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Zusammenfassung: Data Literacy umfasst auch
Kompetenzen zur Interpretation von Daten und Ana-
lysen, beispielsweise mithilfe von Signifikanztests.
Die Bedeutung von Signifikanztests unterliegt jedoch
vielen Fehlvorstellungen. Im Rahmen eines Kurses flir
begabte Schiiler:innen wurden inferenzstatistische
Methoden (simulationsbasiert mit R) eingefiihrt. Der
Nachtest zeigt: Wéihrend die Schiiler:innen nach dem
Workshop qualitativ einschdtzen kénnen, was es be-
deutet, wenn der p-Wert das Signifikanzniveau un-
terschreitet, unterliegen noch viele dem sogenann-
ten Relevanzfehlschluss. Abschliefend werden Vor-
schlége fiir die Weiterentwicklung des Workshops
vorgestellt.

Abstract: Data Literacy also includes skills for inter-
preting data, for example with the help of significa-
nce tests. However, there are many misconceptions
about the meaning of significance tests. As part of a
course for gifted students, inferential statistical
methods were taught (simulation-based with R). The
post-test shows: While the students can qualitatively
assess after the workshop what it means when the
p-value falls below the significance level, many are
still subject to the so-called relevance fallacy. Finally,
suggestions for the further development of the work-
shop are presented.

1. Einleitung

,Der Anteil der Knieverletzungen steigt mit diesen
Schuhen signifikant”, titelte die Stiddeutsche Ende
September 2023 in einem Interview mit einem Pro-
fessor fiir Biomechanik (Knuth, 2023). Doch was be-
deutet dieser signifikante Anstieg? Wer Uber ausrei-
chende Data Literacy im Bereich der Signifikanztests
verflgt, weil}, dass es sich dabei nicht um einen gro-
Ren Anstieg handeln muss, weil statistische Signifi-
kanz etwas anderes beschreibt als eine Effektstarke
und daher nicht — wie das Alltagswort ,signifikant” —
mit dem Wort , bedeutend” oder ,bezeichnend”
Ubersetzt werden sollte, auch wenn das der eigent-
lichen Wortherkunft aus dem Lateinischen entspra-
che (Gagnier & Morgenstern, 2017). Zahlreiche Stu-
dien belegen die Schwierigkeiten und typischen
Fehlvorstellungen, die sogar Wissenschaftler:innen
oder Statistik-Dozent:innen im Verstandnis von Sig-
nifikanztests und der Interpretation von p-Werten
haben (Oakes, 1986, Haller & Krauss, 2002, Herrera-
Bennett, Heene, Lakens & Ufer, Preprint).

Im Rahmen eines einwochigen Kurses fiir begabte
Schiler:innen wurden an der LMU Miinchen in Vor-
lesungen und Ubungen genau die inferenzstatisti-
schen Methoden (wie z.B. t-Test, Chi-Quadrat-Test)
gelehrt, die seit September 2024 in Bayerischen
Gymnasien im Rahmen des sogenannten Vertie-
fungskurses in der Jahrgangstufe 12 im Modul ,Sta-
tistik” unterrichtet werden (ISB, 2024). Ein Fokus lag
hierbei auf einem simulationsbasierten Ansatz mit-
hilfe der Software R, der ebenso auf die in der gym-
nasialen Oberstufe sonst haufig unterrichteten Bino-
mialtests angewendet werden konnte. Abschlie-
Rend wurde gepriift, inwiefern die Schiler:innen
nach der Einfiihrung den aus der Literatur bekann-
ten Fehlkonzepten von Signifikanztests unterliegen.

