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A world of p(ain)

Wie signifikant ist ,(statistisch) signifikant*?

Die verbreitete Praxis, aus inferenzstatistischen Signifikanztests eine Bestatigung oder
Widerlegung von Annahmen abzuleiten, fihrt zwar nicht filmzitatgemaR in eine Welt
des Schmerzes, aber potenziell durchaus in eine Welt von Fehlinterpretationen
und -schlissen. Dieser Artikel richtet sich primdr an Managementforscher/innen, die
Studien mit mehr oder minder ,signifikanten” Ergebnissen lesen oder (mit)verfassen,
sich aber mit der eigentlichen Bedeutung (und den Limitationen) des nach wie vor oft
publikationsentscheidenden Kiirzels ,p < 0,05 noch nicht ndher auseinandergesetzt
haben. Aber auch Manager/innen sind in ihrer Arbeit durchaus mit ,signifikanten” For-
schungsergebnissen konfrontiert, etwa im Rahmen von Marktforschungsstudien, Mit-
arbeiter/innenbefragungen, sonstiger Auftragsforschung oder gleichfalls bei der Lek-
tire von Fachartikeln. Das Ziel dieses Beitrags ist einerseits eine nachvollziehbare
Darstellung der Grundlogik hinter dem Ublichen Hypothesentesten, andererseits das
Aufzeigen von Alternativen und Ergdnzungen bei der Ergebnisdarstellung und -interpre-
tation jenseits der bindren Einordnung als ,(nicht) signifikant”.

Der Signifikanztest als Hypothesentest

Etwas vereinfacht ausgedruickt ldsst sich das tbliche Vorgehen bei quantitativen Unter-
suchungen wie folgt skizzieren:

e Basierend auf einer Theorie wird eine Annahme (Hypothese) formuliert, etwa: “Es
gibt einen positiven Zusammenhang zwischen organisationaler Wertschatzung und
Unterstltzung (perceived organizational support, POS) und freiwilligem Arbeitsenga-
gement (organizational citizenship behavior, OCB)“. Die erwartete EffektgrofRe (Wie
stark ist dieser Zusammenhang vermutlich?) wird dabei kaum je definiert. Es wird
bloR unterstellt, dass der Effekt von null unterschiedlich ist, und zumeist wird wie im
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obigen Beispiel auch die Richtung des Effekts spezifiziert (also ob ein positiver oder

negativer Zusammenhang erwartet wird).

Diese Annahme wird anhand einer Stich-
probe und einem geeigneten Auswertungs-
verfahren empirisch geprift, fir das obige
Beispiel etwa mit einer Korrelation. Das in
der Forschungspraxis fur die Auswertung
und Ergebnisinterpretation meist entschei-
dende Element ist dabei die statistische Sig-
nifikanz des Ergebnisses, meist durch das
Kirzel ,p <0,05“ bzw. ,p <0,01“ und/oder
Uber Sternchen symbolisiert. In diesem Fall
wird das Ergebnis als statistische Untermau-
erung (,Bestatigung”) der Hypothese/des
Zusammenhangs gewertet (als Umkehr-
schluss aus der ,,Widerlegung” der zur Hypo-
these komplementaren Nullhypothese).
Liegt der p-Wert liber 5%, wird das als Hin-
weis dafir interpretiert, dass der in der Hy-
pothese angenommene Effekt nicht existiert.

Der Ursprung des heute iiblichen
Hypothesentestens?

Das beschriebene Vorgehen entwickelte sich aus
zwei Ansétzen mit Ursprung in den 1920ern:

Fisher: Fir eine zu widerlegende Hypothese
(»nullify“, daher riihrt auch der Name Nullhypo-
these) ist der ermittelte p-Wert als MaR der
(Un-)Vereinbarkeit zwischen dieser Nullhypo-
these und den beobachteten Daten zu sehen.
Das Verfahren ist v.a. dann anzuwenden, wenn
man nur wenig Uber das Thema der Untersu-
chung weil3, und ein p-Wert unter 5% ist blo
ein Wink, weitere Studien durchzufiihren.

