Verfahren zu evaluieren. Eine erschopfende Gesamteva-
luation existiert jedoch noch nicht, da die Autoren meist keine repriasentative Auswahl
an Verfahren treffen und sogar ganze Gruppen von Verfahren ignorieren. Einerseits ist
dies durch die Entwicklung der Rechentechnik bedingt, die heute umfangreichere Simu-
lationen erlaubt. Andererseits gibt es Uneinigkeit iiber die Methodik der Evaluation.
Uneinheitliche Skalierungen und unterschiedliche Randbedingungen machen den Ver-
gleich der Ergebnisse verschiedener Untersuchungen sehr schwer. Andere Evaluationen
sind subjektiv gefirbt und unterstiitzen nur das vom Autor vorgeschlagene Verfahren.
Nur selten werden Untersuchungen zum Einfluss sequenzieller Abhingigkeiten durch-
gefiithrt [26]. Insgesamt sind die Ergebnisse liickenhaft, keineswegs einheitlich, teilweise

sogar widerspriichlich und daher kaum zufrieden stellend.
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2 Simulationen

2.1 Vorbereitung

2.1.1 Methode der Simulation

Bei der Evaluation psychometrischer Verfahren mittels empirischer Tests mit Versuchs-
personen werden die Ergebnisse oft von intra- und interindividuellen Abweichungen
sowie von systematischen Fehlern {iberlagert. Es ist meist sehr schwierig diese Fehler-
quellen von Einfliissen durch das Verfahren selbst zu trennen. Zum Beispiel lésst sich
kaum ermitteln, ob ein Verfahren die Schwelle generell iiber- oder unterschétzt oder
ob bestimmte Abweichungen nur durch eine zu grofle Varianz der Ergebnisse zustande
kommt. In Simulationen kénnen diverse Fehlerquellen, die bei empirischen Messungen
auftreten, kontrolliert oder auch eliminiert werden. Zum Beispiel ist die wahre psycho-
metrische Funktion der simulierten Versuchsperson und damit auch die Variabilitat
der wahren Schwelle bekannt. Die Methode der Simulation scheint hier auch deshalb
angebracht, weil die Verfahren selbst evaluiert werden sollen und nicht ein spezieller,
psychometrischer Untersuchungsgegenstand. Auflerdem kann eine grofle Anzahl von
Trials pro Bedingungsvariation garantiert werden, was die zufélligen Fehler minimiert.
Fiir eine vergleichbare Untersuchung mittels empirischer Versuche brauchte man sehr
viele Versuchspersonen und dennoch wire eine Verallgemeinerung schwierig. Die Si-
mulationen werden hier realisiert, indem die psychometrischen Verfahren in Matlab
(Version 7, 2004) unter Mac OS X (Version 10.3.9) implementiert und anschlieBend

evaluiert werden.
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2.1.2 Simulation der Versuchsperson

Zur Generierung simulierter Antworten wird ein psychometrisches Modell entworfen
und in Matlab implementiert. Das Modell orientiert sich an anderen Evaluationen, die
Monte-Carlo-Simulationen durchgefiihrt haben [I], [3]. Dabei wird davon ausgegangen,
dass die Antworten der Versuchspersonen statistisch unabhéngig und binomial verteilt
sind. Fiir jede simulierte Versuchsperson wird eine psychometrische Funktion definiert,
die die Wahrscheinlichkeit einer korrekten Antwort abhéngig von der Reizstérke an-
gibt. Hier wird nur die Lage der psychometrischen Funktion variiert, die Steigung
der psychometrischen Funktion bleibt bei jeder Messung gleich. Da der Versuchsleiter
meist nur den groben Bereich kennt, in dem sich die wahre Schwelle befindet, wird bei
der Variation der wahren Schwelle systematisch vorgegangen. So wird garantiert, dass
jeder Wert aus dem vorbestimmten Bereich mit gleicher Haufigkeit auftritt. In jeder si-
mulierten Abfrage entscheidet dann eine mit der jeweiligen Antwortwahrscheinlichkeit
gewichtete Zufallszahl dariiber, ob eine korrekte oder falsche Antwort gegeben wird.
Die folgende Abbildung zeigt beispielhaft das Antwortverhalten einer simulierten
Versuchsperson aufgrund eines psychometrischen Modells mit logistischer Form. Die
genaue Implementierung der simulierten Versuchsperson ist im Quellcode der simulier-

ten Verfahren zu sehen, der im Anhang [B] aufgefiihrt ist.

2.1.3 Auswahl der Paradigmen

In den Simulationen wird stets die Ja-Nein-Abfrage evaluiert, obwohl diese Vorgehens-
weise in empirischen Messungen zu ungenauen Ergebnissen fiithrt, da sie mit dem indi-
viduell verschiedenen Entscheidungskriterium konfundiert sind. Die Ja-Nein-Abfrage
kann hier jedoch als Referenz dienen, da in Simulationen kein Kriterium auftritt.
Die Verfahren werden weiterhin mit den oft verwendeten Alternative Forced-Choice-
Paradigmen kombiniert. Obwohl viele Evaluationen die schlechte Eignung des 2AFC-
Paradigma bestétigen, wird es immer noch sehr hiufig eingesetzt. Es wird hier in die
Evaluation mit einbezogen, um einen Vergleich mit den Ergebnissen von Madigan und

Williams (1987) zu ermdglichen.
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Abbildung 2.1: Simulation bindrer Antworten

Das 3AFC-Paradigma gilt wegen der niedrigeren Ratewahrscheinlichkeit als besser ge-
eignet. Es wurde jedoch noch nicht mit vielen Verfahren getestet und wird daher auch

in die Evaluation miteinbezogen.

2.1.4 Auswahl der Verfahren

Eine komplette vergleichende Betrachtung der existierenden, adaptiven Verfahren wire
auch hier zu umfangreich. Zu viele Varianten psychometrischer Prozeduren miissten
unter verschiedensten Bedingungsvariationen getestet werden. Jedoch erscheint eine
systematische Untersuchung einer reprisentativen Auswahl psychometrischer Verfah-
ren zur Ergénzung und Erweiterung schon bestehender Evaluationen durchaus ange-
bracht. Dabei wird aus jeder der oben genannten Verfahrens-Gruppen ein Vertreter
gewihlt, um die verschiedenen Herangehensweisen einzubeziehen. Somit werden nicht
nur aufwendige, parametrische Verfahren getestet, sondern auch einfache Algorithmen,

die kaum Annahmen iiber die zugrunde liegende psychometrische Funktion machen.
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Bei der Wahl der Parameter wird dhnlich vorgegangen wie bei den Simulationen von
Madigan und Williams (1987) um einen Vergleich der Ergebnisse zu ermoglichen. Die
Auswahl der Verfahren und der Paradigmen wird bezogen auf diese Untersuchung je-
doch noch erweitert. Herausforderung ist es, die verschiedenen, wenn auch nur leichten,
Vorziige der Prozeduren zu ermitteln, die in bestimmten Versuchskonstellationen von

Vorteil sein konnten.

Auswahl aus Staircase-Verfahren

Das Simple Staircase-Verfahren als eines der éltesten, adaptiven Verfahren wird immer
noch oft verwendet und soll deshalb hier als Vertreter der Staircase-Methoden gewahlt
werden. Der Nachteil dieses Algorithmus ist jedoch, dass er immer bei 50% korrekt
konvergiert. Bei der Kombination mit 2AFC- und 3AFC-Paradigma wiirde sich ein
ratekorrigiertes Konvergenzniveau von jeweils 0% und 25% korrekt ergeben. Dies stellt
jedoch eine schlechte Voraussetzung dar, da kein Pendeln um die Schwelle mo6glich
wére. Durch die Anpassung der adaptiven Regel nach Levitt (1971) kénnen auch an-
dere Konvergenzniveaus erreicht werden. Deshalb wird fiir die AFC-Paradigmen hier
die Transformed Up-Down-Methode gewihlt. Um die beste Annidherung an das 50%-
Niveau zu erreichen, wird hier das 2AFC-Paradigma mit 3Down-1Up Staircase kom-

biniert, das 3AFC-Paradigma jedoch mit der 2Down-1Up-Regel.

PEST versus More Virulent PEST

Das PEST-Verfahren hat sich als ein sehr stabiles Verfahren etabliert. Die 1978 von
Findlay vorgeschlagenen Modifikationen sollen es durch ein variables Deviation Limit
W noch schneller konvergieren lassen. Vorbereitende Simulationen zeigen jedoch, dass
das improved PEST keine besseren Ergebnisse liefert. Zwar fithren die Modifikationen
zu einer hoheren Anzahl von effektiven Reversals bei fester Anzahl von Trials, jedoch
sind die Ergebnisse nicht genauer. Im Gegenteil, PEST weist weniger Varianz der Feh-
ler und auch weniger Bias auf als die vermeintlich verbesserte Prozedur von Findlay.

Folglich wird hier die dltere PEST-Methode implementiert.
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Auswahl aus Maximum Likelihood-Verfahren

Als Vertreter der Maximum Likelihood-Verfahren kommen Hall’s Hybrid-Methode
(Hall, 1968), Best PEST (Pentland,1980) und ML-Test (Harvey, 1986) in Frage [26].
Die Prozedur von Hall ist allerdings darauf ausgelegt neben der Lage auch die Steigung
der psychometrischen Funktion zu schitzen. Die beiden anderen Varianten ermitteln
nur die Lage der Schwelle, ML-Test nutzt jedoch ein dynamisches Abbruchkriterium,
was hier nicht der Fall sein soll. Best PEST wird von Pentland als sehr effiziente und
von Bias freie Prozedur gelobt [19], [I2]. In vorbereitenden Simulationen mit AFC-
Paradigma weist Best PEST jedoch iiberraschend schlechte Werte auf. Da diese Me-
thode in empirischen Tests hdufig mit 3AFC-Paradigma verwendet wird, scheint es
angebracht die bisherigen Ergebnisse zu Best PEST zu iiberpriifen und die Erkennt-

nisse bezogen auf verschiedene Paradigmen zu erweitern.

Auswahl aus Bayes-Methoden

Hier kommen auch verschiedene sehr dhnliche Methoden in Frage: QUEST (Watson &
Pelli,1983), Quadrature Method (Emerson, 1986), IDEAL (1987, Pelli), YAAP (Treut-
wein, 1989) und ZEST (King-Smith et al., 1991) [26]. Die QUEST-Methode wurde
schon bei Madigan & Williams und auch bei King-Smith evaluiert [I5], [8]. Auch eigene,
vorbereitende Simulationen bestétigen, dass QUEST &hnliche Eigenschaften aufweist
wie Best PEST, da zur Platzierung der Stimuli auch das Maximum der Wahrscheinlich-
keitsverteilung (posterior pdf) verwendet wird. King-Smith et al. haben gezeigt, dass
eine Stimulusplatzierung im Mittelwert der Wahrscheinlichkeitsverteilung die besten
Ergebnisse liefert und schlagen deshalb ZEST als genauere und effizientere Methode
vor. Da ZEST (im Gegensatz zu YAAP) nach fester Anzahl von Trials endet, wird

diese Methode hier als Vertreter der Bayes-Schéitzung fiir die Simulation ausgewéhlt.
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Damit ergibt sich die folgende Auswahl an Verfahren:
e Simple Staircase bzw. Transformed Up-Down (je nach Paradigma)
e PEST
e Best PEST
e ZEST

Jede der vier Methoden wird jeweils mit den drei Paradigmen (Ja-Nein, 2AFC und

3AFC) kombiniert, wodurch sich 12 verschiedene Varianten ergeben.

2.2 Implementierung der Verfahren

2.2.1 Allgemeines
Stimulus Set

Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewéhrleisten, wird fiir alle Simulationen
eine einheitliche Skalierung in logit units gewéhlt. Eine logit unit wird definiert als der
Betrag der Steigung im Wendepunkt der logistischen Kurve, die die wahre psychome-
trische Funktion der Versuchsperson beschreibt. Demzufolge wird ein Reiz, der 1 logit
unit oberhalb der Schwelle liegt, in einer Ja-Nein-Abfrage mit einer Wahrscheinlich-
keit von 0.73 erkannt. Zwischen einem Reiz mit 50%-Korrektwert und einem Reiz mit
99%-Korrektwert liegt ein Abstand von 4.595 logit units. Fiir die Simulationen liegen
die Stimuli im Bereich von -5.0 bis 5.0 logit units in Stufen von je 0.25 logit units vor.

Es ergibt sich ein Set von 41 diskreten, gleichabstéindigen Stimuli.