Im vorliegenden Beitrag werden zunachst die klassi-
schen Fehlkonzepte in Bezug auf Signifikanztest und
p-Werte zusammengefasst. AnschlieRend wird ein
Training zu den Inhalten des Vertiefungskurses ,Sta-
tistik” vorgestellt, das auf den Erwerb konzeptuellen
Wissens zu Signifikanztests und p-Werten abzielt
(z.B. Zusammenhang zwischen Samplingvarianz und
Stichprobengrofle), statt auf prozedurales Wissen
(wie z.B. der konkreten Berechnung von Teststatis-
tikwerten, der Bestimmung von Annahme- und Ab-
lehnungsbereichen). Die didaktische Schwerpunkt-
setzung des entwickelten Trainings lag auf einer si-
mulationsbasierten EinfUihrung von Signifikanztests
(siehe auch Chance et al., 2022; Chandrakantha,
2020), also der Simulation von Stichprobenziehun-
gen aus einer Nullpopulation (in der eben kein Un-
terschied, keine Abhangigkeit oder kein Zusammen-
hang vorliegt), um die Bedeutung des Teststatistik-
werts einordnen zu kénnen, den man bei der eigent-
lichen gezogenen Stichprobe erhalten hat. Damit
blieben konkrete Formeln, Tabellen oder Herleitun-
gen fiir Teststatistikverteilungen eher im Hinter-
grund, da vor allem die Berechnungen durch Simula-
tionen mit dem Statistikprogramm R entlastet wur-
den. Das Training deckte die folgenden Inhaltsberei-
che ab: Skalenniveaus, p-Werte, t-Test, Chi-Quadrat-
Test, Korrelation, Regression, Simpson-Paradoxon.
Ein weiterer Schwerpunkt des Trainings lag auf der
Auseinandersetzung mit typischen Fehlvorstellun-
gen in Anlehnung an den Aufbau negativen Wissens
(Oser et al., 1999). Weiter wird eine empirische Stu-
die vorgestellt, in der das Training mit einer Gruppe
von Uber 40 Schiler:innen (Jahrgangsstufen 8-12)
erprobt wurde. Die im Beitrag vorgestellten
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Ergebnisse sollen Hinweise geben, inwiefern ein ent-
sprechendes Training typische Fehlvorstellungen zu
Signifikanztests bei Schiiler:innen bereits beim Erst-
erwerb inferenzstatistischer Konzepte vermeiden
kann. Ein analoger, simulationsbasierter Zugang ist
auch fur den Binomialtest anwendbar, auf den sich
viele geltende gymnasiale Lehrpldne in Deutschland
beschranken.

2. Theoretischer Hintergrund

2.1 Signifikanztests im Data Literacy Frame-
work

Schiller et al. (2019) betonen im Data Literacy
Framework die Bedeutung der Férderung der Daten-
kompetenz in unserer Gesellschaft. Der bisherige Fo-
kus vieler Statistik-Lehrplane an Schulen und Hoch-
schulen ist jedoch nach wie vor die Vermittlung pro-
zeduraler Fahigkeiten, wobei ein kompetenter Um-
gang mit Daten andere Zugdnge benoétigt (vgl. Ridg-
way, 2016). Beim Thema Signifikanztests wird dies
besonders deutlich: Ein mechanisches Abarbeiten
der Prozedur des Signifikanztests erscheint vor dem
Hintergrund der dokumentierten Fehlvorstellungen
zu Signifikanztests wertlos, wenn das dahinterlie-
gende Konzept nicht mit vermittelt wird (siehe 2.2.).

l

Wahrend Gal (2002) von ,Statistical Literacy’
spricht, um die Kompetenz zu beschreiben, richtige
Schlussfolgerungen aus vorliegenden statistischen
Daten zu ziehen und diese kritisch zu beurteilen,
wird diese Sichtweise durch Gould (2017) zu einer
Data Literacy erweitert, die auch Aspekte wie Daten-
erfassung und Datenerstellung beinhaltet. Aktuelle
Rahmenmodelle zu Data Literacy, wie das Data Lite-
racy Framework (Schiiller et al., 2019) beinhalten in
den Kompetenzfeldern auch den Aspekt der Daten-
ethik, in dem sich die kritische Auseinandersetzung
mit p-Werten, dem verbreiteten Umgang mit ihnen
und den Ergebnissen von Signifikanztests verorten
lasst.

Der Arbeitskreis Stochastik der GDM (2003) emp-
fiehlt als Mindestziel fiir die Sekundarstufe Il im Um-
gang mit Signifikanztests: ,Die Schiler haben an Bei-
spielen grundlegende Probleme statistischer
Schlussweisen kennengelernt. Sie verstehen das
prinzipielle Vorgehen bei einem Signifikanztest und
kénnen anhand eines Beispiels erklaren, was eine
signifikante Abweichung vom Erwartungswert ist.
Insbesondere wissen sie, bei welchen Fragestellun-
gen Signifikanztests ein angemessenes Werkzeug
darstellen und bei welchen Problemen diese Tests
keine brauchbaren Aussagen liefern. Sie sind
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imstande, Aussagen Uber Wahrscheinlichkeiten fir
Fehler 1. und 2. Art korrekt aufzustellen und zu in-
terpretieren.”