Neyman/Pearson: Es werden zwei konkurrie-
rende Hypothesen formuliert, samt einschlagi-
ger (fir jede Studie spezifischer) Entschei-
dungskriterien; anhand des p-Werts wird eine

. . . iden Hypoth .
So weit, so bekannt und scheinbar bewahrt. der beiden Hypothesen angenommen

Dieses Vorgehen ist indes in den letzten Jahren
zunehmend in Misskredit geraten, wobei sich
diese Diskussion eher in methodisch/statistisch
orientierten Kreisen abspielt als in der ange-
wandten Forschung.? Ein Anlass dafir ist die so genannte Replikationskrise: einige spek-
takuldre und prominente (und statistisch signifikante) Forschungsergebnisse insbeson-
dere aus der Psychologie lieRen sich nicht wiederholen (z.B. zur Wirkung von
»machtvollen” Kérperhaltungen3), was Zweifel an der Gultigkeit dieser Forschungsar-
beiten bzw. der dadurch scheinbar gestuitzten Theorien aufwirft.*

Das heute tbliche Prozedere kombiniert die
5%-Schwelle fiir eine Nullhypothese mit der bi-
naren Entscheidung fiir eine Hypothese.

Wofiir der p-Wert (nicht) steht

Ein Teil der Irritation Uber die fehlende Replizierbarkeit rihrt allerdings vielleicht nur
daher, dass der p-Wert als Kriterium fir statistische Signifikanz oft falsch interpretiert
wird, etwa als Wahrscheinlichkeit, dass die (zu widerlegende) Nullhypothese zutrifft
(bzw. 1-p als Wahrscheinlichkeit, dass die eigentliche Forschungshypothese zutrifft),
oder als Wahrscheinlichkeit fiir ein reines Zufallsergebnis.>
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Tatsachlich bezieht sich das eigentliche Forschungsinteresse meist auf die Frage: ,Wie
wahrscheinlich ist es (an-

gesichts der Ergebnisse),

dass ich mit meiner Hypo-

these/Theorie richtig

liege?” Dieser Erkenntnis-

wunsch foérdert (u.U. noch

genahrt durch die alterna-

tive Bezeichnung des p-Werts als ,,Irrtumswahrscheinlichkeit”) die verfiihrerische Fehl-
interpretation des p-Werts als direkter Indikator fur die empirische Belastbarkeit einer
Hypothese bzw. Theorie.®

Wie im nachsten Abschnitt genauer erldutert, gibt der p-Wert allerdings ,,nur” die Wahr-
scheinlichkeit fiir den beobachteten Effekt (oder einen noch gréReren) an, falls die Null-
hypothese zutrifft. Der p-Wert sagt also héchstens indirekt etwas tber die Wahrschein-
lichkeit einer Hypothese angesichts der beobachteten Daten aus, sondern blof} tiber die
(Un-)Wahrscheinlichkeit der beobachteten Daten angesichts einer Hypothese.

Ein (,,wahrer) Populationseffekt, viele mogliche beobachtete Effekte

Wie lassen sich die Mechanismen hinter dem Hypothesentesten via Signifikanztest ver-
anschaulichen? Die wohl bekannte Grundidee liegt in der Verallgemeinerung der beo-
bachteten Stichprobenergebnisse auf eine (in der Praxis nicht immer préazise definierte)
Population bzw. der diesbeziigliche Abgleich mit den zuvor formulierten Hypothesen.
Weniger offensichtlich bzw. prasent ist vielleicht, dass man nicht davon ausgehen sollte,
mit den Stichprobenergebnissen den tatsachlichen Populationswert genau zu treffen,
erst recht nicht bei kleineren Stichproben.

