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Vorwort

Als ich vor einigen Jahren mein Hauptstudium im

Fachbereich Physik an der University of Texas in Austin
@ absolvierte, wurde ich im Rahmen eines Seminarkur-

ses aufgefordert, mir ein Thema fiir einen individuel-
len 25-miniitigen Vortrag auszusuchen, den alle
Seminarteilnehmer halten sollten. »Ich wiirde gern etwas tiber Ver-
schworungstheorien machenc, sagte ich zu dem Dozenten Dr. Brent
Iverson, der sich damit jedoch nicht zufriedengab. Das Thema sei zu
weitreichend, meinte er, und ein engagierter Vortrag miisse fokussiert
und ausfiihrlich sein. Also sah ich mir die Liste der Themenvorschlige
an. »Wie wire es denn mit wissenschaftlichem Fehlverhalten?«, fragte
er, und ich willigte ein.

C—

Riickblickend bin ich gar nicht mal sicher, inwieweit Falschangaben und
tehlerhafte Schlussfolgerungen in der Wissenschaft ein begrenzteres
Thema als Verschworungstheorien sind, das spielte aber auch keine
Rolle. Nach einigen Stunden doch ziemlich intensiver Recherche wurde
mir klar, dass das wissenschaftliche Fehlverhalten an sich kein allzu
interessantes Thema ist — jedenfalls nicht in Anbetracht all der Fehler,
die Wissenschaftler unabsichtlich begehen.

Ungeachtet meiner beklagenswert mangelhaften Qualifikation in
punkto Statistik suchte ich mir also einige Dutzend Forschungsar-
beiten iiber die zahllosen statistischen Fehler zusammen, die Wis-
senschaftlern regelmaflig unterlaufen. Ich las sie, resiimierte sie und
arbeitete schliellich einen Vortrag aus, der Dr. Iverson zufrieden-
stellte. Und als angehender Wissenschaftler (und nun auch noch
selbsternannter Statistikexperte) kam ich letztendlich zu der Uber-
zeugung, dass ich vielleicht auch mal einen Statistikkurs besuchen
sollte.
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Vorwort

Gesagt, getan: Zwei Jahre und zwei Statistikkurse spiter immatriku-
lierte ich an der Carnegie Mellon University als Doktorand im Fachbe-
reich Statistik — und bis heute bereitet es mir ein diebisches Vergniigen,
Gelegenheiten zu finden, um mit statistischen Werten »herumzupfu-
schen.

Dieses Buch ist ein Leitfaden, der den eher hanebiichenen statistischen
Fehlern und Irrtiimern gewidmet ist, die regelmifig im Namen der
Wissenschaft begangen werden. Da viele Wissenschaftler keine formale
Statistikausbildung geniefen — und weil ich meine Leserschaft nicht
auf ohnehin an diesem Thema Interessierte beschrinken mochte —,
werden hier keine besonderen Vorkenntnisse in Sachen Statistik vor-
ausgesetzt. Manch ein Leser mag daher moglicherweise versucht sein,
das erste Kapitel zu tiberspringen, ich empfehle jedoch, es zumindest
zu iiberfliegen, um sich mit meinem Erklarungsstil vertraut zu machen.

Mein Ziel besteht nicht nur darin, die oft begangenen Fehler beim
Namen zu nennen und entsprechende Beispiele zu liefern, iber die Sie
schmunzeln kénnen. Soweit es ohne ausfithrliche mathematische
Exkurse moglich ist, erliutere ich auflerdem, warum besagte statistische
Fehler eigentlich Fehler sind und berufe mich in diesem Kontext auf
Studien, die belegen, wie weit die meisten dieser Fehler tatsichlich ver-
breitet sind. Die Lektiire dieses Buches wird dadurch zwar ein wenig
erschwert, ich bin jedoch der Ansicht, dass der hieraus resultierende
Erkenntnisgewinn die Mithe durchaus wert ist — ein griindliches Ver-
stindnis von elementarer Statistik ist schlieflich fiir jeden Wissen-
schaftler unverzichtbar.

Fiir Leser, die alltdglich statistische Analysen durchfiihren, finden sich
am Ende der meisten Kapitel Tipps, die Aufschluss dariiber geben, wel-
che statistischen Verfahren verwendet werden kénnen, um die hiufigs-
ten Fallstricke zu umgehen. Das vorliegende Werk ist allerdings kein
Lehrbuch, daher werde ich auch nicht niher auf die Finzelheiten der
genannten Verfahren eingehen. Ich hoffe jedoch, Sie auf die gingigsten
Probleme aufmerksam machen und somit in die Lage versetzen zu kon-
nen, das fiir eine gegebene Aufgabe am besten geeignete statistische
Verfahren auszuwihlen.
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Vorwort

Fiir den Fall, dass ein oder mehrere der hier angesprochenen Themen
Thre Neugier wecken, finden Sie am Ende des Buches ein ausfiihrliches
Literaturverzeichnis. Auflerdem sind alle statistischen Fehler und Irr-
tiimer mit Quellverweisen versehen. Zugunsten eines grundsitzlichen
Verstindnisses habe ich sehr viel Mathematisches weggelassen. Sollten
Sie jedoch an formal strengeren Abhandlungen interessiert sein, emp-
tehle ich die Lektiire der diesem Buch zugrundeliegenden Originalar-
beiten.

Bevor Sie dieses Buch lesen, hier noch ein kurzer Warnhinweis: Sobald
man sich Wissen angeeignet hat, tiber das nur wenige andere Menschen
verfiigen, ist es verlockend, dies bei jeder sich bietenden Gelegenheit
zur Schau zu stellen. Sollte dieses Buch auf wundersame Weise zum
Bestseller werden, erwarte ich als Reaktion auf jegliche wissenschaftli-
che Meldungen in der Boulevardpresse das, was Paul Graham als
»Ablehnung durch den Durchschnittsmenschen« bezeichnet — denn
anstatt sich die Zeit zu nehmen, die interessanten Teile wissenschaft-
licher Forschung zu verstehen, verwenden Méchtegern-Statistiker lieber
die von irgendeiner {iibereifrigen Universititspressestelle wiederge-
kiute ungenaue Beschreibung einer Studie, um sich auf solche Artikel
einzuschieflen und den statistischen Aufbau der Forschungsarbeit zu
kritisieren.”

Auf den meisten Websites, die wissenschaftliche Meldungen diskutie-
ren, geschieht dies bereits und es wiirde mich ungemein drgern, wenn
dieses Buch als Rechtfertigung dafiir herhalten sollte. Die ersten Kom-
mentare zu neuen Newsartikeln und Nachrichtenmeldungen sind fast
immer Beschwerden wie »diese Variable wurde nicht kontrolliert« oder
»die Stichprobe ist viel zu klein« — und in 9 von 10 Fillen hat der Kom-
mentierende die wissenschaftliche Arbeit tiberhaupt nicht gelesen,

* Nebenbei bemerkt denke ich, dass Verschwoérungstheorien aus eben diesem Grund so
populir sind: Wenn man glaubt, etwas zu wissen, das niemand sonst weif} (die Regie-
rung ist hinter uns her!), nimmt man jede Gelegenheit wahr, diese Erkenntnisse zur
Schau zu stellen — und schliefllich reagiert man auf alle Nachrichtenmeldungen damit,
Griinde hervorzubringen, warum die Regierung sie filscht. Das sollte IThnen bei statis-
tischen Fehlern jedoch bitte nicht passieren.
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Vorwort

denn sonst wiisste er, dass seinem Einwand im dritten Absatz begegnet
wird.