Psychometrisches Modell der Versuchsperson

Fiir das psychometrische Modell der simulierten Versuchsperson wird die logistische
Funktion gewéhlt. Die beiden Freiheitsgrade sind der Threshold- und der Slope-Parameter,
die jeweils die Lage und die Steigung der Funktion beeinflussen. Bei hoherer Steigung

konvergiert die Prozedur schneller gegen den Schwellwert, jedoch wird sie dadurch
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auch storanfilliger gegeniiber Lapses. Flachere psychometrische Funktionen bewirken,
dass die Stimuli in einem grofleren Bereich um die Schwelle platziert werden, was ei-
ne langsamere Konvergenz zur Folge hat. Die Wahl der Parameter orientiert sich im
Folgenden an den Simulationen, die von Madigan & Williams durchgefiithrt wurden.
Es wird ein mittlerer Slope von 1 logit unit gew&hlt. Dies entspricht einem Verhéltnis
von Range/10. Bei jeder neuen Messreihe (Run) wird ein anderer wahrer Schwellwert
vorgegeben. Die wahre Schwelle variiert im Bereich £3 logit units um die Mitte des
Range. Da die wahre Schwelle in empirischen Versuchen vor der Messung nicht be-
kannt ist, werden die wahren Schwellwerte in den Simulationen systematisch variiert,
um eine Gleichverteilung zu erzeugen. Der Mittelwert aller wahren Schwellwerte liegt
bei 0 logit units, die Standardabweichung bei 1,8 logit units (nach 1000 Runs). Je nach
dem verwendeten Paradigma muss auch das Antwortverhalten der Versuchspersonen
angepasst werden. Bei 2AFC liegt die Ratewahrscheinlichkeit bei 50% und die untere
Asymptote der psychometrischen Funktion daher bei p = 0.5. Bei 3AFC betragt die
Ratewahrscheinlichkeit 33.3% und die untere Asymptote liegt bei p = 1/3). Bei Ja-Nein
Paradigma wird die Ratewahrscheinlichkeit auf 3% gesetzt. Die Rate falscher Zuwei-
sungen im iiberschwelligen Bereich (Lapsing Rate) wird wie auch bei King-Smith [§]
auf 2% angesetzt. Die psychometrische Funktion néhert sich also einer oberen Asymp-

tote bei p = 0.98 an.

Initial Stimulus Level

Um bei der Wahl des ersten dargebotenen Stimulus keine Reizstéirke zu bevorzugen,
wird der Wert des Anfangsstimulus meist in einem bestimmten Bereich um die ver-
mutete Schwelle randomisiert. Allerdings nutzen einige der hier getesteten Verfahren
a priori Informationen um den ersten Stimulus moglichst dort zu platzieren, wo die
Schwelle vermutet wird. Damit diesen Verfahren kein Vorteil eingerdumt wird, begin-
nen die Simulationen fiir alle Verfahren immer in der Mitte des Range (bei x = 0 logit
units). Vorbereitende Simulationen zeigen auch, dass sich die Ergebnisse bei festen und

randomisierten Anfangsstimuli nicht merklich unterscheiden.
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Abbruchkriterium

Meist wird ein Abbruchkriterium nach fester Anzahl von Trials verwendet, wodurch
die Vergleichbarkeit verschiedener Verfahren bezogen auf Genauigkeit und Effizienz
erst ermoglicht wird. Die 12 Verfahren werden systematisch {iber eine vorbestimmte
Anzahl von 10, 20, 30, 40 und 50 Trials (Abfragen pro Schitzwert) getestet. Jede der
60 Testvarianten wird in jeweils 1000 Runs evaluiert (Wiederholung der Messung mit
1000 Versuchspersonen).

Im folgenden Abschnitt wird auf die Implementierung der einzelnen Verfahren einge-
gangen. Eine Ubersicht zu den gewihlten Verfahren und Parametern findet sich in
Tabelle Der ausfiihrliche Quellcode der implementierten Verfahren ist im Anhang
unter Abschnitt [B] einzusehen.

2.2.2 Implementierung des Staircase-Verfahrens

Die Simple Staircase Methode (1Down-1Up) konvergiert bei Ja-Nein-Paradigma bei
p = 0.5. Nach einer positiven Antwort wird die Reizstirke gesenkt, nach einer nega-
tiven Antwort wird sie erhoht. Fiir das 2AFC-Paradigma wird die 3Down-1Up-Regel
implementiert. Dabei wird die Reizstirke erst nach drei aufeinander folgenden richti-
gen Zuweisungen gesenkt. Man erhélt ein Konvergenzniveau von p = 0.794, dass sich
durch die Korrektur nach Abbott (Gl. 1.3) bei 2AFC auf p = 0.61 verringert. Fiir
das 3AFC-Paradigma ergibt sich in Kombination mit 2Down-1Up ein ratekorrigier-
tes Konvergenzniveau von p = 0.58. Da das 50%-Niveau nicht ganz erreicht wird, ist
bei den Simulationen ein geringer positiver Bias zu erwarten. Die Werte stellen je-
doch die beste Anndherung an das gewiinschte Konvergenzniveau dar. Abgesehen von
der Stimulus-Platzierung, dndert sich bei dieser Anpassung kaum etwas an den Verfah-
ren. Anfangsstimulus, Schrittweite und Abbruchkriterium sind bei allen drei Varianten

gleich.
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Ubersicht zu gewéhlten Verfahren und Parametern

Abbildung 2.2
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Bei Staircase-Verfahren sind Effizienz und Genauigkeit stark abhéngig von der Wahl
der Schrittgrofie, da diese wihrend der Messung nicht variiert wird. Als Modifikati-
on schlagen einige Autoren vor, die Schrittweite nach einer bestimmten Anzahl von
Reversals zu halbieren. Dies wurde hier auch implementiert. In vorbereitenden Simu-
lationen wurde getestet, welche Anfangsschrittweite zu optimalen Ergebnissen fiihrt.
Die Schrittweite wird auf anfangs 2 logit units gesetzt und nach dem ersten Reversal
auf 1 logit unit halbiert. Abbildung zeigt den typischen Verlauf einer Messung mit

2Down-1Up-Staircase.

Die Messung endet nach der vorgegebenen Anzahl von Trials und der resultierende
Schéatzwert ergibt sich als Mittelwert der Reizstdrken an den gemessenen Umkehr-
punkten, wobei das erste Reversal nicht berticksichtigt wird. Bei kleiner Anzahl von
Trials ergibt sich allerdings haufig der Fall, dass insgesamt nur eine Umkehrung statt-
findet. Bei diesen Messreihen muss somit die erste Umkehrung in die Berechnung des
Schitzwerts miteinbezogen werden, um die Mittelwertbildung zu ermdglichen. Diese
Anpassung kénnte zu etwas grofleren Varianzen bei den betroffenen Messreihen fiithren.
Im Allgemeinen wird bei der Staircase-Prozedur erwartet, dass sie zwar keine sehr ge-

nauen, aber von Bias freie Schiatzwerte liefert.
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Abbildung 2.3: Verlauf einer Messung mit 2Down-1Up Staircase

2.2.3 Implementierung von PEST

Wie in beschrieben, wird das PEST-Verfahren mit dem vereinfachten SPRT-Test
(Wald, 1947) implementiert, um zu steuern, wann die Reizstérke verdndert werden
muss. Die Schrittweitenanpassung erfolgt auch in den Simulationen nach den von Tay-
lor & Creelman vorgeschlagenen, heuristischen Regeln. Zu Beginn der Testreihe muss
die anfangliche Schrittgrofe festgelegt werden, die sich dann im Laufe der Messung je
nach Anzahl der Trials immer weiter halbiert. Auflerdem muss das deviation limit W
gewihlt werden. Eigene Simulationen zeigen, dass ein Wert von W = 1 bei erhohter
Ratewahrscheinlichkeit die besten Ergebnisse liefert. Dieser Wert wird fiir die Anwen-
dung bei 2AFC und 3AFC-Paradigma genutzt. Fiir das Ja-Nein-Paradigma wurde ein
optimaler Wert von W = 1.5 ermittelt. Das Konvergenzniveau ¢ ist frei wihlbar und

dndert sich hier je nach Paradigma.

¢ = (L—pi+pg)/2 (2.1)
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Abbildung zeigt den typischen Verlauf der PEST-Prozedur. Die Messung endet
nach Vorgabe der Autoren automatisch, wenn eine bestimmte Schrittgrofie unterschrit-
ten wird. Die zuletzt getestete Reizstérke ist zugleich die resultierende Schwelle. Hier
muss die Implementierung jedoch so angepasst werden, dass die Messung nach einer
festen Anzahl von Trials endet. Dabei muss beachtet werden, dass die kleinst mégliche
Auflosung der Stimuli (0.25 logit units) nicht unterschritten werden darf. Wird die
Messung beendet bevor die vorgegebene kleinste Schrittgrofle erreicht ist, hat diese
Anpassung keinerlei beeintrichtigende Wirkung auf die Ergebnisse. Ein Problem er-
gibt sich jedoch, wenn die Messung weiterlauft, obwohl die kleinstmogliche Schrittgrofie
schon erreicht ist. Die Schitzung der Schwelle kann dann auch bei grofierer Anzahl von
Trials nicht mehr genauer werden. Deshalb wurden vorbereitende Simulationen durch-
gefiihrt um die anféingliche Schrittweite an die durchschnittliche Anzahl von effektiven
Halbierungen anzupassen. Bei 50 Trials ergibt sich eine Mittelwert von 4.5 effektiven
Reversals. Daher wurde eine Anfangsschrittweite von 4 logit units und eine minimale
Schrittweite von 0.25 logit units fiir die Simulationen gew&hlt. Bei PEST ist zu er-
warten, dass diese Methode genauere Schitzwerte liefert als das Staircase-Verfahren.
Allerdings wird PEST kaum bessere Ergebnisse liefern als die parametrischen Verfah-
ren Best PEST und ZEST, da diese Prozedur oft weitaus mehr Trials benttigt um zu

konvergieren.
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Abbildung 2.4: Verlauf einer Messung mit PEST-Methode

2.2.4 Implementierung von Best PEST

Wie schon in erwihnt, erfolgt die Stimulusplatzierung bei Best PEST nach Maxi-
mum Likelihood-Schétzung (kurz ML-Schétzung). Dazu miissen Form, Range und Stei-
gung der psychometrischen Funktion vorher moéglichst genau geschétzt werden. Nach
Pentland wird die logistische Funktion verwendet, wobei der Range +5 logit units, der
Slope-Parameter 1 logit unit und die Lapsing Rate 2% betréigt. Diese Werte entspre-
chen also denjenigen der Versuchsperson. Im Vergleich zu Ja-Nein-Abfragen erhoht sich
bei Forced-Choice-Abfragen die Ratewahrscheinlichkeit auf Seite der simulierten Ver-
suchsperson. Das heiflt, dass auch auf Seite der zugrunde liegenden psychometrischen

Funktion eine Anpassung der Parameter notig ist.

1

R (2.2)

¢(x) =pg+ (1 —pg—m1)

Vor Beginn der Messung werden implizite Trials implementiert, die zur Vorformung
der Likelihood-Funktion fithren. Dies soll zu grofie Reizstidrkenunterschiede vermeiden

und eine bessere Platzierung der Stimuli besonders am Anfang der Messung bewirken.
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Bei Ja-Nein-Paradigma wird die grofite Reizstédrke einmal als erkannt und die kleins-
te Reizstidrke einmal als nicht erkannt vorgegeben. Der erste dargebotene Stimulus
liegt damit in der Mitte des Range. Bei 2AFC wird die kleinste Reizstérke einmal als
richtig erkannt und einmal als nicht erkannt definiert. Dies soll die Ratewahrschein-
lichkeit von 50% beriicksichtigen. Bei 3AFC wird analog die Ratewahrscheinlichkeit
von 33.3% mittels drei impliziter Trials vordefiniert. Bei den AFC-Verfahren wird der
erste Stimulus wie auch beim Ja-Nein-Paradigam in der Mitte des Range platziert.
Basierend auf allen vorhandenen Daten werden nach jeder Antwort die Wahrschein-
lichkeiten fiir jeden moglichen Stimulus aktualisiert und der Reiz berechnet, der mit
grofiter Wahrscheinlichkeit auf die gesuchte Schwelle fithrt. Dieser beste Schatzwert
wird dann als néchstes dargeboten. In Abbildung sind die Likelihood-Kurven der
ersten fiinf Trials einer Messung mit Maximum Likelihood dargestellt. Dabei zeigen

die beiden flacheren Kurven das Ergebnis der impliziten Trials.

0.12

Wahrscheinlichkeit

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Reizintensitaet [logit units]

Abbildung 2.5: Likelihood-Kurven bei Best PEST nach 5 Trials

Die von Pentland implementierte Logarithmierung der Wahrscheinlichkeiten zur Ver-
meidung zu kleiner Werte (Underflow) ist heute nicht mehr nétig. Die Messung endet
nach vorgegebener Anzahl von Trials. Die resultierende Schwelle ergibt sich aus dem
zuletzt ermittelten ML-Schétzwert. Abbildung zeigt den typischen Verlauf einer
Messung mit Best PEST und Ja-Nein-Paradigma.
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Fiir die Simulationen wird erwartet, dass Best PEST genauere Schéitzwerte ermittelt
als Staircase und PEST. Vorbereitende Simulationen lassen vermuten, dass dieses Ver-
fahren in Kombination mit AFC-Paradigma eine erhohte Varianz und negativen Bias

aufweist.