Abbildung 17 zeigt die Verteilung der zu erwartenden Korrelationen (etwa zwischen POS
und OCB, um beim eingangs erwahnten Beispiel zu bleiben) fir Stichproben mit
n = 1008. Die rote Kurve links gibt diese Verteilung fir die tbliche Nullhypothese einer
Nullkorrelation an; die blaue, gestrichelte Kurve fir eine unterstellte ,,wahre” Korrela-
tion von 0,2 — eine typische GréRenordnung fiir empirisch ermittelte Korrelationen im
Bereich der Organisations- und Managementforschung.® Dabei wird in der Forschungs-
hypothese ,je hther POS, desto héher OCB“ von einem gerichteten (hier: positiven) Zu-
sammenhang ausgegangen. Somit werden nur positive Korrelationen auf statistische
Signifikanz gepriift (,einseitige Testung”), negative Korrelationen gelten schon grund-
satzlich als unvereinbar mit der Hypothese.

Angenommen, es gabe tatsachlich keinen Zusammenhang zwischen POS und OCB (d.h.,
die wahre Korrelation in der Population ist 0), und man fihrt (viele) Studien dazu mit
Stichproben von je 100 Personen durch. Dann ist zwar eine beobachtete Korrelation
nahe bei 0 wahrscheinlicher (d.h., wird hdufiger vorkommen) als eine merklich positive
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oder negative Korrelation (rote Kurve), aber es gidbe doch einige Studien, in denen (trotz
der Nullkorrelation in der Population) nennenswerte Zusammenhange beobachtet wiir-
den: konkret in 5 % der Studien eine Korrelation von lber 0,16 (rosa schattierter ,,a"-
Bereich). Nachdem die oben genannte Hypothese (wie bei hinreichender theoretischer
Begriindung Ublich) explizit einen positiven Zusammenhang zwischen POS und OCB un-
terstellt, ergibt sich das ,erstrebte” p < 0,05 (bei n = 100) somit fur alle Korrelationen
Giber 0,16, die dann als statistisch signifikant bezeichnet werden — weil eben nurin 5 %
der Studien mit n =100 eine positive Korrelation von {iber 0,16 beobachtet werden
wirde, falls es in der Population tatséchlich keine Korrelation gibt.

critical r = 0.16

——

0 — -

-0.3 0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3

Abbildung 1: Verteilung der Stichprobenkorrelationen fiir n = 100, falls es in der Population keinen Zusammen-

hang gibt (rote Kurve links) bzw. fiir eine Populationskorrelation von 0,2 (blaue Kurve). Das critical r ist die Mini-
mumkorrelation fiir ein statistisch signifikantes Ergebnis auf dem 5 %-Niveau (bei einseitiger Testung).

Ebenso wie in 5 % der Studien (bei tatsachlicher Nullkorrelation) eine Korrelation von
Uiber 0,16 beobachtet wiirde, ergabe sich in weiteren 5 % der Studien eine Korrelation
von unter -0,16. Eine Korrelation von +0,16 ware somit auch das critical r bei zweiseiti-
ger Testung auf dem 10 %-Niveau (p < 0,10, bisweilen als ,marginal signifikant” bezeich-
net), wenn also die Hypothese mangels hinreichender Theoriefundierung nur lautet,
dass POS und OCB ,,irgendwie” zusammenhangen — entweder positiv oder negativ. Auf
dem Ublichen 5 %-Niveau lage das critical r (fir n = 100) bei zweiseitiger Testung hinge-
gen bei 20,2, weil (bei Zutreffen der Nullhypothese einer Korrelation von 0 in der Popu-
lation) nur 2,5 % der Studien eine Korrelation von 0,2 oder mehr ergdben und wei-
tere 2,5 % eine Korrelation von -0,2 oder weniger. Ein ,Umstieg” von zweiseitiger auf
einseitige Testung bei gleichem Signifikanzniveau kann also gleichsam einen statistisch
nicht signifikanten Effekt (hier z.B. eine Korrelation von 0,18) in ein statistisch signifi-
kantes Ergebnis verwandeln. Gerichtete Hypothesen, die nicht vorab auf Basis einer
Theorie, sondern erst auf Basis der beobachteten Ergebnisse abgeleitet werden, stellen
indes eine zwar durchaus verbreitete aber dennoch hochst fragwiirdige Forschungspra-
xis dar.10
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Wenn nun die tatsachliche Korrelation zwischen POS und OCB ,,wie (iblich“ bei 0,2 liegt,
dann wiirden die beobachteten Korrelationen in Studien mit n = 100 der gestrichelten
blauen Kurve folgen: Korrelationen um 0,2 waren am wahrscheinlichsten/haufigsten,
aber einige Studien wiirden sogar eine negative Korrelation berichten (und genauso
viele respektive wenige — genauer gesagt jeweils 2,5 % — eine von 0,4 oder mehr). In
diesem Fall ware also nur bei knapp zwei Drittel der Studien die beobachtete Korrelation
groRer als 0,16 und somit statistisch signifikant, bei den anderen Studien (blau schat-
tierter ,B“-Bereich) wiirde (zu Unrecht) die Nullhypothese favorisiert.