Das Ganze ist absolut toricht: Einige wenige Statistikkenntnisse sind
keine Entschuldigung dafiir, die gesamte moderne Wissenschaft abzu-
lehnen. Die statistischen Methoden einer Forschungsarbeit diirfen nur
im Detail und im Kontext der anderen Methoden beurteilt werden: Auf-
bau der Studie, Messverfahren, Kostenbeschrinkungen und Aufgaben-
stellung. Setzen Sie Ihre Statistikkenntnisse ein, um die Stirken, die
Einschrinkungen und die potenzielle Voreingenommenheit einer
Untersuchung besser zu verstehen, nicht um jede Forschungsarbeit
niederzumachen, die unsachgemiflen Gebrauch von einem p-Wert
macht oder Thren persénlichen Ansichten widerspricht. Bedenken Sie
auflerdem, dass auch eine Schlussfolgerung, die durch mangelhafte
Statistiken belegt wird, dennoch richtig sein kann — statistische und
logische Fehler fiihren nicht automatisch zu einem Fehlschluss, sie
belegen ihn nur nicht.

Kurzum: Gehen Sie bitte verantwortungsvoll mit Statistiken um. Ich
kann mir nur wiinschen, dass Sie danach streben, die Wissenschaft zu
verbessern, von der wir alle abhingig sind.

Danksagungen

Danke an James Scott, dessen Statistikkurse am Anfang meiner Lauf-
bahn im Fachbereich Statistik standen und mir das zum Schreiben die-
ses Buches nétige Hintergrundwissen vermittelten. Weiterhin bedanke
ich mich bei Raye Allen, der James’ Hausaufgaben so viel spafliger
machte, bei Matthew Watson und Moriel Schottlender, die mir wertvolle
Anregungen und unschitzbares Feedback zu meinen Textentwiirfen
gaben, bei meinen Eltern fiir ihre Denkanst6fe und Riickmeldungen
sowie bei Dr. Brent Iverson, dessen Seminar mich {iberhaupt erst dazu
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zu befassen. Und natiirlich gilt mein Dank ebenso allen Wissenschaft-
lern und Statistikern, die gegen die Regeln verstoflen haben und mir
somit einen Grund zum Schreiben lieferten.
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ich selbst dafiir verantwortlich — allerdings werde ich frech behaupten,
dass sie lediglich dem Titel des Buches Rechnung tragen.

Und meine Herausgeber bei No Starch haben dem Manuskript schlief3-
lich den nétigen Feinschliff verpasst und es damit drastisch verbessert.
Greg Poulos gab sich nach der sorgfiltigen Lektiire der ersten Kapitel
erst zufrieden, als er jedes einzelne Konzept verstanden hatte. Leslie
Shen sorgte fiir die Glittung meiner Polemik in den letzten Kapiteln,
und das gesamte Team hat mafigeblich dazu beigetragen, dass sich die-
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meine Erliuterungen zweifelsohne weniger vollstindig wiren.

Vielleicht gesellen auch Sie sich bald zu dieser Liste hinzu, denn trotz
meiner grofiten Bemithungen wird dieser Leitfaden auch jetzt unwei-
gerlich noch einige Fehler und Versiumnisse aufweisen. Sollten Sie
also eine Unstimmigkeit finden, eine Frage haben oder ein gingiges sta-
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Einleitung

Im letzten Kapitel seines bekannten Buches How to Lie

Darrell Huff, dass »alles, was nach dem medizinischen

Berufsstand riecht« oder von wissenschaftlichen Labo-

ratorien und Universititen mitgetragen wird, unser
Vertrauen geniefit — zwar kein bedingungsloses Vertrauen, aber sicher-
lich ein grofieres als das den Medien oder Politikern entgegengebrachte.
(Kein Wunder, denn schlieRlich enthiillt Hufts Buch eine Vielzahl der
irrefithrenden statistischen Tricksereien, die in den Medien und der
Politik Anwendung finden.) Doch nur die wenigsten Leute beklagen
sich tiber die von ausgebildeten Wissenschaftlern erstellten Statistiken
— denn schlieflich streben besagte Akademiker ja nach Erkenntnisge-
winn und nicht nach irgendwelchem Material, das sich gegen politische
Gegner verwenden lisst.

@ with Statistics (»Wie man mit Statistiken liigt«) schreibt

C—

Statistische Datenanalysen sind ein Grundpfeiler der Wissenschaft.
Schlagen Sie irgendeine beliebige Seite in einem der Fachmagazine auf,
die medizinische Forschungsergebnisse veréffentlichen, und Sie wer-
den mit Statistiken tiberhauft: t-Tests, p-Werte (Signifikanzwerte), Cox-
Regressionen, Propensity-Score-Analysen (Verwirklichungstendenzen),
logistische (Logit-Modell) oder lineare Regressionen mit der Methode
der kleinsten Quadrate und Konfidenzintervalle (Erwartungsbereiche).
Statistiker haben Wissenschaftlern auflerordentlich michtige Werk-
zeuge an die Hand gegeben, um Sinn und Ordnung in den komplizier-
testen Datensammlungen aufzuspiiren — und die Wissenschaftler
haben sie mit Freuden entgegengenommen.

Sie haben sich allerdings weder einer Statistikausbildung unterzogen,
noch ist in vielen wissenschaftlichen Studiengingen eine wie auch
immer geartete Schulung fiir den Einsatz von Statistiken vorgesehen.
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Einleitung

Seit den 1980er Jahren dokumentieren Forscher immer wieder statis-
tische Irrtiimer und Missverstindnisse in der einschligigen wissen-
schaftlichen Literatur und beanstanden, dass viele wissenschaftliche
Publikationen (womdglich mehr als die Hilfte) diesen Fehlschliissen
zum Opfer fallen. Statistisches Unvermdogen fithrt hiufig dazu, dass die
eigentlich gesuchten Erkenntnisse in vielen Studien gar nicht erst
gefunden bzw. ermittelt werden kénnen: Mehrfache Vergleiche und
tehlinterpretierte Signifikanzwerte verursachen reihenweise falsche
Positive, anpassungsfihige Datenanalysen begiinstigen das Auffinden
eigentlich gar nicht vorhandener Korrelationen, und die Auswahl unge-
eigneter Modelle sorgt fiir die Verzerrung mafigeblicher Ergebnisse.
Die meisten dieser Fehler werden von Fachkollegen und Redakteuren
nicht bemerkt, weil sie oftmals nicht iiber eine spezielle statistische Aus-
bildung verfiigen — denn nur wenige Fachmagazine beschiftigen
»echte« Statistiker, um die eingereichten Beitrige zu tiberpriifen. Abge-
sehen davon liefern ohnehin nur die wenigsten Verstfentlichungen hin-
reichend genaue statistische Daten, um sie tiberhaupt korrekt bewerten
zu konnen.