Nicht zuletzt gehort es — besonders im Kontext von
»,Fake News” — zur Kompetenz eines miindigen Biir-
gers, statistische Argumente anderer Personen kri-
tisch hinsichtlich korrekter und falscher Interpretati-
onen evaluieren zu kdnnen.

2.2 Empirische Befunde zur Schwierigkeit des
Begriffs ,,signifikant”

Zahlreiche Studien belegen die Schwierigkeiten und
typischen Fehlvorstellungen, die sich sogar bei Wis-
senschaftler:innen oder Statistik-Dozent:innen im
Verstandnis von Signifikanztests und der Interpreta-
tion von p-Werten zeigen (Oakes, 1986; loannidis,
2005; Haller & Krauss, 2002; Badenes-Ribera, Frias-
Navarro, Lotti, Bonilla-Campos & Longobardi, 2016;
Herrera-Bennett, Heene, Lakens & Ufer, Preprint).
Eine unreflektierte Verwendung von Signifikanztests
und entsprechende Fehlvorstellungen, was ein signi-
fikantes Testergebnis bedeutet, werden auch in der
wissenschaftlichen Praxis als eine mogliche Ursache
far die sogenannte ,,Replikationskrise” gesehen, also
far die Tatsache, dass sich viele Forschungsergeb-
nisse nicht reproduzieren lassen (Hirschauer et al.,
2016).

Ein Teil des Problems: Die heute eingesetzten Signi-
fikanztests kombinieren Verfahren und Begriffe, die
in den 1920er und 1930er Jahren in verschiedenen
Strémungen innerhalb der Inferenzstatistik von
Ronald A. Fisher (Fisher, 1925), sowie Jerzy Neyman
und Egon Pearson entwickelt wurden (Neyman &
Peason, 1933): p-Werte, Nullhypothese, Alterna-
tivhypothese, Fehler 1. Art, Fehler 2. Art. Jedoch ent-
stammen diese Begriffe eigentlich aus (mindestens)
zwei verschiedenen ,Schulen”. Ein typisches kombi-
niertes Verfahren prift nun p-Werte gegen ein zuvor
festgelegtes Signifikanzniveau a und ist teils zu einer
Art ,Ritual“ verkommen, welches in der Wissen-
schaft schlimmstenfalls undurchdacht abgearbeitet
wird (Gigerenzer, Krauss & Vitouch, 2004). Die Beto-
nung von p-Werten ist in der Konzeption von Signifi-
kanztests von Fisher (1925) entstanden, wéahrend
die Unterscheidung der Fehler 1. und 2. Art sowie
das Aufstellen einer alternativen Hypothese H1 von
Neyman und Pearson (1933) entwickelt wurden —
und zwar eigentlich, um sich von der von Fisher
(1925) vorgeschlagenen Methode abzugrenzen.
Wahrend der p-Wert aus einer einzelnen Stichprobe
gewonnen wird und als MaR fir die Evidenz gegen
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eine einschlagige Nullhypothese verwendet wird,
entspricht der Gedanke eines zuvor festgelegtem
Signifikanzniveaus a einer frequentistischen Sicht-
weise mit wiederholter Anwendung des Tests — und
ohne die Verwendung eines p-Wertes (Passon & von
der Twer, 2020). Problematisch wird es beispiels-
weise bei Verwechslungen von p-Werten und dem
Fehler 1. Art, die oft aus einer Vermischung der bei-
den Schulen entstehen: Hier wird der p-Wert von
Fisher (1925), der nachher aus den Daten berechnet
wird, mit einem (nach Neyman und Pearson, 1933)
vor der Studie festgelegten maximalen Risiko fiir ei-
nen Fehler 1. Art vermischt, um eine Entscheidung
zu treffen. Ein guter Uberblick {iber die verschiede-
nen Sichtweisen und die Entstehung einer Hybrid-
Variante findet sich in Gigerenzer (2004) oder
Schneider (2015).