Bei einer groRReren Stichprobe bleibt das Prinzip gleich, aber die Schwankungsbereiche
der zu erwartenden Korrelationen sind geringer, wie in der folgenden Abbildung fiir
Stichproben mit n = 500 veranschaulicht. Hier wiirden bei einer tatsachlichen Korrela-
tion von 0 weniger als 5% der Studien eine Korrelation von tber 0,1 oder unter -0,1
ergeben, und wenn nur positive Korrelationen relevant sind, waren bereits alle Korrela-
tionen ab 0,07 statistisch signifikant — ein Zusammenhang, der ob seiner Geringflgigkeit
praktisch irrelevant ist (und somit trotz statistischer Signifikanz auch nicht signifikant im
Ublichen Sinne von bedeutungsvoll, erheblich 0.4.). Wenn die tatsachliche Korrelation
bei 0,2 liegt (blaue Kurve), ist es bei einem Stichprobenumfang von n = 500 beinahe un-
moglich, eine ,,nicht signifikante” Korrelation von weniger als 0,07 zu beobachten.

critical r = 0.07
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Abbildung 2: Verteilung der Stichprobenkorrelationen fiir n = 500, falls es in der Population keinen Zusammen-
hang gibt (rote Kurve links) bzw. fiir eine Populationskorrelation von 0,2 (blaue Kurve). Das critical r ist die Mini-
mumkorrelation fiir ein statistisch signifikantes Ergebnis auf dem 5 %-Niveau (bei einseitiger Testung).

Was bedeutet also ein statistisch signifikantes Ergebnis?

Was lasst sich punkto Aussagekraft der Hypothesenpriifung via Signifikanztest daraus
ableiten? Kurz gesagt: bei kleinen Stichproben braucht es einen groBen Effekt fir ein
statistisch signifikantes Ergebnis. Im obigen Beispiel mit n = 100 reicht (flr ein einseiti-
ges p <0,05) eine Korrelation von 0,16. Bei n =50 lage das entsprechende critical r
bei 0,24, d.h. nur ,Uberdurchschnittliche” Korrelationen (wenn man den genannten
Durchschnittswert in der Managementforschung von 0,2 zugrunde legt) mit hypothe-
senkonformer Effektrichtung wiirden Gberhaupt veroffentlicht und diskutiert. Mehr als
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die Halfte der Studien mit diesem Stichprobenumfang (konkret rund 60%) verschwan-
den in der Schublade. Somit wirden die veréffentlichten Studien (mit ,,Minimumkorre-
lation” von 0,24 und moglichen Korrelationen von bis zu ca. 0,5) den tatsachlichen Zu-
sammenhang zwischen POS und OCB betrachtlich Gberschatzen. Denselben Effekt hatte
potenziell eine bisweilen geforderte strengere Grenze fiir die statistische Signifikanz
(etwa p < 0,005%1): in diesem Fall waren im ersten Szenario (mit n = 100 und bei einsei-
tiger Testung) nur Korrelationen > 0,25 statistisch signifikant. Wenn die Populationskor-
relation bei 0,2 liegt, bedirfte es also auch hier schon einer Gberdurchschnittlichen
Stichprobenkorrelation fiir ein statistisch signifikantes Ergebnis.1?