Reizintensitaet [logit units]
o

_3,

-4}

-5 * * k- * ko K Kok k- kK

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Trial

| —O©— Stimuli ' = ' = Schaetzwert= = =reale Schwelle (T =0) * Antworten|

Abbildung 2.6: Verlauf einer Messung mit Best PEST-Methode

2.2.5 Implementierung von ZEST

Das parametrische Verfahren ZEST basiert auf der Bayes-Schitzung, wobei die Au-
toren dieses Verfahrens die Weibull-Funktion als psychometrisches Modell zugrunde
legen. Voraussetzung fiir die Verwendung der kumulierten Weibull-Verteilung ist je-
doch, dass die physikalischen Reize vor der Messung logarithmisch skaliert werden. In
der Messung wird dann mit den gleichabsténdigen Reizen x der Transformationsebene
gerechnet.

logarithmische Skalierung: = = clog;(S) + k (2.3)

Weibull-Funktion: ¢(x) = pgp; + (1 —py)[1 — (1 — pg)efloﬁ(z_k)/c] (2.4)

36


Alex
Highlight


Die logistische und die Weibull-Form &hneln sich zwar, nehmen aber nie ganz identische
Werte an. Ein Mismatch zwischen wahrer und angenommener psychometrischer Form
wiirde also zu ungenaueren Werten fithren. Zum Vergleich sind die beiden Kurven in
Abbildung dargestellt, wobei die Freiheitsgrade der Weibull-Funktion so angepasst
wurden, dass ein mo6glichst &hnlicher Verlauf wie bei der logistischen Funktion entsteht

(=32,k=0,c=1).
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Abbildung 2.7: Weibull und logistische Funktion im Vergleich

Um dem Best PEST-Verfahren keinen Vorteil gegeniiber ZEST zu verschaffen, wird
letzteres mit der logistischen Funktion implementiert. Da die Wahl des zugrunde lie-
genden psychometrischen Modells unabhéngig von der Wahl des Verfahrens ist, kann
die psychometrische Funktion ohne Weiteres gewechselt werden. Die ZEST-Prozedur
in Verbindung mit der logistischen Funktion wurde auferdem auch schon bei anderen
Evaluationen verwendet [20]. Analog zur Implementierung von Best PEST wird fiir
den Slope-Parameter § = 1 logit unit gewéhlt. Auch die Lapsing Rate p; wird fiir die
zugrunde liegende psychometrische Funktion wieder auf 2% gesetzt. Die Ratewahr-

scheinlichkeit p, verhilt sich analog und wird auf das jeweilige Paradigma angepasst.
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ZEST nutzt a priori Informationen iiber die wahrscheinliche Lage der Schwelle, die
hier als GauB-formige prior pdf g() in die Schéitzung miteinbezogen werden. In Ab-
bildung sind die Kurven der prior und posterior pdf geplottet, die sich nach den
ersten 10 Trials einer Messung mit ZEST ergeben. Durch die hier verwendete prior
pdf ist nur eine leichte Vorformung der Wahrscheinlichkeitsverteilung gegeben. ZEST
nutzt demzufolge gleiche Voraussetzungen wie Best PEST. Die Messreihe endet nach
der vorbestimmten Anzahl von Trials. Die resultierende Schwelle ergibt sich als Mittel-
wert der zuletzt berechneten posterior pdf. Abbildung [2.9] zeigt den typischen Verlauf
einer Messung mit ZEST und Ja-Nein-Paradigma. Der Literatur zufolge sollte ZEST
noch genauere Ergebnisse liefern als Best PEST. Auflerdem ist fiir die Simulation zu

erwarten, dass die Schitzwerte weniger durch Bias beeinflusst werden.

gm ‘
i 7/'"\\
hees ‘l,l N\

0 _ —
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Reizintensitaet [logit units]

Abbildung 2.8: Prior und Posterior pdf bei ZEST nach 10 Trials

38



51 * kX * * Kk koK * -k

Reizintensitaet [logit units]

—Sk_% - T S 3 * * k- i * ok - *
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Trial

| —©— Stimuli ' ="' = Schaetzwert= = =reale Schwelle (T =0) * Antworten|

Abbildung 2.9: Verlauf einer Messung mit ZEST-Methode

39



2.3 Ergebnisse

Die Kombination der 4 psychometrischen Methoden mit 3 Paradigmen und 5 ver-
schiedenen Triallingen ergibt 60 Messreihen, die jeweils 1000 ermittelte Schitzwerte
umfassen. Fiir eine Messreihe werden alle vorher festgelegten Parameter, die Infor-
mationen zum Verlauf der Messungen (dargebotene Stimuli und korrespondierende
Antworten) und die ermittelten Daten zur wahren und geschitzten Schwelle in einem

mat-file gespeichert (siehe Ordner Simulationsdaten auf der beiliegenden CD).

Zur Betrachtung der Ergebnisse, gruppiert nach Verfahren, werden die Messwerte im
folgenden Abschnitt zuerst in Boxplots dargestellt. Diese zeigen auf einen Blick die
Verteilung bzw. Konzentration der Werte an. Neben dem Betrag der Streuung wer-
den auch Asymmetrien und etwaiger Bias sichtbar. Dargestellt werden der Median (als
waagerechte rote Linie), der Bereich der Quartile (als blaue Box), der Umfang des 95%-
Konfidenzintervalls (als Whisker, schwarze Strich-Punkt-Linie) und Ausreier (als rote
Kreuze). Die Verteilungen werden jeweils iiber den Bedingungen Trialzahl und Para-
digma aufgetragen. Hier wird zuerst die Verteilung der ermittelten Schétzwerte und
dann die Streuung der Fehler in jeweils vier Boxplots betrachtet. Der Fehler der Schwel-
lenschétzung wird jeweils als Differenz zwischen ermitteltem und wahrem Schwellwert
bestimmt. Der Vorteil dabei ist, dass die Variation der wahren Schwellwerte dadurch

herausgerechnet wird und verfahrenseigene Unterschiede deutlicher sichtbar werden.

In Abschnitt werden die Verfahren dann direkt miteinander verglichen. Dazu
werden die in Abschnitt beschriebenen Bewertungsgréfien zu Varianz, Bias und
Effizienz fiir jede der 60 Messreihen berechnet und in jeweils einem Diagramm {iber

der Anzahl der Trials aufgetragen.

2.3.1 Ergebnisse zu den einzelnen Verfahren
Staircase

Abbildung zeigt die Verteilung der Schitzwerte beim Staircase-Verfahren. Die ge-
nauen Werte der Perzentile sind im Anhang in Tabelle aufgefiihrt.
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Zuerst wird die Symmetrie der Schéitzwert-Verteilungen betrachtet. Bei Staircase mit
Ja-Nein-Paradigma liegen Median und Perzentile immer symmetrisch um 0 logit units
verteilt. Bei der 3Down-1Up-Methode und 2AFC zeigt sich bei 10 Trials ein positiver
Bias von etwa 1 logit unit. Mit zunehmender Anzahl von Trials reduziert sich diese
Abweichung auf bis zu 0.25 logit units (bei 50 Trials). Der Median liegt bei 2AFC
nicht immer in der Mitte der Verteilung. Auch bei 2Down-1Up Staircase und 3AFC
ist positiver Bias vorhanden, der jedoch im Vergleich zum 2AFC-Paradigma etwas
kleiner ausfillt (0.5 bis 0.25 logit units). Um den Betrag der Streuung zu beurteilen,
werden die Inter-Perzentil-Abstidnde betrachtet. Generell ist zu erkennen, dass sich die
Streuung mit zunehmender Anzahl von Trials verringert. Diese Entwicklung sieht man
am deutlichsten an der zunehmenden Verkiirzung der Whisker, die jeweils das 2.5-
und 97.5%-Perzentil darstellen. Der Interquartil-Abstand verindert sich bei Ja-Nein-
Paradigma kaum (3logit units) und bei den Messungen mit AFC-Paradigma nur gering
(von anfangs 3.75 auf 3 logit units). Die Lange der Whisker verringert sich jedoch deut-
lich. Zum Beispiel bei 2AFC von 9 logit units (bei 10 Trials) auf 6.25 logit units (bei
50 Trials). Die Streuung ist bei Verwendung der AFC-Paradigmen demnach anfangs

grofer, reduziert sich aber bei 30 und mehr Trials auf das Niveau der Ja-Nein-Abfrage.

Betrachtet man die Streuung der Fehler (in Abb. bzw. in Tab. zeigen sich fiir
den Bias die gleichen Abweichungen wie bei der Streuung der Schwellwerte. Ergebnisse
der Messungen mit Ja-Nein-Paradigma liegen immer in der Mitte des Range, diejenigen
mit AFC-Paradigma etwas ins Positive verschoben. Der Betrag der Streuung ist bei
den Fehlern meist kleiner als bei den Schétzwerten selbst, da die Variation der wahren
Schwellwerte nicht mehr inbegriffen ist. Die Werte sind fiir das Ja-Nein-Paradigma
sehr gering. Der Interquartil-Abstand betrégt hier anfangs 1 logit unit und ab 30
Trials nur noch 0.5 logit units. Fiir die AFC-Paradigmen ergeben sich jedoch weitaus
groffere Unterschiede. Zum Beispiel misst man bei 10 Trials einen Abstand von 8.5
logit units zwischen den Whiskern, der sich jedoch mit steigender Anzahl von Trials
stark reduziert (bis auf 2 logit units). Die Streuung der Fehler ist bei 3AFC kleiner als
bei 2AFC, jedoch stets groflier als bei Ja-Nein-Paradigma.
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Streuung der Schaetzwerte beim Staircase—Verfahren
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Abbildung 2.10: Verteilung der Schitzwerte beim Staircase-Verfahren
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Streuung der Fehler beim Staircase—-Verfahren
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Abbildung 2.11: Verteilung der Fehler beim Staircase-Verfahren
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PEST

In Abbildung sind die Ergebnisse der Messungen mit PEST dargestellt (genaue-
re Werte siehe Tab. . Hier zeigt sich in den Medianwerten kaum Bias. Nur bei
einzelnen Messungen mit AFC-Paradigma sind die Verteilungen stellenweise leicht zu
negativen Werten hin verschoben. Zum Beispiel liegen die Whisker bei 2AFC und 10
Trials bei 4 und -5 logit units. Der Betrag der Streuung verringert sich nur leicht mit
steigender Trialzahl. Zum Beispiel sinkt der Interquartil-Abstand bei Ja-Nein-Abfrage
von 4 auf 3.5 logit units und der Bereich des 95%-Perzentil von 8 auf 6.5 logit units.
Ahnliche Werte finden sich auch bei den Messungen mit AFC-Paradigma. Bei 2AFC-
Paradigma ist die Streuung jedoch auch noch nach 50 Trials etwas hoher als bei Ja-Nein

und 3AFC.

Bei Betrachtung der Fehler (Abb. und Tab. zeigt sich etwas deutlicher, dass
die Messungen mit AFC-Paradigma von einem leichten negativen Bias geprigt sind
(Median bei -0.25 logit units). Der Betrag der Streuung ist bei den Fehlern generell
kleiner als bei den ermittelten Schétzwerten und zeigt fiir alle Paradigmen eine &hnliche
Entwicklung. Die Breite der Verteilung der Fehler reduziert sich mit steigender Tri-
alzahl sehr viel stirker als bei der Verteilung der Schatzwerte. Die Streuung ist fiir

AFC-Paradigmen wieder etwas grofler als fiir Ja-Nein-Abfragen.
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Streuung der Schaetzwerte beim PEST-Verfahren
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Abbildung 2.12: Verteilung der Schiatzwerte beim PEST-Verfahren
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Streuung der Fehler beim PEST-Verfahren
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Abbildung 2.13: Verteilung der Fehler beim PEST-Verfahren
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Best PEST

Abbildung stellt die Verteilung der Schéitzwerte beim Best PEST-Verfahren dar
(siehe auch Tab. . Bei Ja-Nein-Paradigma zeigt sich eine symmetrische Verteilung
der Schitzwerte um 0 logit units. Bei Messungen mit AFC-Paradigma tritt jedoch ein
erheblicher Bias auf (bis zu -1.25 logit units bei 2AFC und 10 Trials), der bei 2AFC
auch noch nach 50 Trials deutlich vorhanden ist. Die Perzentile sind dabei zwar ent-
sprechend mit verschoben, jedoch zeigt sich eine Tendenz zur linksseitigen Verteilung.
Die Interquartil-Abstéinde verdndern sich bei Best PEST mit steigender Trialzahl nur
wenig (von anfangs ca. 3.5 auf 3 logit units). Betrachtet man die Linge der Whisker,
zeigt sich jedoch auch hier die Tendenz zur schmaleren Verteilung (z.B. bei 3AFC von

7.75 auf 6.25 logit units).