Das Problem besteht nicht etwa in betriigerischen Absichten, sondern
vielmehr in mangelhaften statistischen Kenntnissen — und zwar derart
mangelhaften, dass einige Wissenschaftler mutmafien, dass die meis-
ten verdffentlichten Forschungsergebnisse vermutlich falsch sind.' In
den fithrenden Fachmagazinen finden sich regelmiflig Rezensionen
und Leitartikel, die ein hdheres statistisches Niveau und strengere Uber-
priifungen der Publikationen verlangen. Diesen Forderungen schenken
allerdings nur wenige Wissenschaftler Gehor, und auch die von den
Fachzeitschriften verfiigten Standards werden hiufig missachtet. Da die
Anleitungen und Empfehlungen zum Umgang mit statistischen Daten
aufoftmals irrefithrende Lehrbiicher, Rezensionen in den verschiedens-
ten Fachmagazinen und nur schwer verstindliche Forschungsarbeiten
zum Thema Statistik verteilt sind, haben die meisten Wissenschaftler
grofite Miihe, ihre Statistikkenntnisse zu verbessern.

Die Komplexitit der Verfahrensweisen moderner Forschung bringt es
mit sich, dass Wissenschaftler ohne umfassende Ausbildung im
Bereich der Statistik womdglich einen Grofsteil der in ihren jeweiligen
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Einleitung

Fachbereichen veroffentlichten Forschungsarbeiten gar nicht wirklich
umfassend begreifen kénnen. Im Bereich Medizin beispielsweise hitte
ein Arzt, der einen Standardeinfithrungskurs in Statistik absolviert hat,
gerade mal ausreichende Kenntnisse, um lediglich ein Fiinftel der im
New England Journal of Medicine veroftentlichten Forschungsartikel
komplett zu verstehen.” Die meisten Arzte verfiigen allerdings noch
nicht einmal iiber dieses statistische Basiswissen — viele der in Ausbil-
dung befindlichen Arzte erwerben ihre dahingehenden Kenntnisse in
Journal Clubs oder kurzen Lehrgingen statt in den eigentlich erforder-
lichen Kursen.? Zudem werden die den Medizinstudenten dort vermit-
telten Inhalte oft kaum wirklich verstanden — im Durchschnitt werden
weniger als 50% der Fragen zu den in der Medizin gebrauchlichen sta-
tistischen Methoden korrekt beantwortet.# Selbst an Lehreinrichtungen
mit medizinischem Fachbereich, die Schulungen fiir die Forschung
anbieten, werden weniger als 75% richtige Antworten erreicht.

Die Situation ist tatsdchlich so verfahren, dass sogar die Autoren von
Studien tiber Statistikkenntnisse selbst nicht tiber das erforderliche Sta-
tistikwissen verfligen, um die Fragen korrekt zu formulieren — die
soeben genannten Zahlen sind daher irrefiihrend, denn die Befragung
der in Ausbildung befindlichen Arzte enthielt eine Frage, bei der es um
die Definition eines p-Wertes ging, mit einer Multiple-Choice-Vorgabe,
die allerdings vier fehlerhafte Antworten zur Auswahl stellte.> Wir kon-
nen hier jedoch etwas Nachsicht mit den Autoren tiben, weil viele ein-
fihrende Lehrbiicher zum Thema Statistik dieses grundlegende
Konzept ebenfalls mangelhaft oder falsch definieren.

Wenn die Entwickler wissenschaftlicher Studien bei der Verwendung
statistischer Werte nicht ausreichend Vorsicht walten lassen, werden
womdglich jahrelange Anstrengungen und zig Tausende Euros in For-
schungsprojekte gesteckt, die letztlich gar keine Antworten auf die Fra-
gen liefern, zu deren Klirung sie eigentlich beitragen sollen. Der
Psychologe Paul Meehl beschwerte sich dariiber wie folgt:

Zwischenzeitlich hat unser bienenfleifiger Forscher, unbeeindruckt
von wissenschafilicher Logik und angesichts der » Exaktheit« der
statistischen Uberpriifung von Hypothesen gliickselig, eine lange
Liste von Verdffentlichungen produziert und wurde zum Professor
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Einleitung

berufen. Was seine Beitrdge zu den nachhaltigen Erkenntnissen der
Psychologie angeht: Er hat praktisch nichts geleistet. Tatsdchlich
stellt er einen zwar potenten, aber unfruchtbaren intellektuellen
Lebemann dar, der auf seinem Lebensweg frohlich reihenweise
geschindete Jungfern hinter sich ldsst, jedoch keinerlei brauchba-
ren wissenschaftlichen Nachwuchs zeugt.®

Nun ist es vielleicht nicht ganz fair, einem Grof3teil der Wissenschaftler
intellektuelle Unfruchtbarkeit zu unterstellen, denn schliellich hingen
die meisten wissenschaftlichen Forschungsbereiche nicht von ein paar
fehlinterpretierten p-Werten ab. Allerdings haben solche fehlerhaften
Riickschliisse im wahren Leben erhebliche Auswirkungen: Klinische
medizinische Studien beeinflussen unser Gesundheitswesen und defi-
nieren, wie sicher wirksame verschreibungspflichtige Medikamente
sind, Kriminologen werten auf der Grundlage statistischer Werte ver-
schiedene Strategien zur Eindimmung von Verbrechen aus, Epidemio-
logen versuchen anhand entsprechender Daten die Ausbreitung neuer
Krankheiten zu verhindern, und Vermarkter und Geschiftsleute
suchen nach den besten Méglichkeiten, ihre Produkte zu verkaufen —
letztendlich dreht sich alles um Statistiken. Um fehlerbehaftete Statis-
tiken.

Wer sich schon mal iiber Arzte beschwert hat, die sich keine Gedanken
iiber das Wohlergehen der Patienten machen, kennt das Ausmafl dieses
Problems. Mittlerweile tiberwiegt eine ablehnende Haltung gegeniiber
neuen Studien, die behaupten, dass uns ein bestimmtes Lebensmittel,
eine bestimmte Erndhrungsweise oder eine korperliche Ertiichtigungs-
form schadet — inzwischen warten wir lieber erst mal auf die einige
Monate spiter unweigerlich erscheinende zweite Studie, die dann
héchstwahrscheinlich das genaue Gegenteil zum Ergebnis hat. Ein pro-
minenter Epidemiologe merkte dazu einmal an: »Wir werden zuse-
hends zu einem gesellschaftlichen Argernis. Die Leute nehmen uns
nicht mehr ernst — und wenn sie es doch tun, richten wir womdoglich
unabsichtlich mehr Schaden als Nutzen an.«’ Unsere Instinkte funk-
tionieren. In vielen Fachbereichen fallen die Ergebnisse der urspriing-
lichen und dann nachfolgend durchgefithrten Untersuchungen zu ein
und demselben Thema tendenziell widerspriichlich aus. Es scheint,

19
© des Titels »Statistics Done Wrong« (ISBN 9783958452527) 2016 by
mitp Verlags GmbH & Co. KG, Frechen. Nahere Informationen unter: http://www.mitp.de/252



Einleitung

dass der Druck, mdoglichst schnell und haufig aufsehenerregende neue
Erkenntnisse zu verdffentlichen, Vorrang iiber die Verantwortung
gewonnen hat, sorgfiltig tiberpriifte Resultate zu publizieren, die durch
mebhr als nur gerade mal hinreichende Fakten belegt sind.