Diese Verzerrung der berichteten im Vergleich zu den tatsachlichen Effekten firmiert in
der Literatur unter der Bezeichnung Publikationsbias oder file drawer problem und ist
insbesondere fir Metaanalysen (statistische Zusammenfassung bestehender For-
schungsergebnisse zu einem Thema) ein Risikofaktor fiir eine Uberschatzung der tat-
sichlichen Effekte.’? Eine solche Diskrepanz zwischen ,signifikanz-selektiv” berichteten
und (allen) beobachteten Effekten ist nicht nur fir die akademische Forschung ein
Thema, sondern auch fir Praktiker/innen, etwa im Rahmen evidenzbasierten Manage-
ments und darauf basierender Entscheidungen.

Studien mit kleinen Stichproben bei geringen Populationseffekten bedeuten somit, dass
a) ein statistisch signifikantes Ergebnis eher unwahrscheinlich ist und b) ein solches Er-
gebnis tendenziell ein ,,Ausreier” ware, der den tatsachlichen Effekt u.U. deutlich Gber-
schatzt bzw. zu Unrecht postuliert.!* Bei einem groRRen Populationseffekt (der oft theo-
retisch trivial und empirisch bereits solide abgesichert ist) lassen sich zwar auch mit
kleinen Stichproben Ergebnisse beobachten, die zur Nullhypothese eines Nicht-Effekts
in klarem Widerspruch stehen, eine derartige ,,Nil-Nullhypothese” ist dann aber letztlich
nur ein wertloser Strohmann und der Erkenntnisgewinn aus einer scheinbaren Wider-
legung minimal.

Bei einer groBen Stichprobe ist die statistische Signifikanz hingegen deshalb wenig aus-
sagekraftig, weil selbst minimale und praktisch nicht relevante Effekte statistisch signi-
fikant werden. Allerdings erhalt man mit grofRen Stichproben (sofern fiir die Population
hinreichend reprasen-
tativ) ziemlich prazise
Schatzungen des tat-
sachlichen Effekts. In
der Forschungspraxis
sind wirklich groRe
Stichproben indes oft
nur schwierig zu erreichen, vor allem wenn es um aggregierte Beobachtungseinheiten
geht (etwa Teams, Abteilungen oder Organisationen anstatt Einzelpersonen). Zudem ist
die Wahrscheinlichkeit fir ,spektakulare” Ergebnisse geringer als bei kleinen
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Stichproben, wo die beobachteten Effekte wie oben erldutert haufiger und weiter vom
(oft eher bescheidenen) Populationseffekt abweichen konnen. Ironischerweise beglins-
tigt die Anreizgestaltung im Wissenschaftsbetrieb tendenziell das Veroffentlichen dieser
spektakularen aber mit hoher Wahrscheinlichkeit verzerrten und somit moglicherweise
irreflihrenden Ergebnisse im Vergleich zu solideren, aber oft ,langweiligeren” Resulta-
ten.?® Ahnliches gilt bei Auftragsforschung fiir die Praxis, wo scheinbar revolutionire
und disruptive Ergebnisse bei den Entscheidungstrager/innen vermutlich auf mehr Re-
sonanz und Interesse stofRen als in Zahlen gegossene Unauffalligkeit, auch wenn letztere
den Status quo besser abbilden mag.

p-Wert — what else?

Welche Optionen hat man nun als Forscher/in oder Manager/in, Studienergebnisse kor-
rekt und umfassend darzustellen bzw. zu interpretieren, ohne in die ,Signifikanzfalle”
zu tappen, sprich: sich nur auf ,p < 0,05“ zu fokussieren und daraus potenziell falsche
Schllsse beziiglich der Belastbarkeit der unter-

suchten Hypothese(n) und Aussagekraft der Er-
gebnisse zu ziehen?