Fehlinterpretationen in eingereichten wissenschaft-
lichen Artikeln haben sogar die American Statistical
Association (ASA) dazu bewogen, ein offizielles
Statement zu typischen Fehlern im Umgang mit Sig-
nifikanztests herauszugeben (Wasserstein & Lazar,
2016). Andere Journale verbieten sogar die empiri-
sche Evidenz anhand von p-Werten zu berichten
(z. B. das Journal ,,Basic and Applied Social Psycho-
logy“, Trafimow & Marks, 2015). Als Losungsansatz
wird vorgeschlagen, wie beispielsweise bereits von
der American Psychological Association empfohlen
(APA, 2010), alternativ Konfidenzintervalle zu ver-
wenden (Cumming, 2012), auch wenn diese wiede-
rum mit entsprechenden Fehlvorstellungen verbun-
den sind (Hoekstra et al., 2014, Herrera-Bennett et
al., Preprint).

Nicht zuletzt aufgrund der Replikationskrise haben
sich zahlreiche Studien mit typischen Fehlvorstellun-
gen im Zusammenhang mit Signifikanztests und p-
Werten beschaftigt. Dabei sind verschiedene Klas-
sen von typischen Fehlern konzeptualisiert worden
und je nach Anzahl der herausgearbeiteten Fehler-
kategorien wird in Publikationen von den big five
(Kline, 2013), dem dirty dozen (Goodman, 2008)
oder den fantastischen Vier (Passon & von der Twer,
2020) gesprochen.

Die richtige Interpretation eines p-Wertes lautet:
Der p-Wert ist die Wahrscheinlichkeit dafir, die be-
obachteten oder sogar noch extremere Werte fir
eine Teststatistik zu erhalten (z. B. diesen oder einen
noch extremeren Unterschied im Falle eines t-Tests
im 2-Stichprobenfall), gegeben die Nullhypothese ist
wahr (z.B. es gibt keinen Unterschied). Tabelle 1
zeigt sieben Fehlvorstellungen, die wir im Folgenden
naher beschreiben. Manche Personen unterliegen

dem Fehlschluss, dass Ergebnisse von Signifikanz-
tests als eindeutige Beweise flir bestimmte Aussagen
zu werten sind. Die Unsicherheit der Aussagen, die
durch das Ziehen von Stichproben zustande kommt,
wird hierbei lbersehen. Dieser Fehlschluss wurde
beispielsweise von Oakes (1986) sowie Haller und
Krauss (2002) beschrieben. Obwohl dieses Fehlkon-
zept durch eine statistische Grundbildung einfach zu
beheben sein sollte, war der Prozentsatz der Perso-
nen, die diesem Fehlkonzept unterliegen, beacht-
lich: In Haller und Krauss (2002) glaubten beispiels-
weise 34% der Psychologiestudierenden, ein signifi-
kantes Ergebnis beweise eindeutig, dass die Nullhy-
pothese falsch ist.

Auch der Inverse-Wahrscheinlichkeits-Fehlschluss
wurde in der Literatur vielfach beschrieben und un-
tersucht (siehe z.B. Oakes 1986; Shaver, 1993; Kirk,
1996; Haller und Krauss, 2002; Herrera-Bennett et
al., Preprint; Passon & van der Twer, 2020). Bei die-
sem Fehlschluss wird falschlicherweise angenom-
men, es handelt sich beim p-Wert um die Wahr-
scheinlichkeit, dass die Nullhypothese wahr ist, un-
ter Vorliegen der Daten, obwohl dies eine invertierte
Sichtweise darstellt.