Wir sollten jedoch nicht vorschnell urteilen. Manche statistischen Fehl-
schliisse sind schlicht auf die mangelnde Bereitstellung finanzieller
Mittel oder das Fehlen von Ressourcen zuriickzufithren. Denken Sie
beispielsweise an die Bestrebungen Mitte der 1970er Jahre zurtick, den
US-Autofahrern zu gestatten, an roten Ampeln rechts abzubiegen, um
Zeitund Benzin zu sparen (dhnlich dem Griinpfeil in Deutschland). Die
hier angewandte statistische Beweisfithrung zum Beleg dafiir, dass
dadurch keine zusitzlichen Unfille verursacht werden wiirden, war, wie
Sie spiter noch sehen werden, einfach unzureichend — und in der Kon-
sequenz kostete die Einfiihrung dieser neuen Verkehrsregel leider viele
Menschenleben. In diesem Fall waren einzig und allein fehlende weiter-
fithrende Daten der Grund dafiir, dass die Verkehrssicherheitsforscher
nicht einschritten. Hitten sie iiber die finanziellen Mittel verfiigt, um
mehr Daten zu sammeln und weitere Untersuchungen durchzufithren
(sowie tiber die nétige Zeit, um die Ergebnisse unabhingiger Forscher
aus verschiedenen Bundesstaaten abzugleichen), wire die traurige
Wahrheit von vornherein offensichtlich gewesen.

Die als »Hanlon’s Razor« (im Deutschen manchmal auch »Hanlons
Rasiermesser« genannt) bekannte These besagt: »Schreibe nichts der
Bosartigkeit zu, was durch Dummbheit hinreichend erklarbar ist« — und
in der Tat wurden einige Ergebnisse veroffentlicht, die der Kategorie
»Liigen, verdammte Liigen und Statistiken« zuzuordnen sind. Fiir die
pharmazeutische Industrie scheint es besonders verlockend zu sein, die
Beweislage zu beeinflussen, indem Studien, die belegen, dass Medika-
mente wirkungslos sind, zurtickgehalten bzw. gar nicht erst publik
gemacht werden.” Wer dann die relevanten Verdffentlichungen zu

* An den statistischen Missgeschicken der Pharmaindustrie interessierten Lesern sei das
Buch Bad Pharma: How drug companies mislead doctors and harm patients (zu Deutsch:
Die Pharma-Liige: Wie Arzneimittelkonzerne Arzte irrefiihren und Patienten schidigen) von
Ben Goldacre empfohlen, dessen Lektiire bei mir einen statistisch signifikanten Blut-
druckanstieg ausloste.
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einem dieser Praparate nachliest, stellt vermutlich erfreut fest, dass 12
Studien auf die effektive Wirksamkeit eines Medikaments hinweisen —
allerdings ohne sich der Existenz von 8 unveréffentlichten Studien
bewusst zu sein, die seine Wirkungslosigkeit belegen. Andererseits
wirden die Fachmagazine solche Ergebnisse aber wahrscheinlich ohne-
hin nicht vertffentlichen, selbst wenn sie eingereicht wiirden. Die
starke Voreingenommenheit gegeniiber unspektakuliren Resultaten
bedeutet, dass Studien, die zu dem Ergebnis » Funktioniert nicht!« kom-
men, nie erscheinen und anderen Forschern vorenthalten bleiben. Feh-
lende Daten und von Befangenheit geprigte Publikationen sind die
Plagen der Wissenschaft und verzerren die Wahrnehmung wichtiger
Sachverhalte.

Aber selbst korrekt erstellten Statistiken ist nicht unbedingt zu trauen.
Die Vielfalt der zur Verfiigung stehenden Verfahren und Methoden lisst
Forschern einen enormen Spielraum bei der Analyse ihrer Daten. Es ist
kinderleicht, »die Daten zu foltern, bis sie gestehen«. Probieren Sie ein-
fach der Reihe nach die verschiedenen Analysemethoden aus, die Ihre
Statistiksoftware bietet, bis eine davon ein interessantes Ergebnis liefert
— und behaupten Sie dann, dass es sich dabei um diejenige Methode
handelt, die Sie ohnehin von Anfang an einsetzen wollten. Ohne iiber-
natiirliche Krifte ist es fast unmoglich festzustellen, ob ein versffent-
lichtes Ergebnis durch »Datenfolter« zustande gekommen ist oder
nicht.

Es ist schwierig, Experimente fiir »weichere« Fachbereiche zu entwi-
ckeln, in denen Theorien weniger quantitativ und die Methoden weni-
ger standardisiert sind. Diese zusitzliche Freiheit verursacht ebenfalls
spiirbare Verzerrungseffekte.®

Insbesondere US-amerikanische Forscher sind gezwungen, interes-
sante Ergebnisse vorzuweisen und zu verdffentlichen, um ihre Karriere
voranzutreiben. Aufgrund des intensiven Wettbewerbs um eine geringe
Anzahl akademischer Stellen kénnen es sich die Wissenschaftler nicht
leisten, monate- oder jahrelang Daten zu sammeln und zu analysieren,
um am Ende lediglich statistisch nicht signifikante Ergebnisse zu erzie-
len. Auch ohne bose Absicht neigen diese Wissenschaftler dazu, tiber-

© des Titels »Statistics Done Wrong« (ISBN 9783958452527) 2016 by
mitp Verlags GmbH & Co. KG, Frechen. Nahere Informationen unter: http://www.mitp.de/252



Einleitung

triebene Ergebnisse zu liefern, die ihre Hypothesen stirker belegen, als
es die Daten tatsdchlich hergeben.

Auf den nachfolgenden Seiten mochte ich Thnen solche gingigen Ver-
fehlungen, Missinterpretationen und vieles andere vorstellen. Viele
dieser Fehler sind in der uniiberschaubaren Menge der Verdffentli-
chungen weit verbreitet und ziehen die Ergebnisse Tausender Arbeiten
in Zweifel.

In den vergangenen Jahren wurden Stimmen laut, die eine Reform der
Statistiklandschaft fordern. Naturgemaf gibt es verschiedene Ansich-
ten zu der Frage, wie die Probleme am besten in Angriff genommen
werden sollten. Manche bestehen darauf, dass p-Werte, die, wie ich noch
aufzeigen werde, oft irrefithrend und verwirrend sind, komplett abge-
schafft werden sollten. Andere befiirworten eine »neue Statistik«, die
auf Konfidenzintervallen beruht. Und es gibt andere, die den Wechsel
zu Bayes'schen Methoden fordern, die besser interpretierbare Ergeb-
nisse liefern. Eine weitere Fraktion ist der Meinung, dass die derzeit
gelehrte Statistik v6llig in Ordnung ist, jedoch mangelhaft angewendet
wird. All diese Positionen haben ihre Berechtigung und ich werde in die-
sem Buch keine davon bevorzugen. Ich méchte mich vielmehr auf die
Statistik an sich konzentrieren, wie sie gegenwartig von praktisch tati-
gen Wissenschaftlern genutzt wird.
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Eine Einfiihrung in die statistische
Signifikanz

Ein Grofdteil der experimentellen Wissenschaft beruht

letzten Endes auf der Messung von Unterschieden.