Abkehr vom dichotomen (und irrigen)
P < 0,05: Beleg fiir die Richtigkeit der Hypo-
these, p > 0,05: kein Ergebnis”

Der p-Wert gibt wie gesagt an, wie (in)kompati-
bel die beobachteten Ergebnisse mit der An-
nahme eines Nicht-Effekts sind (bzw. bei einsei-
tiger Testung wie im oben geschilderten
Beispiel zu POS und OCB auch mit allen Annah-
men zu negativen Zusammenhangen). Anstatt
p<0,05 p<0,01, ns. oder dhnlichen ,Stan-
dardfloskeln” (mit entsprechender Sternchen-
dekoration) ist es demnach besser und informa-
tiver, einfach den ermittelten p-Wert direkt
anzugeben (auch fiir ,nicht signifikante” Ergeb-
nisse).®

Was besagt ein Konfidenzintervall?

Ahnlich wie der p-Wert werden auch Konfiden-
zintervalle (KI) oft falsch interpretiert.’s Die intu-
itive (und bevorzugte) Deutung eines 95%-KI
als ,Bereich, in dem mit 95% Wahrscheinlich-
keit der ,wahre‘ Populationswert (bzw. —effekt)
liegt*, ist letztlich nicht korrekt (taugt allerdings
bedingt als grobe Annaherung'?). Die tatsachli-
che Interpretation ist eher umstéandlich und we-
nig intuitiv: bei vielen Studien (mit der gleichen
Stichprobengrole) werden 95% der ermittelten
KI den Populationswert enthalten. Kl und statis-
tische Signifikanz héngen zudem direkt zusam-
men: bei einem statistisch signifikanten Ergeb-
nis schlielt das entsprechende KI den Wert 0
nicht ein (bzw. umgekehrt: wenn das Kl den
Wert 0 einschlielt, ist das Ergebnis statistisch
nicht signifikant).

Effektschdtzung statt Hypothesen“bestdétigung”

Die Ergebnisse inferenzstatistischer Auswertungen beinhalten neben dem p-Wert vor
allem eine Schatzung der EffektgroBe anhand der beobachteten Daten. Diese Effekt-
schatzung ist fir die Interpretation und potenzielle Bedeutsamkeit der Ergebnisse oft
weitaus bedeutsamer als die reine Antwort auf ,(statistisch) signifikant ja oder nein?”.
Um beim obigen Beispiel zu bleiben: angenommen, die beobachtete Korrelation
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zwischen POS und OCB betrigt 0,5 (was im Ubrigen bei einseitiger Testung auf dem 5%-
Niveau schon ab n = 12 statistisch signifikant ware). Dass dieser Zusammenhang — ge-
messen an den Ublichen Korrelationen in der Managementforschung — weit tiberdurch-
schnittlich ist und wie sich das erkladren lieRRe, ist flr die Ergebnisdiskussion vermutlich
deutlich ergiebiger als die bloRe Feststellung: ,,Das Ergebnis stiitzt die Hypothese eines
Zusammenhangs zwischen POS und OCB*.

Nicht nur den geschdtzten Effekt, sondern auch das Konfidenzintervall betrachten

Neben dem beobachteten Effekt hilft auch das so genannte Konfidenzintervall bei der
Einordnung der Ergebnisse. Wie zuvor beschrieben und aus den beiden obigen Abbil-
dungen ersichtlich, bedeutet eine gréRere Stichprobe eine prazisere Schatzung und so-
mit ein engeres Konfidenzintervall. Fiir n = 500 und r = 0,3 ware das 95%-KI [0,22; 0,38],
fir n = 100 und dieselbe Korrelation [0,11; 0,47].1° Anders als die reine Punktschatzung
(,die beobachtete Korrelation betragt 0,3“) gibt das Konfidenzintervall somit ein Stiick
weit Aufschluss Uber die (Un)Genauigkeit der Schatzung.

Untersuchungsergebnisse mit friiheren Resultaten vergleichen und einordnen

Bei der theoretischen Herleitung und Aufarbeitung des Forschungsstands oder auch der
Ableitung von evidenzbasierten Handlungsempfehlungen stellen sich Forscher/innen
und Manager/innen bereitwillig ,,auf die Schultern von Riesen”, aber die Beobachtun-
gen im Rahmen empirischer Studien werden meist isoliert berichtet und diskutiert,
ohne explizit auf die GréBenordnung und Verlasslichkeit beobachteter Effekte aus
friiheren vergleichbaren Studien einzugehen.