Der Replikations-Fehlschluss wurde ebenfalls bereits
vielfach rezipiert oder in Studien untersucht (Carver,
1978; Oakes, 1986; Greenwald, 1996; Haller &
Krauss, 2002; Passon & van der Twer, 2020). Beim
Replikations-Fehlschluss unterliegen Personen der
Fehlvorstellung, der p-Wert gebe die Wahrschein-
lichkeit dafiir an, dass das Ergebnis repliziert werden
koénne. Bei einem p-Wert von 3% wiirde dies dem-
nach bedeuten, dass man im Schnitt nur bei 3 von
100 entsprechenden Studien mit vergleichbaren
Stichproben kein signifikantes Ergebnis erhalten
wirde. Eine ahnlich klingende Aussage Uber p-
Werte ist aber durchaus zutreffend: Testen wir wahl-
los 100 verschiedene Hypothesen, die in der Realitat
alle nicht zutreffen, ist zu erwarten, dass bei einem
Signifikanzniveau von 5% ca. 5 Tests ein signifikan-
tes Ergebnis liefern. Aus diesem Grund sollten bei
der Durchfiihrung mehrerer Signifikanztests auch
Korrekturen vorgenommen werden, wie beispiels-
weise die Bonferroni-Korrektur (Sedgwick, 2012).
Hirschauer et al. (2016) berichten auflerdem noch
von Fehlschliissen beim Uberschreiten des Signifi-
kanzniveaus, die die asymmetrische Anlage von Sig-
nifikanztests nicht beachten.
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Fehlvorstellung

Autoren

Erklarung der Fehlvorstellung

Antwort auf die Aussage

Eindeutiger Beweis

Oakes (1986),
Krauss (2002)

Haller &

Signifikante Ergebnisse werden als
eindeutiger Beweis fiir das Zutreffen
der Nullhypothese oder der Alterna-
tive gesehen.

Falsch, denn auch ein signifikanter p-Wert
kann eine Hypothese nicht endgultig beweisen
oder widerlegen.

Inverse-Wahrscheinlich-
keits-Fehlschluss

Passon & van der Twer
(2020), Oakes (1986),
Shaver (1993), Kirk (1996),
Haller & Krauss (2002),
Herrera-Bennett et al.
(Preprint)

Der p-Wert gibt die Wahrscheinlich-
keit fur das Zutreffen der Nullhypo-
these (ggfs. unter Vorliegen der Da-
ten) an.

Falsch, denn der p-Wert gibt die Wahrschein-
lichkeit an, den gefundenen Wert der Teststa-
tistik (oder einen noch extremeren) zu finden,
wenn in Wahrheit die Nullhypothese gilt. Der
p-Wert gibt also eine Wahrscheinlichkeit an,
die das Zutreffen der Nullhypothese voraus-
setzt.

Replikations-Fehlschluss

Carver (1978), Oakes
(1986), Greenwald (1996),
Haller & Krauss (2002),
Passon & van der Twer
(2020), Herrera-Bennett et
al. (Preprint)

Der p-Wert sagt etwas uber die Wahr-
scheinlichkeit aus, die signifikanten
Ergebnisse replizieren zu kénnen.

Falsch, denn der p-Wert lasst keinen Schluss
auf Messwiederholungen in diesem Sinne zu.

Fehlschliisse beim Uber-
schreiten des Signifikanz-
niveaus

Hirschauer, MuRRhoff, Grii-
ner, Frey, Theesfeld &
Wagner (2016)

Ein p-Wert groRer als das Signifikanz-
niveau bedeutet, dass die Studiener-
gebnisse zeigen, dass die Nullhypo-
these gilt.

Falsch, denn die Tests sind asymmetrisch an-
gelegt und ein groRer p-Wert kann daher nicht
als eine Bestatigung der Nullhypothese inter-
pretiert werden.

Fehlschliisse beim Unter-
schreiten des Signifikanz-
niveaus

Ein p-Wert kleiner als das Signifikanz-
niveau bedeutet, dass die Studiener-
gebnisse gegen die Hypothese der Au-
tor:innen sprechen.

Falsch, denn ein kleiner p-Wert bedeutet, dass
es sehr unwahrscheinlich ist, die vorliegenden
Ergebnisse zu erhalten, wenn in Wahrheit die
Nullhypothese gilt.

Relevanz-Fehlschluss

Kirk (1996), Herrera-Ben-
nett et al. (Preprint)

Interpretation von ,statistischer Signi-
fikanz” im Sinne von (klinisch/wissen-
schaftlich) bedeutungsvoll bzw. rele-
vant oder wichtig.

Falsch, denn Signifikanz macht keine Aussage
liber die Relevanz oder GréRe eines Effektes.

Effektstarken-Fehlschluss
Herrera-Bennett et al.
(Preprint)

Es wird ein unmittelbarer Zusammen-
hang zwischen der Effektstirke und
der GroRe des p-Wertes angenom-
men, im Sinne von: Ein kleiner p-Wert
ist automatisch mit einer groRen Ef-
fektstarke assoziiert.