Bei Betrachtung der Fehler-Verteilung (Abb. und Tab. sind die gleichen
Tendenzen deutlicher sichtbar. Die Messungen mit Ja-Nein-Paradigma sind frei von
Bias und symmetrisch um 0 logit units verteilt. Die Ergebnisse mit AFC-Paradigma
weisen teilweise starke negative Abweichungen auf, die jedoch fiir 3AFC mit steigender
Trialzahl fast verschwinden. Die Breite der Streuung nimmt zu hohen Trialzahlen hin
ab und ist fiir 2AFC (Interquartil-Abstand mindestens 1.5 logit units) stets grofier als
fiir 3BAFC und Ja-Nein-Paradigma (Minimum jeweils bei 0.75 und 0.5 logit units).
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Streuung der Schaetzwerte beim Best PEST-Verfahren
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Abbildung 2.14: Verteilung der Schéitzwerte beim Best PEST-Verfahren
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Streuung der Fehler beim Best PEST-Verfahren
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Abbildung 2.15: Verteilung der Fehler beim Best PEST-Verfahren
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ZEST

In Abbildung sind die Verteilungen der Schétzwerte beim ZEST-Verfahren dar-
gestellt (siehe auch Tab. . Bei den Ergebnissen der Evaluierung von ZEST ist
kein Bias feststellbar. Die Verteilungen der Schéitzwerte sowie der Fehler sind bei al-
len getesteten Paradigmen symmetrisch. Betrachtet man die Streuung der Schétzwerte
zeigen sich mit steigender Trialzahl kaum Verénderungen. Die Interquartil-Abstéinde
betragen meist 3 logit units, der Bereich des 95%-Perzentils umfasst anfangs 7 und bei

iiber 30 Trials minimal 6 logit units.

Bei der Streuung der Fehler (in Abb. und Tab. zeigt sich mit steigender
Trialzahl wieder deutlich die immer schmaler werdende Verteilung. Zum Beispiel redu-
zieren sich die Abweichungen bei 3 AFC von anfangs 1.5 auf 0.5 logit units interquartil
(bei 40 und mehr Trials). Die Fehler sind bei 2AFC etwas grofier als bei 3AFC und
Ja-Nein-Paradigma. Die Fehler der 3AFC-Messung sinken ab 40 Trials etwa auf das
Niveau der Ergebnisse bei Ja-Nein-Abfrage.
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Streuung der Schaetzwerte beim Best PEST-Verfahren
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Abbildung 2.16: Verteilung der Schitzwerte beim ZEST-Verfahren
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Abbildung 2.17: Verteilung der Fehler beim ZEST-Verfahren
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2.3.2 Ergebnisse der Verfahren im Vergleich
Bias der Schatzwerte

Der Bias einer Messung berechnet sich als mittlerer Fehler bezogen auf die wahre
Schwelle (vgl. Gl [L.5). Dieser Wert ldsst erkennen, ob eine Prozedur die Schwelle
eher iiber- oder unterschitzt. Abbildung zeigt den Bias der Verfahren im direk-
ten Vergleich. Die genauen Werte kénnen Tabelle entnommen werden. Bei den
Messungen mit Ja-Nein-Abfrage ist kein Bias vorhanden. Eine Ausnahme bildet das
PEST-Verfahren, dass eine konstante Uberschiitzung der Schwelle aufweist (Bias von
0.1 bis 0.2 logit units). Bei den AFC-Paradigmen zeigt sich ein grofierer negativer Bias
fiir das Best PEST-Verfahren (-1 bis -0.5 logit units, auch nach 50 Trials). Bei 3AFC
reduziert sich diese Abweichung jedoch bis auf -0.2 logit units. Das PEST-Verfahren
tendiert hier auch zur Unterschitzung der Schwelle und weist fiir AFC einen Bias
zwischen -0.43 und -0.2 logit units auf. Die Staircase-Methode wiederum iiberschétzt
die Schwelle um ca. 0.4 logit units bei 2AFC und 0.2 logit units bei 3SAFC. Bei der

ZEST-Methode kann fiir keines der Paradigmen Bias festgestellt werden.
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Abbildung 2.18: Bias der Verfahren im Vergleich

o4



Varianz der Schitzwerte

Die Varianz einer Messung, dargestellt iiber der Anzahl von Trials, lisst erkennen
wie schnell eine Prozedur konvergiert. Auflerdem kann die Genauigkeit einer Messung
iiber die Varianz abgeschétzt werden. Berechnet wird die Varianz als quadrierte Stan-
dardabweichung der Schitzwerte. In Abbildung ist die Varianz der Schéitzwerte
fiir alle Verfahren dargestellt (siehe auch Tab. . Bei den Messungen mit Ja-Nein-
Paradigma zeigen sich die besten Werte der Varianz (zwischen 3.5 und 3.3 logit units?).
Staircase, Best PEST und ZEST unterscheiden sich in dieser Hinsicht nur wenig. Eine
Ausnahme bildet wieder das PEST-Verfahren, das bei kleiner Trialzahl eine weitaus
hohere Varianz aufweist (bei 10 Trials 7.5 logit units?). Fiir AFC-Paradigmen weist
ZEST sehr genaue Schitzwerte auf (anfangs 4, dann bis 3.6 logit units?), wobei Stair-
case ab 30 und Best PEST ab 40 Trials #hnlich genaue Ergebnisse liefern (3.2 bis 3.8
logit units?). Das PEST-Verfahren fiihrt auch in Kombination mit AFC-Paradigma

zur grofiten Varianz (von anfangs 8 bis 4.4 logit units?).
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Abbildung 2.19: Varianz der Verfahren im Vergleich
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Varianz der Fehler

Wie oben beschrieben werden die Fehler als Differenz zwischen wahrer und geschétzter
Schwelle ermittelt. Die Varianz der wahren Schwelle wird also eliminiert. Im Folgen-
den wird die Varianz der Fehler fiir die verschiedenen Verfahren iiber der Anzahl der
Trials dargestellt. Abbildung stellt die Varianz der Fehler fiir alle Verfahren dar
(siehe auch Tab. . Bei jedem getesteten Paradigma weist die ZEST-Methode die
geringste Varinz der Fehler auf. Sie betriagt bei Ja-Nein anfangs 0.6 und bei hoherer
Trialzahl nur 0.1 logit units®. Ahnliche Werte liefern Staircase und Best PEST mit
Ja-Nein-Paradigma, wobei die Abweichungen bei 10 Trials noch etwas hoher liegen.
PEST weist die hochste Varianz der Fehler auf. Bei 2AFC treten die grofiten Fehler
auf. Jedoch sind die Werte bei ZEST 2AFC stets besser als die Ergebnisse von PEST
Ja-Nein. Bei Staircase 2AFC reduziert sich die Varianz der Fehler nach 40 Trials auf
das Niveau von ZEST (ca. 0.6 logit units?). Best PEST und PEST verlaufen fast par-
allel und erreichen aber auch nach 50 Trials noch nicht das Niveau von ZEST nach 20
Trials. Bei 3AFC liegt ZEST wieder an erster Stelle. Die Staircase-Prozedur erreicht
hier aber schon nach 20 Trials ein &hnliches Niveau (von 0.8 bei 20 Trials bis 0.3 logit
units? bei 50 Trials).
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Abbildung 2.20: Varianz der Fehler im Vergleich
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Sweat Factor und Effizienz

Der Sweat Faktor zeigt wie viel Aufwand bei einer Messung mit bestimmter Genauig-
keit eingebracht wird und ist damit ein Indikator fiir die relative Effizienz der Verfahren.
Berechnet wird der Sweat Factor als Produkt von Trialzahl und Varianz (vgl. Gl. [L.7).
Abbildung zeigt den Sweat Factor der Verfahren im Vergleich (siehe auch Tab.
. Auf den ersten Blick scheinen keine groflen Unterschiede zwischen den Verfah-
ren vorzuliegen, da die Kurven fast alle parallel verlaufen. Die Differenzen im Sweat
Factor, die durch jeweils 10 weitere Trials entstehen, sind meist grofler als die internen
Unterschiede zwischen den verschiedenen Verfahrenstypen. Interessant sind jedoch die
Schichtung der Kurven und die Punkte, an denen sich die Kurven schneiden. PEST
zeigt fiir alle Paradigmen das schlechteste Verhiltnis von Genauigkeit zu Trialzahl auf.
Bei Ja-Nein Paradigma bendtigt Staircase den kleinsten Aufwand, dicht gefolgt von
Best PEST und ZEST. Bei den AFC-Paradigmen ist ZEST auch nach kleiner Anzahl
von Trials die effizienteste Methode. Staircase und Best PEST liegen anfangs etwas
hoher, erreichen aber mit steigender Anzahl von Trials auch das Niveau von ZEST.
Nach 50 Trial weist Staircase dann das beste Verhiltnis von Genauigkeit zu Trialzahl

auf.
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Abbildung 2.21: Sweat Factor der Verfahren im Vergleich
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3 Dikussion

3.1 Auswertung der Ergebnisse

3.1.1 Staircase

Wie erwartet ist die Staircase-Methode fiir Ja-Nein-Paradigma frei von Bias. Bei AFC-
Paradigma zeigt sich jedoch ein konstanter positiver Bias, der auf die unterschiedli-
chen adaptiven Regeln zuriickzufiihren ist, die verwendet wurden um das Konver-
genzniveau in die Ndhe von 50%-Korrekt zu verschieben. In den hier verwendeten
Implementierungen iiberschitzt die Staircase-Prozedur demnach die Schwelle, wenn
sie mit AFC-Paradigma kombiniert wird. Diese konstante Abweichung des Konver-
genzniveaus konnte nach der Messung theoretisch herausgerechnet werden. Bei den
Staircase-Varianten mit Up-Down Tranformed Response besteht weiterhin das Pro-
blem, dass das Konvergenzniveau nicht beliebig wahlbar ist. Bezogen auf die Ge-
nauigkeit der Staircase-Methode wurden keine herausragenden Ergebnisse erwartet,
da die anfingliche Schrittweite relativ grof gewéhlt wurde und eine adaptive Anpas-
sung der Schrittweite, abgesehen von der einmaligen Halbierung, nicht moglich ist. Die
tatsdchlich ermittelten Werte sind aber {iberraschend genau, sogar so gut wie die Werte
der parametrischen Verfahren. Aus Literatur und vorbereitenden Simulationen ist be-
kannt, dass die Genauigkeit dieser Prozedur aber stark von der Wahl der Auflésung und
Schrittgrofle abhingig ist. Anscheinend wurde hier eine, bezogen auf die Steigung der
psychometrischen Funktion, optimale Schrittgrofie gewéhlt. Dies bewirkt ein h&iufiges
Pendeln im Bereich um 50%-Korrekt und fiihrt so zu Mittelwerten nahe der wahren
Schwelle. Diese Vermutung wird bekréftigt, da die Prozedur sehr schnell konvergiert
und schon nach 30 Trials kaum noch Verbesserungen der Varianz auftreten. Fiir AFC-

Paradigma und wenig Trials weisen die Ergebnisse hier etwas hohere Streuungen auf.
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Dies liegt daran, dass bei dieser Triallinge nur wenig Reversals (teilweise auch gar
keine Umkehrung) auftreten. Um die Mittelwertberechnung zu ermdglichen, muss in
diesem Fall auch das erste Reversal in die Berechnung des resultierenden Schitzwerts

mit einbezogen werden.

3.1.2 PEST

Die PEST-Methode sollte den Erwartungen nach bessere Ergebnisse liefern als die
Staircase-Verfahren, jedoch groflere Varianzen aufweisen als Best PEST, da die PEST-
Prozedur erst spit konvergiert. Die Wahl der Anfangsschrittgréofie und des Deviation
Limits W hat zwar groflen Einfluss auf die Effizienz, wurde aber vorher optimiert.
Trotzdem liefert PEST hier iiberraschend schlechte Ergebnisse. Die Variante PEST Ja-
Nein ist zwar genauer als Best PEST mit 3AFC, jedoch liefert PEST weitaus schlechte-
re Schétzwerte als die Staircase-Methode. Wahrscheinlich wurde anfangs eine zu grofie
Schrittgrofle gewédhlt um schon bei wenig Trials genauere Ergebnisse zu erreichen. Re-
versals und entsprechende Halbierungen der Schrittgrofle finden erst nach 10 bis 20
Trials statt. Das langsame Konvergenzverhalten kann also hier bestétigt werden. Bei
AFC zeigt sich aulerdem negativer Bias, der jedoch weitgehend konstant bleibt und

gegebenenfalls herausgerechnet werden konnte.