Der methodisch hochstentwickelte Ansatz in diese Richtung ist die so genannte bayesi-
anische Statistik, bei der die beobachteten Ergebnisse formell mit Vorwissen/-annah-
men Uber den untersuchten Effekt kombiniert werden und so zu einer ,aktualisierten”
Schatzung fiihren, wie wahrscheinlich z.B. bestimmte Korrelationen zwischen POS und
OCB sind. Mit diesem Vorgehen ist es anders als mit Signifikanztests moglich, Aussagen
Uber die Wahrscheinlichkeit von Hypothesen angesichts der Daten zu treffen, und nicht
nur Aussagen Uber die Wahrscheinlichkeit der Daten unter einer Hypothese. Verein-
facht gesagt bietet die bayesianische Statistik das, was in der Ublichen (,frequentisti-
schen”) Statistik mit p-Wert/statistischer Signifikanz auf die oben genannte Fehlinter-
pretation hinauslauft (Wahrscheinlichkeit fur die Giltigkeit einer bestimmten
Hypothese).

Der Haken bei der Sache? Neben der insgesamt komplizierteren Berechnung beruhen
die Ergebnisse bzw. Schlussfolgerungen bei diesem Ansatz wie gesagt teilweise auf
mehr oder weniger fundierten oder auch rein subjektiven Vorannahmen. Ohne hier na-
her auf die bisweilen nachgerade tribalistisch gefiihrte Diskussion um den ,besseren”
statistischen Zugang einzugehen, lasst sich zusammenfassend festhalten, dass a) bei
korrekter Verwendung beide Verfahren meist zu sehr dhnlichen Ergebnissen und
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Schlussfolgerungen fiihren?°, b) bayesianische Analysen in den Sozial- und Wirtschafts-
wissenschaften vor allem verglichen mit anderen Disziplinen immer noch eher Exoten-
status haben.?! Eine fur Forschung wie Praxis wichtige Erkenntnis aus dem bayesiani-
schen Ansatz ist indes: ein fundiertes Urteil Giber die Gliltigkeit einer Hypothese lasst
sich nie anhand einer einzelnen Studie fallen, sondern nur unter Einbeziehung frilheren
Wissens oder zumindest theoretisch fundierter Uberlegungen, wie plausibel der beo-
bachtete Effekt (in diesem AusmaR) tatsachlich ist.??

Wie lasst sich all das in Handlungsempfehlungen gieBen, wenn es um die Darstellung
eigener Forschungsergebnisse geht? Die folgende Tabelle formuliert dazu abschliefend
einige Leitlinien in Abhangigkeit von der GroRe der zugrunde liegenden Stichprobe und
der beobachteten Effekte.

Geringer bis “iiblicher”
beobachteter Effekt

Kleine Stichprobe .

GroRe Stichprobe .

,Dumm gelaufen®: womdglich
(zu) groRer p-Wert

Zwecks ,Ergebnisrettung* u.U.
von Hypothesentestung auf ex-
ploratives Fazit umschwenken
oder ggf. sogar Signifikanzni-
veau anpassen, falls begriindbar
(.B. 10% statt der tiblichen 5%)
Plausibilitat des Ergebnisses be-
tonen und Unsicherheit der
Schéatzung wegen kleiner Stich-
probe einrdumen

Effekt in Beziehung zu bestehen-
den Ergebnissen setzen (wo
reiht sich Beobachtung ein?)
Plausibilitat und Stichhaltigkeit
hervorheben

Kann u.U. die Glaubwiirdigkeit
anderer, ,spektakularerer” Er-
gebnisse in derselben Studie er-
hohen

Auch ein ,(Fast-)Nicht-Effekt* mit
entsprechend engem Konfiden-
zintervall ist potenziell ein inhalt-
lich interessantes Ergebnis