Falsch, denn der p-Wert macht keine Aussage
Uber die GroRe von Effekten und hangt insbe-
sondere auch von der Stichprobengrofie ab.

Tab. 1:

Wiirde man bei einem t-Test einen p-Wert liber dem
Signifikanzniveau erhalten, so heiRt das nicht, dass
man damit statistisch (signifikant) die Gleichheit der
Gruppen A und B nachgewiesen hat, denn in diese
Richtung ist der Test nicht ausgelegt (Sedimeier &
Ein solcher Schluss wiirde

Gigerenzer, 1989).

Einige typische Fehlvorstellungen im Zusammenhang mit dem p-Wert

voraussetzen, dass die von der StichprobengréRe
abhangige statistische Power des Tests, eine (festzu-
legende) minimale relevante Effektstarke zu identi-
fizieren, hinreichend hoch ist.

In der vorliegenden Studie werden wir in analoger
Weise Fehler untersuchen, die beim Unterschreiten
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des Signifikanzniveaus zu erwarten sind und die das
grundlegende Prinzip des Testens betreffen. Es soll
darunter die Fehlvorstellung verstanden werden, ein
kleiner p-Wert spreche fir die Nullhypothese. In
Wirklichkeit ist aber ja bei einem kleinen p-Wert ge-
rade die Wahrscheinlichkeit klein, diesen oder einen
noch extremeren Teststatistikwert rein zufallig zu er-
halten, wenn die Nullhypothese richtig ist. Die Fehl-
vorstellung deutet darauf hin, dass basale Kennt-
nisse bezliglich der prinzipiellen Anlage von Signifi-
kanztests fehlen.

Passon und van der Twer (2020) sowie Herrera-Ben-
nett (Preprint) sprechen auRerdem von einem Rele-
vanz-Fehlschluss, wenn das Wort ,statistisch signifi-
kant” falschlicherweise mit relevant bzw. (klinisch)
bedeutsam oder wissenschaftlich bedeutsam gleich-
gesetzt wird. Inwiefern ein statistisch signifikantes
Ergebnis auch aus wissenschaftlicher Perspektive als
relevant erachtet werden muss, hangt jedoch von
weiteren Faktoren ab.

Eine ebenfalls hartnackige Fehlvorstellung ist der Ef-
fektstdrken-Fehlschluss (Herrera-Bennett, Preprint),
der sicherlich auch auf die umgangssprachliche
Wortbedeutung von ,signifikant” zurickzufihren
ist. Hierbei wird zwischen der Effektstarke und der
GroRe des p-Wertes ein direkter Zusammenhang un-
terstellt, im Sinne von: Ein sehr kleiner p-Wert ist au-
tomatisch mit einer groRen Effektstarke assoziiert.
Jedoch muss beachtet werden, dass auch die GrofRe
der gewahlten Stichprobe eine entscheidende Rolle
spielt, ob kleine, mittlere oder groRe Effekte signifi-
kant werden oder nicht. Dies birgt auch die Gefahr
unsauberen wissenschaftlichen Arbeitens, wenn
man (bewusst oder unbewusst) die Begriffe ,,signifi-
kantes Ergebnis” und ,groRer Effekt” verwechselt.
Darliber hinaus sei bemerkt, dass die p-Werte unter
der Annahme der Nullhypothese gleichverteilt sind.
Ist die Nullhypothese also richtig, so erhalten wir mit
gleicher Wahrscheinlichkeit einen p-Wert zwischen
dem 13. oder 14. Perzentil oder dem 51. und 52.
Perzentil. Wenn die Nullhypothese allerdings nicht
richtig ist, sind die zu erwartenden p-Werte bei klei-
neren Werten konzentriert (Passon & von der Twer,
2020). Die Angabe einer Begriffsunterscheidung wie
,signifikant”, , hoch signifikant“ oder , héchstsignifi-
kant“ kann auf eine solche Fehlvorstellung hindeu-
ten (Schneider, 2015), auch wenn die Wahl des Sig-
nifikanzniveaus selbst durchaus eine bestimmte Kos-
ten-Nutzen-Abwagung impliziert (siehe Sterner et
al., 2024).