3.1.3 Best PEST

Fiir das Best PEST-Verfahren wurden sehr gute Schétzwerte bei Ja-Nein und etwas
ungenauere Werte mit Bias bei AFC-Pradigma erwartet. Hinsichtlich des Ja-Nein-
Paradigmas kénnen die Erwartungen bestéitigt werden. Fiir AFC zeigt das Best PEST-
Verfahren jedoch sehr viel schlechtere Schiitzwerte als angenommen. Auch bei dem
zusitzlich evaluierten 3AFC-Paradigma ist die Genauigkeit nur so gut wie bei PEST
3AFC. Bei Ja-Nein-Abfragen ist Best PEST frei von Bias. Bei AFC tritt jedoch star-
ker, nicht konstanter Bias auf, der auch noch nach 50 Trials erhebliche Werte aufweist.
Diese Abweichungen kénnen nur auf die Kombination von hoher Ratewahrscheinlich-

keit und Maximum Likelihood-Schétzung zuriickgefiihrt werden. Wahrscheinlich fithrt

62



wiederholtes, richtiges Raten zum , Verfangen* der Prozedur im unterschwelligen Be-

reich und somit zur deutlichen Unterschiatzung der Schwelle.

3.1.4 ZEST

Den Erwartungen nach sollte das ZEST-Verfahren genauer sein als Best PEST, da es
nicht das Maximum sondern den Mittelwert der posterior pdf als besten Schitzwert
verwendet. Deshalb sollte es auch weniger Bias aufweisen. Die Erwartungen wurden
hier sogar noch iibertroffen. Das ZEST-Verfahren ist fiir alle Paradigmen frei von Bi-
as und liefert durchgehend sehr genaue Ergebnisse. Mit Ja-Nein liefert es die besten
Schiitzwerte, die Unterschiede zwischen Messungen mit verschiedenen Paradigmen sind
jedoch nur minimal. Ein weiterer Vorteil ist, dass dieses Verfahren schon innerhalb der

ersten 20 Trials konvergiert.

3.2 Vergleich mit fritheren Simulationen

3.2.1 Vergleich mit Ergebnissen von Pentland

Abbildung [3.1] zeigt die Ergebnisse der Simulationen von Pentland (1980,[19]), die zu
Staircase, PEST, improved PEST und Best PEST in Verbindung mit dem Ja-Nein-
Paradigma durchgefiithrt wurden. Dargestellt ist die setting accuracy als Standard-
abweichung der Schétzwerte (in logit units) aufgetragen iiber der Anzahl von Trials.
Demnach lassen sich die Ergebnisse qualitativ mit den hier ermittelten Werten fiir die
Varianz vergleichen (siehe Abb. . Ein quantitativer Vergleich der Messwerte ist
allerdings kaum moglich, da die Evaluation von Pentland nur oberflichlich dokumen-
tiert ist. Genaue Ergebnisse sowie die fiir die Simulation gew&hlten Parameter sind
nicht verfiigbar. In beiden Evaluationen ist die generelle Tendenz erkennbar, dass die
Streuung der Messwerte bei steigender Anzahl von Trials abnimmt. Wie bei Pentland
zeigt sich auch hier bei PEST eine grofiere Streuung und ein langsameres Konvergenz-

verhalten als bei Best PEST.
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Im Vergleich zur Evaluation von 1980 ist in den hier durchgefithrten Messungen aber
kein Nachteil fiir das Staircase-Verfahren nachweisbar. Es liefert mit Ja-Nein-Paradigma
ghnlich gute Werte wie Best PEST. Die generelle Aussage Pentlands dariiber, dass die
Staircase-Methode keine besseren Schitzwerte liefern kann als PEST und Best PEST,

wird infolge der hier gefunden Ergebnisse also differenzierter betrachtet.
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Abbildung 3.1: Ergebnisse der Simulationen von Pentland

3.2.2 Vergleich mit Ergebnissen von Madigan & Williams

In Abbildung sind die Ergebnisse der Simulationen von Madigan & Williams dar-
gestellt (1987,[15]). Dabei wurden PEST, Best PEST und QUEST jeweils mit Ja-Nein-
und 2AFC-Paradigma kombiniert und verglichen. Im Diagramm wird die setting accu-
racy diesmal als Standardabweichung der Fehler in logit units dargestellt. Diese Werte
lassen sich qualitativ mit den Fehlervarianzen aus Abb. vergleichen. Bei Madigan
& Williams weisen Best PEST und QUEST stets bessere Werte auf als PEST. Dies
ldsst sich hier nur fiir die Messung mit Ja-Nein-Paradigma bestétigen. Fiir AFC liegen
Best PEST und PEST bei etwa gleichen Werten fiir die Varianz der Fehler. Bei 2AFC
liefert Best PEST teilweise sogar schlechtere Schétzwerte als PEST.

64



Ein quantitativer Vergleich ist nur ungefidhr moglich, da die Ergebnisse von Madi-
gan & Williams nicht explizit vorliegen, sondern nur aus dem Diagramm abgelesen
werden konnen. AuBerdem wurde das PEST-Verfahren bei der fritheren Evaluation
mit dynamischem Abbruchkriterium durchgefiihrt. Die Variante Best PEST Ja-Nein
weist in beiden Evaluationen dhnliche Werte auf (aufler bei 10 Trials), bei Verwen-
dung des 2AFC-Paradigmas liegen die Werte der Fehlervarianz hier jedoch hoher.
PEST liefert bei Madigan & Williams generell kleinere Fehlervarianzen. Dies liegt
hochstwahrscheinlich daran, dass fiir die Simulation andere Werte fiir die Schrittgrofie

und das Deviation Limit W gew&hlt wurden.
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Figure 1. A comparison between maximum-likelihood psychometric procedures and
Taylor and Creelman’s (1967) PEST approach. Setting accuracy is the standard devia-

tion of threshold estimation errors. Y-N = yes—no; 2AFC = two-alternative forced-
choice.

Abbildung 3.2: Ergebnisse der Simulationen von Madigan & Williams
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3.3 Zusammenfassung

Um biasfreie Schétzwerte zu erhalten sollte entweder das ZEST- oder Staircase-Verfahren
verwendet werden. Fiir schnell konvergierende und genaue Messungen ist das Ja-Nein-
Paradigma oder auch die ZEST-Methode zu empfehlen, die fiir jedes Paradigma sehr
gute Schétzwerte liefert.

Die Staircase-Methode bietet den Vorteil, dass kaum Vorwissen iiber die zugrundelie-
gende psychometrische Funktion notig ist. Allerdings ist die Genauigkeit der Schatzwerte
stark von der Wahl der Auflésung und der Schrittgréfie abhéingig. Da Staircase einfach
implementiert und durchgefiihrt werden kann, scheint dieses Verfahren fiir Vorversuche
sehr empfehlenswert.

Die parametrischen Verfahren Best PEST und ZEST haben den Nachteil, dass Form
und Steigung der psychometrischen Funktion schon vor der Messung ziemlich genau
bekannt sein miissen, da bei der Prozedur ein psychometrisches Modell der Population
zugrunde gelegt wird. Von der PEST-Methode ist generell abzuraten, da sie ungenaue
Schitzwerte liefert oder sehr viele Trials benétigt um zu konvergieren. Sie konnte
allerdings niitzlich sein, wenn das Erreichen eines vorbestimmten Konfidenzintervalls

verlangt wird.

3.4 Grenzen der Simulation und Ausblick

Die hier durchgefiithrten Simulationen kénnen die bestehenden Verfahren keineswegs
umfassend evaluieren. Weitere Simulationen zu anderen Verfahren und/oder Paradig-
men wéren nétig um die Erkenntnisse weiter zu ergdnzen. Zum Beispiel konnten die hier
gewdhlten oder dhnliche Verfahren auch mit dynamischem Abbruchkriterium imple-
mentiert und dann verglichen werden. Auflerdem sollten weitergehende Simulationen zu
speziellen Situationen durchgefiihrt werden. Dazu gehéren sequentielle Abhéngigkeiten
wie Lerneffekte und Lapsing sowie die Wirkung von Mismatches auf die Performance

der parametrischen Verfahren.

Doch auch die Methode der Simulation hat Grenzen. Simulationen liefern sehr relia-

ble Ergebnisse, da zufillige Fehler reduziert und Einflussfaktoren kontrolliert werden
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konnen. Bei ausreichend groffem Umfang an Messungen sind die ermittelten Unter-
schiede stets signifikant. Um jedoch Empfehlungen fiir die Praxis geben zu koénnen,
miisste die Giiltigkeit der Simulationsergebnisse erst noch in empirischen Tests verifi-
ziert werden.

In realen Messungen vermischen sich die hier gefunden, verfahrenseigenen Tendenzen
meist mit zufélligen Fehlern. Dies ist besonders problematisch bei Verfahren wie PEST
und Best PEST, die mit Bias behaftet sind und grofie eigene Varianzen aufweisen. Es
wére sehr interessant zu ermitteln, ob die Unterschiede durch zufillige Fehler vollig
verdeckt werden oder ob bei Verwendung der ZEST-Methode weiterhin Vorteile ge-
geniiber anderen Verfahren nachweisbar sind.

Des Weiteren muss beachtet werden, dass Ja-Nein-Abfragen in Simulationen zwar meist
sehr genaue Ergebnisse aufweisen, in realen Messungen jedoch das Kriterienproblem
auftritt. Der sensorische Anteil einer Entscheidung ist dabei kaum trennbar mit dem
individuell verschiedenen Entscheidungskriterium verbunden. Die Verwendung von Al-
ternative Forced Choice-Paradigmen sollte also stets bevorzugt werden.

Die Staircase-Methode liefert in den hier durchgefiihrten Simulationen sehr gute Er-
gebnisse. Der Verlauf dieser sehr einfach konzipierten Messmethode ist von realen
Versuchspersonen jedoch leicht durchschaubar und demzufolge auch manipulierbar.
Verfahren wie ZEST sind in dieser Hinsicht vorzuziehen, da die adaptive Anpas-
sung der Schrittgréfle und die Richtungsédnderung der Reizstédrke nicht unmittelbar
von der letzten Antwort abhingig sind. Es besteht jedoch weiterhin das Problem der
Beriicksichtigung sequentieller Abhéngigkeiten. Lerneffekte, Ermiidung und Konzen-
tration sind genauso schwer simulierbar wie das Rateverhalten von Versuchspersonen,
da diese Phdnomene keinen Regeln folgen, aber auch nicht vollig zuféllig auftreten.

Der Faktor ,,Versuchsperson “ darf also nicht unterschétzt werden.
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A Tabellenanhang

A.1 Daten zu Boxplots der Schatzwert- und Fehlerstreuung

In den folgenden Tabellen sind die Perzentile der Schitzwerte und die Perzentile der
Fehler (in [logit units]) aufgefithrt. AuBerdem wurden unteres und oberes Quartil zum
Interquartil-Abstand sowie 2,5% und 97,5%-Wert zum 95%-Intervall zusammengefasst.
A.1.1 Ergebnisse Staircase

Verteilungen der Schatzwerte

Bedingung || 2,5% | 25% | Median | 75% | 97,5% | Interquartil | 95%-Intervall
YN 10 -3,5 -1,5 0 1,5 3,25 3 6,75
YN 20 -3,25 | -1,5 0 1,5 3 3 6,25
YN 30 -3 -1,5 0 1,5 3 3 6
YN 40 -3,125 | -1,5 0 1,5 3 3 6,125
YN 50 -3,125 | -1,5 0 1,5 3 3 6,125

2AFC 10 -4 -1,75 1 2 5} 3,75 9
9AFC 20 || -3.625 | -1,25 | 0.5 9 1 3,75 7.375
2AFC 30 -3,25 -1 0,5 1,75 | 3,625 2,75 6,875
9AFC 40 | -3 |-125| 05 |1,75| 35 3 6,5
2AFC 50 -2 -1 0,25 2 3,9 3 9,0
3AFC 10 -4 -1,75 0,5 2 4,625 3,75 8,625
SAFC 20 || -3.25 | -125| 025 | 1,75 | 3,625 3 6,875
3AFC 30 -3 -1,25 0,25 1,75 3,9 3 6,5
SAFC 40 || -2.875 | -1,25| 025 | 1,75 | 35 3 6,375
3AFC 50 -3 -1,25 0,25 1,75 | 3,25 3 6,25

Tabelle A.1: Perzentile der Schitzwerte bei Staircase
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Verteilungen der Fehler

Bedingung || 2,5% | 25% | Median | 75% | 97,5% || Interquartil | 95%-Intervall
YN 10 -2 -0,5 0 0,5 1,875 1 3,875
YN 20 -1,25 | -0, 0 0,25 1 0,75 2,25
YN 30 -1 -0,25 0 0,25 | 0,75 0,5 1,75
YN 40 -0,75 | -0,25 0 0,25 | 0,75 0,5 1,5
YN50 | -0,75 | -0.25 0 1025 075 0.5 15