Uberdurchschnittlich groRer
beobachteter Effekt

o GroRen Effekt (und vermutlich
geringen p-Wert) anmerken

¢ Bei Diskussion abwagen zwi-
schen moglichen substanziellen
Griinden fiir die Beobachtung
und der Méglichkeit, dass der
beobachtete den tatsachlichen
Effekt (deutlich?) tiberschatzt

o Ergebnis nicht als belastbare
Theoriebestatigung darstellen

o Unsicherheit ggf. per Konfiden-
zintervall veranschaulichen

o Plausibilitat der Ergebnisse (kri-
tisch) beurteilen (mdgliche Ver-
zerrung der Ergebnisse durch
Methodenartefakte oder eine
spezielle Stichprobe?)

o Bei Ergebnisdiskussion die po-
tenziellen Implikationen betonen
(Was ergibt sich aus der ,unge-
wohnlich deutlichen” Beobach-
tung?)

o Fokus auf statistische Signifi-
kanz hier besonders wertlos

Tabelle 1: Anregungen zur Ergebnisdarstellung je nach Stichproben- und EffektgroRe
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Diese Empfehlungen sind zugegeben nicht unmittelbar evidenzbasiert und subjektiv,
anders als die bereits zuvor genannten Anregungen, die sich auch in einigen Richtlinien
von Fachzeitschriften finden:23 exakte p-Werte angeben, EffektgroBen und Konfidenzin-
tervalle berichten und letztere auch bei der Ergebnisinterpretation und -diskussion be-
tonen anstatt sich auf ,statistisch signifikant oder nicht?“ zu konzentrieren. lhre Um-
setzbarkeit bzw. potenzielle Nitzlichkeit im Einzelnen hdngt zudem auch von der
personlichen Positionierung im Spannungsfeld zwischen methodological rigor, ,,publish
or perish” und begrenzten Ressourcen (sowie ggf. den Riickmeldungen seitens der Gut-
achter/innen) ab.

Was punkto Stichprobenumfang als groR oder klein gelten kann, ist dabei je nach For-
schungsfrage und -design bzw. der relevanten Auswertung unterschiedlich. Bei einer
Korrelationsanalyse wie im wiederholt genannten Beispiel kann eine Stichprobe von
n = 500 durchaus als groR bezeichnet werden. Bei Mehrebenenmodellen fiir geclusterte
Daten, einem mehrfaktoriellen Design mit jeweils mehreren Gruppenkategorien, einer
logistischen Regression bei sehr asymmetrischer Gruppenzugehdérigkeit, der Suche nach
Interaktions- anstatt Haupteffekten etc. kann diese StichprobengrofRe hingegen auch
unzureichend sein und nur bei erwartbar groRen Effekten (oder einem ,,Glickstreffer”)
ein statistisch signifikantes Ergebnis erbringen, dhnlich wie eine Korrelationsanalyse bei
einem n < 50. Auch bei der Einordnung von EffektgroRen sollte der préazise Forschungs-
kontext berlicksichtigt werden, anstatt sich undifferenziert und universell auf géngige
»Klein — mittel — groR“-Kategorisierungen zu berufen.?

Wihrend sich diese Empfehlungen und Uberlegungen zur Ergebnisdarstellung vor-
nehmlich an Forscher/innen richten, gilt gleichermaRen fiir Manager/innen als abschlie-
Bender Praxistipp: ein gerittelt Mall an Skepsis gegeniber allzu enthusiastischen
Schlussfolgerungen aufgrund von Einzelergebnissen, deren Belastbarkeit und Erkennt-
niswert primar auf dem vermeintlichen Gitesiegel der statistischen Signifikanz beru-
hen. Dies gilt umso mehr fir Studien, die auf Basis einer (moglicherweise aus nachvoll-
ziehbaren Sachzwéangen) kleinen Stichprobe mit Verweis auf ,signifikante” p-Werte
einen (ungewohnlich groen?) Effekt als substanzielles Forschungsergebnis berichten
und diskutieren.?
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