2.3 Das Modul ,,Statistik” im Vertiefungskurs
der gymnasialen Oberstufe in Bayern

Da statistische Tests in zahlreichen Forschungsfel-
dern und wissenschaftlichen Journalen — und damit
auch in der o6ffentlichen Kommunikation von und
Uber Wissenschaft — aber nach wie vor von zentraler
Bedeutung sind, hat die schulische Beschaftigung
mit Signifikanztests eine wissenschaftspropadeuti-
sche wie auch allgemeinbildende Bedeutung. Das
Konzept der Signifikanz wird von vielen Medien im
Rahmen der Wissenschaftskommunikation aufge-
griffen. AuRerdem begegnen einem GrolSteil der
gymnasialen Schiiler:innen spater die entsprechen-
den statistischen Inhalte in Studium oder Beruf, ins-
besondere auch aullerhalb des MINT-Bereichs
(Neumann et al., 2021). An aktuellen, beispielsweise
an Hochschulen vorherrschenden didaktischen Kon-
zepten kann kritisiert werden, dass sie zwar kon-
krete Rechenverfahren und die dazu notwendigen
Teststatistiken und statistischen Verteilungen be-
handeln, konzeptuelles Wissen zu den von diesen
Verteilungen beschriebenen Phdnomenen (Freu-
denthal, 1983) — insbesondere die unter der Nullhy-
pothese zu erwartende Samplingvarianz — aber viel-
fach vernachlassigen. Ebenso liegt der Fokus in den
meisten gymnasialen Lehrplanen hauptsachlich auf
einer schematischen Anwendung des Binomialtests,
da hier die rechnerische Herleitung der Teststatistik
auch mit den mathematischen Mitteln der Ober-
stufe moglich ist. An bayerischen Gymnasien werden
nach dem neuen LehrplanPlus auch aus diesem
Grund seit dem Schuljahr 2024/2025 erstmals p-
Werte, Chi-Quadrat-Tests, t-Test, Skalenniveaus so-
wie die Themen Korrelation und Regression in einem
Vertiefungskurs ,Statistik unterrichtet (ISB, 2024).
Seit dem Schuljahr 2024/2025 werden in Bayern
Vertiefungskurse in Deutsch und Mathematik ange-
boten. Da die Schiler:innen in Bayern nicht die Mog-
lichkeit haben, diese beiden zentralen Facher als
Leistungsfach zu wahlen, bieten diese Vertiefungs-
kurse Schiler:innen mit besonderem Interesse in
diesen Gebieten die Moglichkeit, einer intensiveren
und gegebenenfalls auch studienvorbereitenden
Auseinandersetzung in der Q12. Die Vertiefungs-
kurse sind zweistiindig zusatzlich zum normalen Ma-
thematikunterricht und nicht abiturrelevant. Im Ver-
tiefungskurs Mathematik wahlt die Lehrkraft hierbei
aus den funf Modulen (1. Komplexe Zahlen, 2. Fol-
gen und Reihen, 3. Matrizen, 4. Zahlentheorie und
Kryptologie und 5. Statistik) drei Module aus, um
diese in dem zweistlindigen Fach ein Schuljahr lang
zu unterrichten. Dabei werden im Lehrplan die




folgenden Kompetenzerwartungen im Modul ,Sta-
tistik” formuliert:

,Die Schiilerinnen und Schiiler ...

...erldutern anhand von Beispielen die wesentli-
chen Eigenschaften der unterschiedlichen Ska-
lenniveaus und unterscheiden dabei insbeson-
dere nominalskalierte, ordinalskalierte und
metrische (intervall- und verhdltnisskalierte)
Variablen. Sie stellen Zusammenhangs-, Unab-
hdngigkeits- und Unterschiedshypothesen, auch
zu gesellschaftsrelevanten Fragestellungen, be-
zliglich je zweier Variablen auf.

...erldutern anhand von Streudiagrammen die
Grundidee der linearen Regression und stellen
Gleichungen von Regressionsgeraden auf, um
Werte von Variablen im Sinne einer Vorhersage
zu schétzen. Sie berechnen die Werte von Korre-
lationskoeffizienten und interpretieren diese als
Mafs fiir den Zusammenhang zweier GréfSen.
Dass bei der Betrachtung dieses Zusammen-
hangs Fehlinterpretationen auftreten kénnen
(z.B. Simpson-Paradoxon), weisen sie anhand
von geeigneten Beispielen graphisch und rech-
nerisch nach.