@ Wirkt ein Medikament besser als ein anderes? Produ-

zieren Zellen mit einer bestimmten Variante eines

Gens mehr Enzyme als Zellen mit einer anderen Vari-

ante des Gens? Kann ein Algorithmus zur Signalverarbeitung Pulsare

besser erkennen als ein anderer? Ist ein Katalysator bei der Beschleuni-
gung einer chemischen Reaktion effektiver als ein anderer?

C—

Wir nutzen Statistiken, um derartige Unterschiede beurteilen zu kon-
nen. Nun lassen sich im Rahmen von Vergleichen allerdings immer
irgendwelche Unterschiede feststellen, sei es durch Zufall oder aufgrund
unbedeutender Schwankungen, daher sprechen Statistiker von statis-
tisch signifikanten Unterschieden, wenn die Abweichungen gréfier sind
als durch rein zufillige Fluktuationen zu erwarten wire. Wir miissen
also zunichst einmal verstehen, wie diese Entscheidung getroffen wer-
den kann.

1.1 p-Werte

Nehmen wir an, Sie testen Erkiltungsmittel. Thr neues Medikament
soll die Dauer der Erkiltungssymptome angeblich um einen Tag ver-
kiirzen. Um das zu beweisen, suchen Sie nach 20 erkilteten Patienten
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und verabreichen der einen Hilfte das neue Mittel, wihrend die andere
Hilfte ein Placebo erhilt. Dann verfolgen Sie den Verlauf der Erkal-
tung, um herauszufinden, wie lange sie durchschnittlich mit und ohne
Einnahme der Medizin dauert.

Nun laufen aber nicht alle Erkiltungen auf dieselbe Weise ab. Eine nor-
male Erkiltung dauert vielleicht eine Woche, manche jedoch nur ein
paar Tage. Andere ziehen sich wiederum {iber zwei Wochen oder lin-
ger hin. Es wire daher denkbar, dass die Gruppe der 10 Patienten, die
tatsdchlich die Medizin erhalten haben, an einer ziemlich kurzlebigen
Erkiltung erkrankt waren. Wie konnen Sie also beweisen, dass die
Medizin wirkt, statt nur zu belegen, dass einige Patienten schlicht und
einfach Gliick hatten?

Die Antwort liefern statistische Tests zur Uberpriifung einer Hypo-
these. Wenn Ihnen die Verteilung typischer Erkiltungsfille bekannt ist,
also wie viele Patienten ungefihr an Erkiltungen von kurzer, langer und
durchschnittlicher Dauer erkranken, kénnen Sie die Wahrscheinlich-
keit dafiir ermitteln, dass alle stichprobenartig ausgewihlten Patienten
einer Studiengruppe an einer Erkiltung leiden, die linger oder kiirzer
als eine durchschnittliche Erkiltung dauert. Die Durchfithrung eines
Hypothesentests (der auch als Signifikanztest bezeichnet wird) beant-
wortet die Frage: »Angenommen, mein Medikament ist vollkommen
wirkungslos, wie grof$ ist dann die Wahrscheinlichkeit, dass mein Expe-
riment das beobachtete Ergebnis liefert?«

Wenn Sie Thr Medikament nur an einer einzigen Person testen, ist es
nicht allzu verwunderlich, wenn die Erkiltung etwas frither als
gewohnlich voriibergeht — nur die wenigsten Erkiltungen entsprechen
exakt dem Durchschnitt. Wenn Sie die Medizin allerdings an 1o Mil-
lionen Patienten testen, ist es duflerst unwahrscheinlich, dass all diese
Patienten zufillig an einer kurzen Erkiltung erkrankt waren. In diesem
Fall ist es wahrscheinlicher, dass Thr Mittel tatsichlich wirkt.

Dieses anschauliche Verhalten wird von Wissenschaftlern durch den
p-Wert quantifiziert, fiir den auch die Bezeichnung Signifikanzwert ver-
wendet wird. Ausgehend von der Annahme, dass ein echter Effekt oder
ein wirklicher Unterschied nicht vorhanden ist, gibt der p-Wert die
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Wahrscheinlichkeit dafiir an, dass die gesammelten Daten mindestens
dem tatsichlich beobachteten Wert entsprechen oder einen extremeren
Wert annehmen.

Wenn Sie Thr Medikament also 100 Patienten verabreichen und fest-
stellen, dass die Erkiltungen im Durchschnitt einen Tag kiirzer dauern,
dann beschreibt der p-Wert dieses Ergebnisses die Wahrscheinlichkeit
dafuir, dass die durchschnittliche Erkiltungsdauer, sofern Ihr Medika-
ment {iberhaupt nicht gewirkt hat, rein zufillig einen Tag weniger
betrigt als die Erkrankungszeit der Kontrollgruppe. Wie Sie sicherlich
schon vermutet haben, ist der p-Wert einerseits von der Grole des
Effekts abhingig — vier Tage kiirzere Erkiltungen sind definitiv selte-
ner als nur einen Tag kiirzere —, und zum anderen spielt in diesem
Kontext natiirlich auch die Anzahl der Patienten eine Rolle, an denen
das Erkiltungsmittel getestet wird.

Der p-Wert ist also kein Maf3stab dafiir, wie richtig (oder falsch) Sie mit
Threr Hypothese liegen oder wie bedeutsam ein Unterschied im Endef-
fekt ist. Betrachten Sie ihn lieber als einen Indikator dafiir, wie uner-
wartet oder {iberraschend ein Ergebnis ausfillt. Wenn Sie davon
ausgehen, dass IThr Mittel wirkungslos ist und das Auftreten von Unter-
schieden zwischen den beiden Testgruppen lediglich Zufall wire,
bedeutet ein kleinerer p-Wert, dass Abweichungen umso iiberraschen-
der und unerwarteter zu verzeichnen sind — oder aber die zugrunde lie-
gende Hypothese ist falsch und die Medizin hilft wirklich.

Und wie kann man anhand des p-Wertes beurteilen, ob es tatsichlich
einen Unterschied zwischen beiden Gruppen gibt? Als Faustregel gilt,
dass ein Unterschied dann signifikant ist, wenn p < 0,05 ist. Fiir den
Wert 0,05 gibt es keinen speziellen logischen oder statistischen Grund,
er ist vielmehr durch jahrzehntelangen Gebrauch zu einer Konvention
geworden.