9AFC 10 || 4,25 | -1.125 | 05 | 1,75 | 4,25 2.875 85
2AFC 20 -2,75 | -0,5 0,25 1,25 | 3,125 1,75 5,875
9AFC 30 | -1,75 | <025 | 05 1 | 225 1,25 4
2AFC 40 || -1,25 | -0,125 0,25 0,75 2 0,875 3,25
2AFC 50 -1 0 0,5 0,75 | 1,75 0,75 2,75
SAFC 10 || -3.75 | -1 025 | 1,25 | 3.75 2,25 75
3AFC 20 -1,5 | -0,25 0,25 0,75 | 1,75 1 3,25
SAFC 30 || -1,25 | -025 | 025 |075| 15 1 2,75
3AFC 40 -1 -0,25 0,25 0,75 | 1,25 1 2,25
SAFC 50 || -0,75 | -025 | 025 | 05 | 1,25 0,75 2

Tabelle A.2: Perzentile der Fehler bei Staircase

A.1.2 Ergebnisse PEST

Verteilungen der Schatzwerte

Bedingung || 2,5% | 25% | Median | 75% | 97,5% || Interquartil | 95%-Intervall
YN 10 -4 -2 0 2 4 4 8
YN 20 -4 -2 0 2 4 4 8
YN 30 -3 -1,875 0 2 4 3,875 7
YN 40 -3 -1,875 0 2 3,9 3,875 6,5
YN 50 -3 -1,5 0 2 3,5 3,9 6,5

2AFC 10 -5 -3 0 2 4 ) 9
2AFC 20 -4 -2 0 2 4 4 8
2AFC 30 -4 -2 0 1,5 4 3,9 8
9AFC 40 | -4 | -2 | -025 |1375| 375 3,375 7.5
2AFC 50 -4 -2 -0,25 1,5 3,625 3,9 7,625

3AFC 10 -4 -2 0 2 4 4 8

3AFC 20 | -4 | -2 0 125 | 4 3.25 8

3AFC 30 -4 -2 0 1,5 3,875 3,9 7,875

3AFC40 | -4 | -2 0 1,5 3 3.5 7

3AFC 50 -3,5 -2 -0,25 1,25 3,25 3,25 6,75

Tabelle A.3: Perzentile der Schatzwerte bei PEST
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Verteilungen der Fehler

Bedingung || 2,5% | 25% | Median | 75% | 97,5% || Interquartil | 95%-Intervall
YN 10 | 325 |-0.75] 025 | 125 35 2 6.75
YN 20 -2 -0,25 0,25 0,75 | 3,25 1 9,25
YN30 | -15 |-025| 0 05 | 2 0,75 3.5
YN 40 -1,5 | -0,25 0 0,5 1,625 0,75 3,125
YN 50 1 |-025| o0 05 | 15 0,75 2.5

9AFC 10 || 475 [-1,55] 02 | 1 | 3.5 2.75 85
2AFC 20 -4,25 | -1,25 -0,25 0,75 | 2,75 2 7
9AFC 30 || 375 | -1 | 025 | 05 | 25 15 6,25
2AFC 40 || -2,875 -1 -0,25 0,5 1,75 1,5 4,625
9AFC 50 || -25 | -05 | 025 |025| 1,75 0,75 4,95
SAFC 10 || 425 | <15 | 025 | 075 | 3.25 2,25 75
3AFC 20 -4 -1 -0,25 0,5 2,25 1,5 6,25
SAFC 30 || 25 |-075| 025 |025| 2 1 45
3AFC 40 || -2,375 | -0,75 -0,25 0,25 1,5 1 3,875
SAFC 50 | -2 |-075| -025 |025| 1,25 1 3,25

Tabelle A.4: Perzentile der Fehler bei PEST

A.1.3 Ergebnisse Best PEST

Verteilungen der Schatzwerte

Bedingung || 2,5% | 25% | Median | 75% | 97,5% | Interquartil | 95%-Intervall
YN10 | 325 |-1.75 | 0 15 | 35 3.25 6,75
YN 20 -3,25 | -1, 0 1,5 3,25 3 6,5
YN30 | -3125|-1,75 | 0 15 | 3,25 3,25 6,375
YN 40 -3 -1,5 0 1,5 3 3 6
YN 50 -3 -1,5 0 1,5 3 3 6

9AFC 10 || <475 | -2.75 | 125 | 1 | 35 3.75 8.25
9AFC20 | -45 | -25 | -1 |05 | 35 3 8

2AFC 30 -4,25 | -2,25 -0,75 1 3,25 3,25 7,5
9AFC40 | -4 | -2 | 075 |075| 325 2,75 7.25
2AFC 50 -3,75 -2 -0,75 1 3,25 3 7

3AFC 10 -4 -2,5 -0,75 1 3,75 3,5 7,75
3AFC20 | 35 | -2 | 05 | 1 | 35 3 7

3AFC 30 -3,5 | -1,75 -0,25 1,25 | 3,25 3 6,75
3AFC 40 || -325 |-1,75 | 025 | 125 | 3.5 3 6,75
3AFC 50 -3,25 | -1,75 | -0,25 1,5 3 3,25 6,25

Tabelle A.5: Perzentile der Schatzwerte bei Best PEST
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Verteilungen der Fehler

Bedingung || 2,5% | 25% | Median | 75% | 97,5% || Interquartil | 95%-Intervall
YN 10 [ -2125 [-0.75] 0 05 | 2.25 1.25 1375
YN 20 -1,25 | -0,5 0 0,5 1,25 1 2,5
YN 30 1 |-025 o0 |o25 | 1 0.5 2
YN 40 -0,75 | -0,25 0 0,25 1 0,5 1,75
YN50 | -075 |-025| o | 025 | 075 0.5 15

9AFC 10 | 5,75 | -2.25 | 075 | 0.25 | 2.5 2.5 8.25
2AFC 20 -5,125 | -1,75 -0,5 0,25 1,75 2 6,875
9AFC 30 || -475 |-125| 025 | 05 | 1,75 1,75 6.5
PAFC 40 | 4 | -1 | 025 | 025 | 1,25 1,25 5,25
9AFC 50 || -3875 | -1 | -025 | 025 | 1,25 1,25 5,125
3AFC 10 || 475 | -15 | 05 | 0625 | 2,75 2.125 75
3AFC 20 -3,75 -1 -0,25 0,5 2 1,5 5,75
3AFC 30 | 25 |-075| 025 | 05 | 15 1,25 1
3AFC 40 -2,5 -0,5 -0,25 0,25 1,25 0,75 3,75
3AFC50 | -2 | -05 0 |02 | 1 0,75 3

Tabelle A.6: Perzentile der Fehler bei Best PEST

A.1.4 Ergebnisse ZEST

Verteilungen der Schatzwerte

Bedingung || 2,5% | 25% | Median | 75% | 97,5% || Interquartil | 95%-Intervall
YN 10 35 | <15 0 15 | 35 3 7
YN20 | 325 | <15 | 0 15 | 325 3 6.5
YN 30 -3 -1.,5 0 1,5 3 3 6
YN 40 -3 -1,5 0 1,5 3 3 6
YN 50 -3 -1,5 0 1,5 3 3 6

9AFC 10 | 35 |-175| 025 | 175 | 35 35 7
2AFC 20 | -35 | -15 0 15 | 35 3 7
2AFC 30 -3,5 | -1,75 0 1,5 3,9 3,25 7
9AFC 40 || -3375 | -15 | -025 | 15 | 325 3 6,875
2AFC 50 -3,25 | -1,5 0 1,5 3,25 3 6,5
3AFC 10 -3,5 | -1,75 0 1,5 3,9 3,25 7
3AFC20 | -35 | -15 0 |1625] 35 3,125 7
3AFC 30 -3.,5 -1,5 0 1,5 3,25 3 6,75
3AFC 40 | -325 | -1,5 0 15 | 3,125 3 6,375
3AFC 50 -3,25 | -1,75 0 1,5 3,125 3,25 6,375

Tabelle A.7: Perzentile der Schitzwerte bei ZEST
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Verteilungen der Fehler

Bedingung || 2,5% | 25% | Median | 75% | 97,5% || Interquartil | 95%-Intervall
YN 10 | -1.75 | -05 0 05 | 1.2 1 3
YN 20 1 |-025| o |o25| 1 0.5 2
YN30 | -075 |-025| 0 |o025| 075 0.5 15
YN 40 -0,75 | -0,25 0 0,25 | 0,75 0,5 1,5
YN50 | -075 |-025| 0 |o025]| 075 0.5 15

2AFC 10 -2,875 | -0,75 0,25 1 2,9 1,75 5,375
2AFC 20 -2,25 | -0,5 0 0,5 1,75 1 4
9AFC 30 || -1,75 | -0,5 0 05 | 15 1 3,25
2AFC 40 -1,5 -0,5 0 0,5 1,25 1 2,75
9AFC 50 || -15 | -05 0 025 1 0,75 2.5
SAFC 10 | 25 |-075] 0 075 2 15 I
3AFC 20 -1,75 | -0,5 0 0,5 1,5 1 3,25
SAFC 30 || -1,25 | -0,5 0 |025| 1 0,75 2,25
3AFC 40 -1 -0,25 0 0,25 1 0,5 2
SAFC50 | -1 |-025| 0 |025| 075 0.5 1,75

Tabelle A.8: Perzentile der Fehler bei ZEST
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A.2 Daten zu den Diagrammen der BewertungsgroBen

In den folgenden Tabellen sind die Werte der ermittelten Bewertungsgréfien Bias, Va-
rianz, Fehlervarianz und SweatFactor dargestellt.

A.2.1 Bias
Verfahren 10 Trials | 20 Trials | 30 Trials | 40 Trials | 50 Trials
YN Staircase -0,0175 -0,0195 -0,0213 -0,0380 -0,0545
YN PEST 0,2010 0,2018 0,1328 0,1040 0,1298
YN Best PEST -0,0325 -0,0250 -0,0203 0,0032 -0,0083
YN ZEST -0,0365 -0,0088 0,0080 0,0095 -0,0005
2AFC Staircase 0,3220 0,3523 0,3390 0,3490 0,3917
2AFC PEST -0,4390 -0,3443 -0,3397 -0,2802 -0,2430
2AFC Best PEST || -1,0588 -0,9133 -0,5877 -0,5667 -0,5188
2AFC ZEST 0,0450 0,0020 -0,0053 -0,0107 -0,0360
3AFC Staircase 0,1615 0,2415 0,2352 0,2293 0,2182
3AFC PEST -0,3545 -0,3600 -0,2102 -0,2520 -0,2730
3AFC Best PEST || -0,5155 -0,3795 -0,2285 -0,2160 -0,2003
3AFC ZEST -0,0205 0,0390 -0,0323 -0,0215 -0,0548
Tabelle A.9: Bias der Verfahren [logit units]
A.2.2 Varianz
Verfahren 10 Trials | 20 Trials | 30 Trials | 40 Trials | 50 Trials
YN Staircase 3,5650 3,2480 3,2793 3,2880 3,2849
YN PEST 7,5121 4,4199 3,8706 3,9469 3,7372
YN Best PEST 3,6237 3,5862 3,4574 3,3346 3,3731
YN ZEST 3,7213 3,5443 3,4702 3,3805 3,2982
2AFC Staircase 6,8714 4,6938 3,6057 3,4426 3,2826
2AFC PEST 8,0403 5,5704 4,9887 43713 4,3760
2AFC Best PEST 5,1449 4,4474 4,2671 3,8600 3,6814
2AFC ZEST 3,9841 4,0533 3,8521 3,6487 3,6014
3AFC Staircase 6,2472 3,7707 3,4409 3,3041 3,2928
3AFC PEST 6,8254 4,8427 4,4976 4,0852 3,8153
3AFC Best PEST 4.5459 3,8688 3,6622 3,5361 3,4569
3AFC ZEST 3,9301 3,8769 3,6183 3,5462 3,4888

Tabelle A.10: Varianz der Verfahren [logit units?]
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A.2.3 Varianz der Fehler

Verfahren 10 Trials | 20 Trials | 30 Trials | 40 Trials | 50 Trials
YN Staircase 0,8853 0,3382 0,2119 0,1470 0,1238
YN PEST 2,8504 1,3284 0,7630 0,5808 0,4380
YN Best PEST 1,1346 0,4037 0,2487 0,1915 0,1534
YN ZEST 0,6145 0,2876 0,1692 0,1295 0,1114
2AFC Staircase 4,5825 2,1075 0,9265 0,6411 0,4686
2AFC PEST 4,6699 2,8204 2,1585 1,4690 1,1051
2AFC Best PEST 4,3438 2,8988 2,3097 1,7640 1,4734
2AFC ZEST 1,8621 0,9697 0,6653 0,5452 0,3771
3AFC Staircase 3,3921 0,8411 0,5284 0,3487 0,2817
3AFC PEST 3,4414 2,0827 1,2009 0,8472 0,6512
3AFC Best PEST 3,0921 1,8153 0,9749 0,8452 0,5568
3AFC ZEST 1,3497 0,6875 0,3665 0,2920 0,2079