Beachten Sie bitte, dass der p-Wert auf der Annahme beruht, dass es
keinen Unterschied zwischen den am Experiment teilnehmenden
Gruppen gibt. Diese Eigenschaft von Signifikanztests ist nicht gerade
intuitiv: Wenn Sie beweisen mochten, dass Thr Medikament tatsachlich
wirkt, miissen Sie belegen, dass die beobachteten Daten nicht den

25
© des Titels »Statistics Done Wrong« (ISBN 9783958452527) 2016 by
mitp Verlags GmbH & Co. KG, Frechen. Nahere Informationen unter: http://www.mitp.de/252



Kapitel 1
Eine Einfuhrung in die statistische Signifikanz

Riickschluss zulassen, dass die Medizin ohne Wirkung ist. Dement-
sprechend koénnen Sie p-Werte jederzeit dazu verwenden, Hypothesen
zu widerlegen, die sich mathematisch formulieren lassen.

Allerdings haben p-Werte auch ihre Grenzen. Wie Sie wissen, ist p ein
MaR fiir den »Uberraschungsfaktor«, wobei ein kleinerer Wert ein
umso iiberraschenderes Ergebnis bedeutet. Der p-Wert ist jedoch kein
Indikator fiir die Grofle des Effekts: Sie kénnen bei einem enormen
Effekt einen sehr kleinen p-Wert erhalten (»Dank dieser Medizin wer-
den die Leute vier Mal dlter«) oder einen winzigen Effekt mit grofler
Sicherheit messen. Und da jede Behandlung oder Verabreichung von
Medikamenten fiir gewohnlich irgendeinen Effekt hat, kann man
immer statistisch signifikante Auswirkungen feststellen, wenn man so
viele Daten sammelt, dass sich duflerst kleine, aber relativ unbedeu-
tende Effekte finden lassen. Bruce Thompson schrieb dazu:

Statistische Signifikanztests sind manchmal mit einer tautolo-
gischen Vorgehensweise verbunden: Erschopfie Forscher, die Daten
iiber Hunderte von Studienobjekten gesammelt haben, fiihren erst
danach statistische Tests durch, um zu iiberpriifen, ob sich unter die-
sen Objekten nicht bereits viele bekannte befinden — denn schliefSlich
haben sie deren Daten schon erfasst und ihnen ist klar, dass sie
erschipft sind. Diese Tautologie hat hinsichtlich des Zusammentra-
gens von Wissen betrdchtlichen Schaden angerichtet.'

Zusammengefasst heifdt das: Eine statistische Signifikanz bedeutet
nicht, dass ein Ergebnis in der Praxis irgendeine Signifikanz besitzt.
Und statistisch nicht signifikante Resultate besagen nicht viel. Bei sta-
tistisch nicht signifikanten Unterschieden kénnte es sich um rein
zufillige Schwankungen (»Rauschen«) handeln. Sollte es tatsichlich
einen Effekt geben, sind jedoch mehr Daten erforderlich, um ihn zu
belegen.

Es gibt kein mathematisches Instrument, mit dem Sie feststellen kon-
nen, ob eine Hypothese richtig oder falsch ist — Sie kénnen lediglich
tiberpriifen, ob sie mit den Daten konsistent ist. Wenn allerdings nur
wenige oder unklare Daten vorliegen, werden auch die daraus gezoge-
nen Schlussfolgerungen unsicher sein.
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p-Werte

110 »Ubernatiirliche« Statistik

Neben den genannten Einschrinkungen ergeben sich zudem noch
einige subtilere Schwierigkeiten mit den p-Werten. Der Berechnung
eines p-Wertes liegt die Annahme zugrunde, dass im Rahmen des
Experiments ausschliellich der Zufall eine Rolle spielt — und nicht die
infrage stehende Behandlung oder das Medikament. Der p-Wert ist
definiert als die Wahrscheinlichkeit, mindestens das tatsichlich beob-
achtete oder ein noch stirker abweichendes Ergebnis zu erzielen. p-Werte
zwingen Sie also dazu, iiber Ergebnisse nachzudenken, die niemals
eingetreten sind, nimlich diejenigen, die noch extremer als Ihres sind.
Die Wahrscheinlichkeit, solch ein Ergebnis zu erzielen, hingt dabei
von der Art des Experiments ab — und das lisst p-Werte fast schon
»iibernatiirlich« erscheinen: Zwei unterschiedlich angelegte Experi-
mente kénnen identische Daten, aber verschiedene p-Werte liefern,
weil sich die nicht beobachteten Daten unterscheiden.

Nehmen wir einmal an, ich wiirde Thnen 12 Fragen tiber statistische
Schlussfolgerungen stellen, die mit richtig oder falsch zu beantworten
sind, und Sie beantworten 9 davon korrekt. Und nun mochte ich die
Hypothese testen, dass Sie die Fragen durch reines Raten beantwortet
haben. Zu diesem Zweck muss ich die Wahrscheinlichkeit berechnen,
dass Sie mindestens 9 richtige Antworten erzielen, wenn Sie bei jeder
Frage zufillig richtig oder falsch auswihlen. Wenn ich davon ausgehe,
dass Sie sich mit derselben Wahrscheinlichkeit fiir richtig oder falsch
entscheiden, erhalte ich p = 0,073." Es gilt also p > 0,05 — und damit ist
es plausibel, dass Sie geraten haben. Wenn Sie raten, werden Sie in
7,3% der Fille 9 oder mehr richtige Antworten geben.?

Aber vielleicht hatte ich urspriinglich gar nicht vor, Thnen nur 12 Fra-
gen zu stellen. Ich kénnte doch auch einen Computer nutzen, der eine

* Ich habe dieser Berechnung eine Binomialverteilung zugrunde gelegt. Im nichsten
Absatz berechne ich p mit einer anderen Verteilung, die als negative Binomialverteilung
oder Pascal-Verteilung bezeichnet wird. Eine ausfiihrliche Erliuterung von Wahrschein-
lichkeitsverteilungen wiirde den Rahmen dieses Buches sprengen — an dieser Stelle
interessiert nur, wie p-Werte zu interpretieren sind, nicht jedoch ihre Berechnung.
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endlose Zahl von Fragen erzeugt und Sie so lange damit maltritieren,
bis Sie 3 falsche Antworten gegeben haben. In diesem Fall muss ich die
Wahrscheinlichkeit berechnen, dass Sie nach 15, 20 oder 47 gestellten
Fragen 3 davon falsch beantworten. Ich muss nun sogar die entfernte
Méglichkeit beriicksichtigen, dass Sie 175.231 Fragen schaffen, bevor
Sie 3 Fragen nicht korrekt beantwortet haben. Wenn ich das ausrechne,
erhalte ich p = 0,033. Damit gilt p < 0,05, also schlussfolgere ich, das es
unwahrscheinlich ist, dieses Ergebnis durch reines Raten zu erzielen.

Das ist beunruhigend: Zwei Experimente liefern dieselben Daten, die
jedoch zu verschiedenen Schlussfolgerungen fithren. Auf irgendeine
Art und Weise erkennt der p-Wert Thr Vorhaben.

11.2  Neyman-Pearson-Tests

Um die Schwierigkeiten mit dem p-Wert besser zu verstehen, sind
Kenntnisse der historischen Entwicklung der Statistik hilfreich. In
Bezug auf statistische Signifikanztests gibt es zwei grundsitzliche The-
sen. Die erste dieser Denkweisen wurde in den 1920er Jahren durch
Ronald Aylmer Fisher bekannt gemacht. Fisher betrachtete p als prak-
tische, zwanglose Methode, um zu beschreiben, wie {iberraschend eine
Datenmenge sein kann, und nicht als Teil eines streng formalen Ver-
fahrens fiir Hypothesentests. Kombiniert man den p-Wert mit der vor-
ausgehenden Erfahrung des Experimentators und etwas Fachwissen,
kann er sich im Hinblick auf die Entscheidung, wie neue Daten zu
interpretieren sind, als hilfreich erweisen.

Nach der Versffentlichung von Fishers Arbeiten nahmen Jerzy Ney-
man und Egon Pearson einige noch offene Fragen in Angriff. Bei dem
Erkiltungsmittelexperiment kénnen Sie die beiden Gruppen beispiels-
weise anhand des Medianwertes, des Durchschnittswertes oder irgend-
einer anderen Formel miteinander vergleichen, sofern Sie fiir den
Vergleich einen p-Wert herleiten konnen. Woher aber soll man wissen,
welcher Wert am besten geeignet ist? Was bedeutet »am besten« bei
einem Hypothesentest iiberhaupt?

In der Wissenschaft sollten zwei Arten von Fehlern soweit wie moglich
ausgeschlossen werden:
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m Falsche Positive — Es wird geschlussfolgert, dass es einen Effekt gibt,
der tatsichlich nicht vorhanden ist. Man spricht hier auch von
einem »Fehler 1. Art«.

m Falsche Negative — Ein tatsichlich vorhandener Effekt wird tiberse-
hen (»Fehler 2. Art«).

In gewisser Hinsicht sind falsche Positive und falsche Negative zwei
Seiten derselben Medaille: Wenn wir allzu bereit sind, auf einen Effekt
zu schliefRen, laufen wir Gefahr, falsche Positive zu erhalten — sind wir
hingegen zu zuriickhaltend, begehen wir den Fehler, einen Effekt nicht
zu erkennen und erhalten falsche Negative.

Neyman und Pearson argumentierten, dass es zwar unmoéglich ist, fal-
sche Positive und falsche Negative vollig auszuschlieflen, aber sehr
wohl moglich, ein formales Entscheidungsverfahren zu entwickeln,
das gewihrleistet, dass falsche Positive nur gemifs einer vorgegebenen
Rate auftreten. Diese Rate bezeichneten sie mit a. Nach ihrer Theorie
sollen Experimentatoren anhand ihrer Erfahrung und Erwartung einen
Wert fiir o festlegen. Wenn wir also beispielsweise bereit sind, 10% fal-
sche Positive in Kauf zu nehmen, setzen wir a = 0,1. Wenn wir bei der
Beurteilung konservativer sein miissen, setzen wir o = 0,01 oder noch
niedriger. Um das beste Testverfahren zu ermitteln, iiberpriifen wir,
welches die niedrigste Anzahl falscher Positiver bei vorgegebenen o lie-
fert.

Und wie funktioniert das in der Praxis? Nach dem Neyman-Pearson-
System definieren wir eine Nullhypothese, die besagt, dass es keinen
Effekt gibt, sowie eine Alternativhypothese wie beispielsweise »Der
Effekt ist grofler als null«. Dann erstellen wir einen Test, der diese bei-
den Hypothesen miteinander vergleicht, und berechnen, welches
Ergebnis wir erwarten wiirden, falls die Nullhypothese zutrife. Wir ver-
wenden den p-Wert, um das Neyman-Pearson-Testverfahren zu imple-
mentieren, indem wir die Nullhypothese zuriickweisen, sofern p < a
gilt. Im Gegensatz zu Fishers Verfahren berticksichtigt diese Methode
bewusst nicht die Beweiskraft irgendeines bestimmten Experiments.
Hier sind wir nur daran interessiert, ob die Hypothese abzulehnen ist
oder nicht. Der p-Wert wird nicht zum Vergleich von Experimenten
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oder fiir andere Schlussfolgerungen als »Die Nullhypothese ist zurtick-
zuweisen« genutzt. Neyman und Pearson schreiben:

Was eine bestimmte Hypothese betrifft, neigen wir zu der Auffas-
sung, dass kein auf der Wahrscheinlichkeitstheorie basierender Test
allein einen brauchbaren Beweis fiir die Richtigkeit oder Falschheit
dieser Hypothese liefern kann.

Wir konnen den Zweck von Tests jedoch auch aus einer anderen
Perspektive betrachten: Statt darauf zu hoffen, erkennen zu kon-
nen, ob jede einzelne Hypothese wahr oder falsch ist, konnen wir
nach Regeln suchen, die unsere Beurteilung der Hypothesen
bestimmen. Wenn wir diesen Regeln folgen, sollten wir der langfris-
tigen Erfahrung nach nicht allzu oft zu einem falschen Ergebnis
kommen.3

Der Ansatz von Neyman und Pearson unterscheidet sich konzeptionell
zwar von Fishers Vorgehensweise, dennoch werden beide Verfahren
von praktisch titigen Wissenschaftlern hiufig kombiniert.#5® Mit
einem vorab gewdhlten Schwellenwert fiir p, der langfristig eine
bestimmte Falsch-Positiv-Rate gewihrleistet, liefert der Neyman-Pear-
son-Ansatz »statistische Signifikanz«. Nehmen Sie nun aber an, dass
Sie ein Experiment durchfithren und p = 0,032 erhalten. Wenn Sie als
Schwellenwert das konventionelle p < 0,05 verwenden, ist der Wert sta-
tistisch signifikant. Er wire allerdings ebenfalls statistisch signifikant,
wenn Ihr Schwellenwert p < 0,033 gewesen wire. Es ist daher verlo-
ckend — und eine hiufige Fehlinterpretation — zu sagen: »Meine Falsch-
Positiv-Rate betrigt 3,2%.«

Diese Aussage ergibt jedoch keinen Sinn: Ein einzelnes Experiment
besitzt keine Falsch-Positiv-Rate. Diese Rate wird durch Ihr Verfahren
bestimmt, nicht durch das Ergebnis irgendeines einzelnen Experi-
ments. Sie kénnen nicht behaupten, dass jedes einzelne Experiment
eine Falsch-Positiv-Rate von exakt p besitzt (der eigentliche Wert spielt
hier keine Rolle), wenn Sie ein bestimmtes Verfahren einsetzen, um
langfristig eine Falsch-Positiv-Rate von o zu erzielen.
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Seitdem der Begriff »statistisch signifikant« in jedem Lexikon zu fin-
den ist, erhalten Signifikanztests tendenziell viel Aufmerksamkeit. Ins-
besondere Forschungsergebnisse aus der Biologie und den Sozial-
wissenschaften enthalten oft p-Werte. p ist jedoch keineswegs die
einzige Moglichkeit, die Beweiskraft zu beurteilen. Mit Konfidenzinter-
vallen (die auch als Erwartungsbereiche bezeichnet werden) lassen sich
dieselben Fragen beantworten wie mit p-Werten, sie besitzen jedoch
den Vorteil, dass sie mehr Informationen liefern und einfacher zu
interpretieren sind.