Tabelle A.11: Varianz der Fehler der Verfahren [logit units?|

A.2.4 Sweat Factor

Verfahren 10 Trials | 20 Trials | 30 Trials | 40 Trials | 50 Trials
YN Staircase 35,6501 64,9599 | 98,3780 | 131,5188 | 164,2470
YN PEST 75,1211 88,3981 | 116,1168 | 157,8752 | 186,8607
YN Best PEST 36,2369 | 71,7242 | 103,7208 | 133,3855 | 168,6559
YN ZEST 37,2126 | 70,8856 | 104,1047 | 135,2216 | 164,9086
2AFC Staircase 68,7144 | 93,8760 | 108,1705 | 137,7057 | 164,1314
2AFC PEST 80,4032 | 111,4076 | 149,6613 | 174,8758 | 218,7976
2AFC Best PEST || 51,4488 | 88,9472 | 128,0139 | 154,3987 | 184,0696
2AFC ZEST 39,8408 | 81,0660 | 115,5641 | 145,9488 | 180,0715
3AFC Staircase 62,4716 | 75,4190 | 103,2273 | 132,1624 | 164,6424
3AFC PEST 68,2541 96,8549 | 134,9282 | 163,4082 | 190,7643
3AFC Best PEST || 45,4593 | 77,3770 | 109,8660 | 141,4452 | 172,8460
3AFC ZEST 39,3013 | 77,5371 | 108,5480 | 141,8484 | 174,4402

Tabelle A.12: Sweat Factor der Verfahren [logit units?]
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B Matlab-Files

Im folgenden Abschnitt werden die Quellcodes zur Implementierung der Verfahren und zur
Auswertung der gewonnenen Daten aufgefiihrt. Zur Staircase-Methode ist hier nur die 1Down-
1Up-Variante dargestellt. Die Quellcodes zu 2Down-1Up und 3Down-1Up finden sich auf der
beiliegenden CD im Ordner Implementierung.

B.1 Implementierung von Staircase

v )
% Simple Staircase Simulation nach Levitt
y h

clc; clear all; close all;

% Initialization

A ——
% Staircase = Methode 1

Methode = 1;

% Yes-No = 1, 2AFC = 2, 3AFC = 3
Para = 1;

% Anzahl der Durchl&ufe, Range und Trialzahl
NumRuns = 1000;

maxRange = 5;

NumTrials = 10;

pg = 0.03; % guessing rate

pl = 0.02; % lapsing rate

InitialStepSize = 2;

% start calculation of final threshold at first or second turnaroundpoint?
StartMean = 2;

RealSlope = 2*maxRange/10;

% Definieren des leeren Daten-Arrays
Data = struct( ’Method’, Methode,
’Paradigm’, Para,
’Trials’, NumTrials,
’Stimuli’, zeros(NumTrials,NumRuns),
’Responses’, zeros(NumTrials,NumRuns),
’RealThresholds’, zeros(1,NumRuns),
’EstimateThresholds’, zeros(1,NumRuns),
’Sonstiges’, [maxRange, pg, pl, RealSlope, InitialStepSize,
StartMean, zeros(1l, 4)]);

7



% Array mit wahren Schwellwerten
RealArray = [-3:0.25:3];

for i = 1:length(RealArray):1300
for j = 1:length(RealArray)
RealThrArray(i-1+j) = RealArray(j);
end
end

% Main program

for n=1:NumRuns

if mod(n,2) == 0
RealThr = RealThrArray(n);
else
RealThr

RealArray(length(RealArray)-(mod(n,length(RealArray))));
end

StepSize = InitialStepSize;
trial = 1;

M = zeros(NumTrials,1);

R = zeros(NumTrials,1);
M(1) = 0;

Direction = O;
Reverse = 0;
CountReversal = 0;

while trial <= NumTrials

% psychometric function of observer
RealProb = pg + ((1-pg-pl)/(1+exp(-(M(trial)-RealThr)/RealSlope)));
ResponseArray = [ones(round(RealProbx100),1);
-1xones (round ((1-RealProb)*100),1)];
Randpoint = round(rand(1)*(length(ResponseArray)-1));
R(trial) = ResponseArray(Randpoint+1);

% next stimulus placement

S
% increase stimulus level after negative response
if R(trial) == -1

if Direction == -1

Reverse = 1;
CountReversal = CountReversal +1;
if CountReversal ==
StepSize = StepSize / 2;
end
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else
Reverse = 0;
end

M(trial+1) = M(trial) + StepSize;

if M(trial+1l) > maxRange
M(trial+1l) = maxRange;

end

Direction = 1;

% decrease stimulus level after positive response
elseif R(trial) ==
if Direction ==
Reverse = 1;
CountReversal = CountReversal +1;
if CountReversal ==
StepSize = StepSize / 2;
end
else
Reverse = 0;
end
M(trial+1) = M(trial) - StepSize;

if M(trial+l) < -maxRange
M(trial+1l) = -maxRange;
end
Direction = -1;
end

trial = trial + 1;
end %of all trials —-—> one threshold estimation run
% calculating final estimate

Reversal = zeros(NumTrials,1);
NumTurn = O;
Turnaround = 0;

for i=2:NumTrials

% count reversal when response changes
% save turnaround points
if R(1) ~= R(i-1)
Reversal(i) = 1;
NumTurn = NumTurn + 1;
Turnaround (NumTurn) = M(i);
else
Reversal(i) = 0;
end
end
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% final estimate as average of turnaroundpoints
EstimateThr = mean(Turnaround(StartMean:length(Turnaround)));
EstimateThr = 0.25*round(EstimateThr*4) ;

%Save data of current run

allM(1:NumTrials,n) = M(1:NumTrials);
allR(1:NumTrials,n) = R(1:NumTrials);
allReversal(1:NumTrials,n) = Reversal(l:NumTrials);
allTurnaround(1:length(Turnaround) ,n) = Turnaround;
allRealThr(n) = RealThr;

allEstimateThr(n) = EstimateThr;

end % of all threshold estimate runs
MeanEstimThr = mean(allEstimateThr) ;

% Speicherung der Daten

% Zuweisen der Werte-Vektoren auf Pl&dtze im Array
Data.Stimuli(1:NumTrials,1:NumRuns) = allM(1:NumTrials,1:NumRuns);
Data.Responses(1:NumTrials,1:NumRuns) = allR(1:NumTrials,1:NumRuns);
Data.RealThresholds(1:NumRuns) = allRealThr (1:NumRuns);
Data.EstimateThresholds(1:NumRuns) = allEstimateThr (1:NumRuns);
Data.Sonstiges(10) = MeanEstimThr;

% Speichern des Arrays als mat-file
save(strcat(’Simulation_Method’, num2str(Methode), ’_Paradigm’, num2str(Para),

> _Trials’, ... num2str(NumTrials), ’_’, ’.mat’), ’Data’);

h b
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B.2 Implementierung von PEST

) )
% PEST Simulation nach Taylor & Creelman
o b

clc; clear all; close all;

% Initialization

% PEST = Methode 2

Methode = 2;

% Yes-No = 1, 2AFC = 2, 3AFC = 3
Para = 1;

% Anzahl der Durchldufe, Range und Trialzahl
NumRuns = 1000;

maxRange = 5;

NumTrials = 10;

pg = 0.03; % guessing rate

pl = 0.02; % lapsing rate

InitialStepSize = 4; % should be power of 2
TargetProb = (1 + pg - pl) / 2; 7 target probability
W=1; % deviation limit
FinalStepSize = 1/8; % should be a power of 2

RealSlope = 2*maxRange/10; 7% slope of psychometric function

% Definieren des leeren Daten-Arrays und der Parameter
Data = struct( ’Method’, Methode,
’Paradigm’, Para,
’Trials’, NumTrials,
’Stimuli’, zeros(NumTrials,NumRuns),
’Responses’, zeros(NumTrials,NumRuns),
’RealThresholds’, zeros(1,NumRuns),
’EstimateThresholds’, zeros(1,NumRuns),
’Sonstiges’, [maxRange, pg, pl, RealSlope, InitialStepSize,
W, FinalStepSize, zeros(1,3)]1);

% Array mit wahren Schwellwerten
RealArray = [-3:0.25:3];

for i = 1:length(RealArray):1300
for j = 1:length(RealArray)
RealThrArray(i-1+j) = RealArray(j);
end
end
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% Main p

for n=1:

rogram

NumRuns

if mod(n,2) == 0

RealThr = RealThrArray(n);
else
RealThr = RealArray(length(RealArray)-(mod(n,length(RealArray))));
end
trial = 1;
CountTrial = 0;
CountCorrect = 0;
StepDirection = 0;
SameDirectionStep = 0;
Doublingl = 0;
Doubling2 = 0;
NumReversal = 0;
UnderStepSize = 0;
M(1) = 0; % initial stimulus value
StepSize = InitialStepSize; 7% initial step size

whil

e trial <= NumTrials
% get response: R = 1 for correct, R = -1 for incorrect

% psychometric function of observer
RealProb = pg + ((1-pg-pl)/(1+exp(-(M(trial)-RealThr)/RealSlope)));
ResponseArray = [ones(round(RealProbx100),1);
-1%ones (round ((1-RealProb)*100),1)];
Randpoint = round(rand(1)*(length(ResponseArray)-1));
R(trial) = ResponseArray(Randpoint+1);

% Wald sequential likelihood-ratio test

% Count trials and correct responses at same level
CountTrial = CountTrial + 1;

if R(trial) ==
CountCorrect = CountCorrect + 1;
end

% calculate lower and upper bound
LowerBound = (TargetProb * CountTrial) - W;
UpperBound = (TargetProb * CountTrial) + W;

% current level is too high --> decrease level
if CountCorrect >= UpperBound
Changelevel = -1;
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% current level is too low --> increase level
elseif CountCorrect <= LowerBound
ChangeLevel = 1;
% next trial at same level
else
Changelevel = 0;
end

% look for reversals and count steps in a given direction

% first case of reversal (from up to down)
if Changelevel == -1 && StepDirection ==
Reversal = 1;
NumReversal = NumReversal + 1;
SameDirectionStep = 1;
% second case of reversal (from down to up)
elseif Changelevel == 1 && StepDirection == -1
Reversal = 1;
NumReversal = NumReversal + 1;
SameDirectionStep = 1;
% count another step in a given direction
elseif Changelevel "= 0 && Changelevel == StepDirection
Reversal = 0;
SameDirectionStep = SameDirectionStep + 1;
% remain at current level
else
Reversal = 0;
end

% next stimulus placement

% change stimulus level
if Changelevel "= 0O

% halve step size on every reversal of step direction
if Reversal ==
% halve step size
StepSize = StepSize / 2;
if StepSize == FinalStepSize
StepSize = 2*FinalStepSize;
UnderStepSize = UnderStepSize + 1;
end
% save state of doubling
Doubling2 = Doublingl;
Doublingl = 0;
% second step in same direction is same size as first
elseif Reversal == 0 && SameDirectionStep ==
StepSize = StepSize;
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% third step size depending on sequence of preceding steps
elseif Reversal == 0 && SameDirectionStep ==
if Doubling2 == 1
StepSize = StepSize;
Doublingl = 0;
elseif Doubling2 ==
NumReversal = NumReversal - 1;
StepSize = StepSize * 2;
Doublingl = 1;

end
% fourth and subsequent steps in given direction are doubled
elseif Reversal == 0 && SameDirectionStep >= 4

NumReversal = NumReversal - 1;
StepSize = StepSize * 2;
Doublingl = 1;

end

M(trial+1) = M(trial) + (ChangelLevel * StepSize);

% if exceeding upper and lower limit of range
if M(trial+1) > maxRange
M(trial+1l) = maxRange;
elseif M(trial+l) < -maxRange
M(trial+1l) = -maxRange;
end

StepDirection = Changelevel;
CountTrial = 0;
CountCorrect = 0;
% else ask same level again
else

M(trial+1l) = M(trial);
end

trial = trial + 1;
end %of all trials —-—> one threshold estimation run finished
EstimateThr = M(trial);
%Save data of current run
allM(1:trial,n) = M(1l:trial);
allR(1:trial-1,n) = R(1l:trial-1);
allRealThr(n) = RealThr;
allEstimateThr(n) = EstimateThr;
allNumReversals(n) = NumReversal;

allUnderStepSize(n) = UnderStepSize;

end % of all threshold estimate runs
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MeanEstimThr = mean(allEstimateThr) ;
MeanReversals = mean(allNumReversals);
MeanUnder = mean(allUnderStepSize);

% Speicherung der Daten

% Zuweisen der Werte-Vektoren auf Pldtze im Array
Data.Stimuli(1:NumTrials,1:NumRuns) = allM(1:NumTrials,1:NumRuns);
Data.Responses(1:NumTrials,1:NumRuns) = allR(1:NumTrials,1:NumRuns);
Data.RealThresholds(1:NumRuns) = allRealThr (1:NumRuns);
Data.EstimateThresholds(1:NumRuns) = allEstimateThr (1:NumRuns);
Data.Sonstiges(8) = MeanReversals;

Data.Sonstiges(9) = MeanUnder;

Data.Sonstiges(10) = MeanEstimThr;

% Speichern des Arrays als mat-file
save(strcat(’Simulation_Method’, num2str(Methode), ’_Paradigm’, num2str(Para),
>’ _Trials’, num2str(NumTrials), °’_’, ’.mat’), ’Data’);

h h
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B.3 Implementierung von Best PEST

b %
% Best PEST Simulation nach Pentland
T A

clc; clear all; close all;

% Initialization

% Best PEST = Methode 3

Methode = 3;

% Yes-No = 1, 2AFC = 2, 3AFC = 3
Para = 1;

% Anzahl der Durchl&dufe, Range und Anzahl der Stimuli
NumRuns = 1000;

maxRange = 5;

NumTrials = 10;

pg = 0.03; J guessing rate
pl 0.02; 7% lapsing rate

StimArray = [-5:0.25:5];
IndexRange = length(StimArray);
IndexArray = [1:IndexRange];

% Wahl der Steigung
RealSlope = 2*maxRange/10;
IndexSlope = (IndexRange-1)/10;

% Definieren des leeren Daten-Arrays und der Parameter
Data = struct( ’Method’, Methode,
’Paradigm’, Para,
’Trials’, NumTrials,
’Stimuli’, zeros(NumTrials,NumRuns),
’Responses’, zeros(NumTrials,NumRuns),
’RealThresholds’, zeros(1,NumRuns),
’EstimateThresholds’, zeros(1,NumRuns),
’Sonstiges’, [maxRange, pg, pl, Slope, RealSlope, zeros(l, 5)]);

%Array mit wahren Schwellwerten
RealArray = [-3:0.25:3];

for i = 1:length(RealArray):1300
for j = 1:length(RealArray)
RealThrArray(i-1+j) = RealArray(j);
end
end
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% Main program

for n=1:NumRuns

if mod(n,2) == 0

RealThr = RealThrArray(n);
else
RealThr = RealArray(length(RealArray)-(mod(n,length(RealArray))));
end
M= 0;
R = 0;

% implizite Trials
if pg < 0.3
M(1) = IndexRange; R(1) = 1;
M(2) = 1; R(2) = -1;
M(3) = round(IndexRangex*0.5);
else ) auf 2AFC oder 3AFC anpassen
M(1) = 1; R(1) = -1;
M(2) = 1; R(2) 1;
M(3) = 1; R(3) = -1;
M(4) = round(IndexRangex*0.5);

end

% Initialisierung der Likelihood-Funktion
Like = ones(1, IndexRange);

for trial = 3:NumTrials
% get response: R = 1 for yes, R = -1 for no

% psychometric function of observer
RealProb = pg + ((1-pg-pl)/(1+exp(-(StimArray(M(trial))-RealThr)/RealSlope)));
ResponseArray = [ones(round(RealProb*100),1);
-1%ones (round ((1-RealProb)*100),1)];
Randpoint = round(rand(1)*(length(ResponseArray)-1));
R(trial) = ResponseArray(Randpoint+1);

% calculate maximum likelihood estimate in indices

% fuer jeden bisher praesentierten Stimulus
for i = 1:length(M)
% fuer jede moegliche Stimulusstufe aus dem Wertebereich [1, range]
for x = 1:IndexRange
% Auftretenswahrscheinlichkeit einer positiven Antwort
ProbPos = pg + ((1-pg-pl)/(1+exp(-(M(i)-x)/IndexSlope)));
% Auftretenswahrscheinlichkeit einer negativen Antwort
ProbNeg = 1 - ProbPos;
if R(1) == %falls positive Antwort
Like(x) = Like(x) * ProbPos;
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else %falls negative Antwort
Like(x) = Like(x) * ProbNeg;
end
end
% Normierung
Like = Like / sum(Like);
end

% waehle Stimulus/-i im Maximum der Likelihood-Funktion

val = find(Like==(max(Like)));

% waehle einen Stimulus bei Gleichwahrscheinlichkeit mehrerer Alternativen
val = round(mean(val));

M(trial+l) = val;
end % of all trials --> one threshold estimation run

%Save data of current run

allM(1:NumTrials,n) = StimArray(M(1:NumTrials));
allR(1:NumTrials,n) = R(1:NumTrials);
allRealThr(n) = RealThr;

allEstimateThr(n) = StimArray(val);

end % of all threshold estimate runs
MeanEstimThr = mean(allEstimateThr) ;

% Speicherung der Daten

% Zuweisen der Werte-Vektoren auf Plitze im Array
Data.Stimuli(1:NumTrials,1:NumRuns) = allM(1:NumTrials,1:NumRuns);
Data.Responses(1:NumTrials,1:NumRuns) = allR(1:NumTrials,1:NumRuns);
Data.RealThresholds(1:NumRuns) = allRealThr (1:NumRuns);
Data.EstimateThresholds(1:NumRuns) = allEstimateThr (1:NumRuns);
Data.Sonstiges(10) = MeanEstimThr;

% Speichern des Arrays als mat-file
save(strcat(’Simulation_Method’, num2str(Methode), ’_Paradigm’, num2str(Para),
>’ _Trials’, num2str(NumTrials), °’_’, ’.mat’), ’Data’);

A b
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B.4 Implementierung von ZEST

) )
% ZEST Simulation nach King-Smith et al.
o b

clc; clear all; close all;

% Initialization

% ZEST = Methode 4

Methode = 4;

% Yes-No = 1, 2AFC = 2, 3AFC = 3
Para = 1;

% Anzahl der Durchldufe, Range und Trialzahl
NumRuns = 1000;

maxRange = 5;

NumTrials = 10;

StimArray = [-maxRange:0.25:maxRange];
IndexRange = length(StimArray);
IndexArray = [1:IndexRange];

pg = 0.03; % guessing rate
pl = 0.02; % lapsing rate

RealSlope = (2*maxRange)/10;
IndexSlope = (IndexRange-1)/10;
Std0 = 12; % standard deviation of prior pdf

% Definieren des leeren Daten-Arrays und der Parameter
Data = struct( ’Method’, Methode,
’Paradigm’, Para,
’Trials’, NumTrials,
’Stimuli’, zeros(NumTrials,NumRuns),
’Responses’, zeros(NumTrials,NumRuns),
’RealThresholds’, zeros(1,NumRuns),
’EstimateThresholds’, zeros(1,NumRuns),

’Sonstiges’, [maxRange, pg, pl, Indexbeta, Realbeta, StdQ0, zeros(l, 4)]1);

% Array mit wahren Schwellwerten
RealArray = [-3:0.25:3];
RealIndex [-12:12];

for i = 1:length(RealArray):1300
for j = 1:length(RealArray)
RealThrArray(i-1+j) = ReallIndex(j);
end
end
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% Main program

for n=1:NumRuns

if mod(n,2) == 0
RealThr = RealThrArray(n); 7% variable real threshold
else
RealThr = Reallndex(length(RealIndex)-(mod(n,length(RealIndex))));

end

% Berechnung der psychometrischen Funktionen
for i = 1:2xIndexRange

PsyFunc(i) = pg + ((1-pg-pl)/(1+exp(-(i - IndexRange)/IndexSlope)));
end

for i = 1:2xIndexRange-1
#Failure(i) = 1-PsyFunc(-i);
ResFunc(l, i) = (1-PsyFunc(2*IndexRange-i));
%Success(i) = PsyFunc(-i);
ResFunc(2, i) = (PsyFunc(2*IndexRange-i));
end

% initialize prior pdf and initial pdf function
for t = 1:IndexRange

Zest0(t) = -(((t-IndexRange/2)/Std0) "2)+18;
end

Zest0 = ZestO / sum(ZestO);
Zest = ZestO;

% begin of trials
for trial = 1:NumTrials

% next stimulus placement

for k = 1:IndexRange
MeanStim = MeanStim + Zest(k) * IndexArray(k);
end

x(trial) = round(MeanStim);
% get response: R = 2 for yes, R = 1 for no

% psychometric function of observer
RealProb = pg + ((1-pg-pl)/(1+exp(-(x(trial) - (round(IndexRange/2) + RealThr))/Ind
ResponseArray = [2*ones(round(RealProb*100),1);
ones (round ((1-RealProb)*100),1)];
Randpoint = round(rand(1)*(length(ResponseArray)-1));
R(trial) = ResponseArray(Randpoint+1);
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% calculate ZEST function

for t = 1:IndexRange
Zest(t) = Zest(t) * ResFunc(R(trial), IndexRange + t - x(trial));
end

% Normierung
Zest = Zest / sum(Zest);

end % of all trials
% calculate final estimate

% waehle den (oder die) Stimulus/-i im Mean der Likelihood-Funktion
FinalMean = 0;

for k = 1:IndexRange
FinalMean = FinalMean + Zest(k) * IndexArray(k);
end

%Save data of current run

allM(1:NumTrials,n) = x(1:NumTrials);

allR(1:NumTrials,n) = R(1:NumTrials);

allRealThr(n) = StimArray(round(IndexRange/2) + RealThr);
allEstimateThr(n) = StimArray(round(FinalMean));

end % of all threshold estimate runs
MeanEstimThr = mean(allEstimateThr) ;

% Speicherung der Daten

% Zuweisen der Werte-Vektoren auf Plitze im Array
Data.Stimuli(1:NumTrials,1:NumRuns) = allM(1:NumTrials,1:NumRuns);
Data.Responses(1:NumTrials,1:NumRuns) = allR(1:NumTrials,1:NumRuns);
Data.RealThresholds(1:NumRuns) = allRealThr (1:NumRuns);
Data.EstimateThresholds(1:NumRuns) = allEstimateThr (1:NumRuns);
Data.Sonstiges(10) = MeanEstimThr;

% Speichern des Arrays als mat-file

save(strcat(’Simulation_Method’, num2str(Methode), ’_Paradigm’, num2str(Para),
’_Trials’, num2str (NumTrials), ’_.mat’), ’Data’);

A A
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B.5 Auswertung der Ergebnisse

) )
% Auswertung der Simulationsdaten
o )

clc; clear all; close all;

% Einlesen der Daten aus mat-files und Ergebnis-Matrix erstellen

% 1000 Messreihen (Stimuliplatzierung) & 1000 Antwort-Arrays
% 1000 reale Schwellwerte & 1000 ermittelte Schwellwerte

% lber 4 Methoden & 3 Paradigmen & 5 Triall&ngen

DATA = zeros(1000, 2, 4, 3, 5);

% 4 Methoden

for i=1:4
% 3 Paradigmen
for j=1:3
% 5 Trialléngen
for k=1:5
name = strcat(’/Users/stefcia/Documents/kommunikation/Magisterarbeit/...
Simulation in Matlab/Auswertung/Simulation Data neu/ Simulation_Method’,
num2str(i), ’_Paradigm’,num2str(j),’_Trials’,num2str(k*10),’_’);
load (name)
DATA(1:length(Data.RealThresholds), 1, i, j, k) = Data.RealThresholds;
DATA(1:length(Data.EstimateThresholds), 2, i, j, k) = Data.EstimateThresholds;
end
end
end

% Varianz, Bias und Effizienz berechnen

% ______________________________________

% Mittelwert der realen Schwelle
MeanReal = mean(DATA(:,1,1,1,1));

% Standardabweichung der realen Schwelle
StdReal = std(DATA(:,1,1,1,1));

% 4 Methoden
for i=1:4
% 3 Paradigmen
for j=1:3
% 5 Triallédngen
for k=1:5
% Mittelwert der ermittelten Schwelle
MeanThres(i,j,k) = mean(DATA(:,2,i,j,k));
% Standardabweichung der ermittelten Schwelle
StdThres(i,j,k) = std(DATA(:,2,i,j,k));
% Varianz
Var(i,j,k) = (StdThres(i,j,k))"2;
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end

end

end

% Effizienz bzw. sweat factor

sweatfactor(i,j,k) = kx10 * Var(i,j,k);

% Fehler der ermittelten Schwellwerte (real - estimate)
Error(:,i,j,k) = DATA(:,2,i,j,k) - DATA(:,1,i,3,k);

% Bias

Bias(i,j,k) = mean(Error(:,i,j,k));

% Varianz des Bias

VarBias(i,j,k) = (std(Error(:,i,j,k)))"2;

A
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