Ein Konfidenzintervall umfasst die Schitzung eines Wertes sowie die
Unsicherheit dieser Schitzung. Sie kénnten beispielsweise sagen, dass
Thr neues experimentelles Medikament die durchschnittliche Dauer
einer Erkiltung um 36 Stunden verkiirzt und ein 95%-Konfidenzinter-
vall von 24 bis 48 Stunden angeben. (Das Konfidenzintervall bezieht
sich auf die durchschnittliche Dauer; bei einzelnen Patienten kann die
Dauer stark variieren.) Wenn Sie dasselbe Experiment oo Mal durch-
tithren, wird der Wert, den Sie messen mochten, etwa 95 Mal im Kon-
fidenzintervall enthalten sein.

Das Konfidenzintervall quantifiziert die Unsicherheit Threr Schlussfol-
gerungen und stellt erheblich mehr Informationen als ein p-Wert zur
Verfligung, der nichts {iber die Grofle des Effekts aussagt. Wenn Sie
testen mochten, ob sich ein Effekt signifikant von null unterscheidet,
konnen Sie ein 95%-Konfidenzintervall verwenden und iiberpriifen, ob
es null enthilt. Bei diesem Vorgang erfahren Sie auflerdem, wie prizise
die Schitzung ist. Sollte das Konfidenzintervall zu breit sein, benstigen
Sie weitere Daten.

Nehmen wir beispielsweise an, Sie wiirden eine klinische Studie
durchfithren und es ergibe sich ein Konfidenzintervall, das darauf hin-
weist, dass Thr Medikament die Symptome zwischen 15 und 25% redu-
ziert. Der Effekt wire damit statistisch signifikant, denn null ist nicht
im Konfidenzintervall enthalten. Nun kénnen Sie die Bedeutung dieses
Unterschieds anhand lhres klinischen Wissens iiber die fragliche
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Krankheit beurteilen. Dieser Schritt ist bei der Verwendung von p-Wer-
ten wichtig — Sie sollten das Ergebnis besser nicht als grofle Entde-
ckung herausposaunen, ohne es im richtigen Kontext bewertet zu
haben. Wenn das Symptom ohnehin ziemlich harmlos ist, wire eine
Verbesserung von 15 bis 25% kaum von Bedeutung. Wiirde es sich hin-
gegen um ein Symptom wie die spontane menschliche Selbstentziin-
dung handeln, diirften Sie sich in diesem Fall {iber jede noch so kleine
Verbesserung freuen.

Wenn ein Ergebnis als Konfidenzintervall statt als p-Wert darstellbar
ist, sollten Sie dies auch nutzen.” Konfidenzintervalle umgehen die
meisten mit p-Werten einhergehenden Schwierigkeiten bei der Inter-
pretation und machen die Ergebnisse dadurch verstindlicher. Warum
aber sind Konfidenzintervalle dann so unbeliebt? In Fachmagazinen
zur experimentellen Psychologie enthalten 97% der Arbeiten Signifi-
kanztests, aber nur 10% geben Konfidenzintervalle an — und selbst
diese Arbeiten nutzen die Intervalle kaum zu dem Zweck, die Schluss-
folgerungen zu belegen, sondern verwenden dafiir wiederum Signifi-
kanztests.® Selbst das renommierte Magazin Nature bleibt hier zuriick:
89% der Artikel enthalten p-Werte ohne Konfidenzintervalle oder
Angaben zur Grofle der Effekte, was es unmoglich macht, die Ergeb-
nisse im Kontext zu interpretieren.® Einer der Redakteure merkte
hierzu an »p-Werte sind wie Moskitos«, denn »sie belegen eine evoluti-
onire Nische, und hier hilft (leider) alles Kratzen, Zerquetschen und
Sprithen nichts, um sie zu vertreiben«.'

Eine mogliche Erkldrung fiir die fehlenden Konfidenzintervalle ist die
Tatsache, dass sie oft beschimend breit sind.” Ein weiteres Argument
konnte sein, dass der Konformititsdruck auf die von Fachkollegen
begutachtete Wissenschaft zu grof ist. Am besten nutzt man Statisti-
ken so wie alle anderen auch, weil die Gutachter eine Veré6ffentlichung
sonst womdglich ablehnen. Vielleicht verstellen auch die weit verbrei-
teten Irrtiimer {iber p-Werte den Blick auf die Vorteile von Konfidenzin-
tervallen. Oder die iibertriebene Bedeutung, die den Hypothesentests
in Statistikkursen beigemessen wird, fithrt dazu, dass die meisten Wis-
senschaftler gar nicht wissen, wie man Konfidenzintervalle berechnet
und verwendet.
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Die Herausgeber von Fachmagazinen haben gelegentlich versucht, die
Angabe von Konfidenzintervallen zu erzwingen. Kenneth Rothman,
Mitherausgeber des American Journal of Public Health, wies Mitte der
1980er Jahre eingereichte Arbeiten mit unmissverstindlich formulier-
ten Briefen zurtick:

Alle Verweise auf statistische Hypothesentests und statistische Sig-
nifikanz sollten aus der Arbeit entfernt werden. Ich bitte darum,
sowohl p-Werte als auch Kommentare tiber die statistische Signifi-
kanz zu loschen. Wenn Sie meinen Forderungen (hinsichtlich der
Unangemessenheit von Signifikanztests) nicht nachkommen, steht
es IThnen frei, dariiber zu diskutieren oder das, was Sie fiir meine
fehlgeleitete Ansicht halten, schlicht und einfach zu ignorieren,
indem Sie Ihre Arbeit woanders verdffentlichen.”

Wihrend Rothmans dreijihriger Amtszeit als Mitherausgeber sank die
Anzahl der Arbeiten, die ausschlieRlich p-Werte verwendeten, radikal.
Nach seinem Fortgang traten die Signifikanztests wieder verstirkt in
Erscheinung, allerdings gelang es den ihm nachfolgenden Herausge-
bern, die Forscher dazu bewegen, auch Konfidenzintervalle anzuge-
ben. Leider wurden sie jedoch nur von wenigen Artikelautoren auch
erortert oder fiir Schlussfolgerungen verwendet — stattdessen bevor-
zugten sie es, Konfidenzintervalle lediglich wie Signifikanztests zu
behandeln.*?

Rothman griindete dann das Magazin Epidemiology, das strenge Richt-
linien fiir die Verwendung von Statistiken vorgab. Anfinglich zogen es
mit Signifikanztests vertraute Autoren vor, neben den Konfidenzinter-
vallen auch p-Werte anzugeben. 10 Jahre spiter hatte sich die Einstel-
lung dazu jedoch gewandelt und es wurde gingige Praxis, nur noch
Konfidenzintervalle anzugeben.*

Vielleicht folgen mutige (und geduldige) Herausgeber Rothmans Bei-
spiel und wirken auch in ihren Fachbereichen auf ein Umdenken hin-
sichtlich der Verwendungsweise von Statistiken hin.
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