..beschreiben das grundsdtzliche Vorgehen
beim Chi-Quadrat-Unabhdngigkeitstest oder
beim t-Test und bestimmen mithilfe des be-
trachteten Testverfahrens bei geeigneten Bei-
spielen von Datensdtzen p-Werte unter Verwen-
dung einer Statistik-Software. Sie interpretieren
ihre Ergebnisse im Sachzusammenhang.

...priifen mediale Darstellungen von Daten auf
Korrektheit und analysieren den manipulativen
Charakter fehlerhafter Darstellungen anhand
typischer Beispiele.” (ISB, 2024)

Im Folgenden wird die didaktische Schwerpunktset-
zung sowie der konkrete Aufbau eines Kurses zur
Forderung des Verstandnisses fir Signifikanztests
(und die soeben vorgestellten angrenzenden Ge-
biete) erldutert. Der Kurs erldutert Signifikanztests 1.
Uber konzeptuelles Verstdandnis statt "Null Ritual", 2.
simulationsbasiert, 3. mittels Statistik-Software und
4. mit einem Fokus auf dem Aufbau negativen Wis-
sens (Oser et al. 1999).

24 Didaktische Schwerpunkte: Konzeptuelles
Verstandnis statt ,,Null Ritual”

Im schulischen Stochastikunterricht werden Signifi-
kanztests oft formelbasiert unterrichtet mit einem
Schwerpunkt auf prozeduralem Wissen im Sinne
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einer konkreten Berechnung von Annahme- und Ab-
lehnungsbereichen. Ein Vorgehen, das auf einer un-
durchdachten Durchfiihrung eines ,Kochrezepts”
beruht, wurde in der Vergangenheit auch als ,Null
Ritual” bezeichnet (Gigerenzer et al., 2004). Jedoch
kann das reine Abarbeiten einer Prozedur zu einer
oberflachlichen Verstandnisweise fuhren, da die zu-
grunde liegenden Konzepte erst in den Vordergrund
treten kénnen, wenn rein rechnerische Aspekte des
Signifikanztests in den Hintergrund treten dirfen,
um konzeptuelles Wissen aufbauen zu kénnen. Dies
ist auch deshalb so wichtig, weil die handische Be-
rechnung bei Signifikanztests (je nach Art des Tests)
oft sehr zeitintensiv ist und viele Rechnungen oder
spezielles Wissen beispielsweise zur Handhabung
von Tafelwerken oder entsprechender Software er-
fordert. Liegt der Fokus hingegen auf dem zugrunde-
liegenden Konzept (z.B. indem die konkreten Be-
rechnungen computergestiitzt ausgefiihrt werden),
konnten typische Fehlvorstellungen, die beim
Thema Signifikanztests sehr hartnackig sind, mog-
licherweise vermieden werden. Zu kurz kommt in
derartigen Ansatzen haufig die zentrale konzeptu-
elle Bedeutung des p-Wertes als Cut-Off in einer
Sampling-Verteilung der Teststatistik unter der Null-
hypothese. Dieses Konzept der Samplingvarianz er-
scheint zentral fir das Verstdandnis von p-Werten.
Biehler et al. (2023), Krauss und Wassner (2001),
Meyfarth und Biehler (2006), Griese et al. (2020),
Weber (2020) und Ufer (2022) empfehlen daher Sig-
nifikanztests in der gymnasialen Oberstufe mithilfe
von p-Werten anstelle von Annahme- und Ableh-
nungsbereichen einzufiihren. Das Kurskonzept nutzt
eine Hybridvariante der Signifikanztests, bei der zu-
nachst aber die Theorie von Fisher (1925) (iber die p-
Werte und der Evidenz gegen die Nullhypothesen im
Zentrum steht. Neben einer starkeren Beriicksichti-
gung konzeptuellen Wissens hat die Einflihrung von
Signifikanztests iber p-Werte auch den Vorteil, dass
dieser Zugang authentisch im Sinne echter Anwen-
dung statistischer Methoden ist (die ohne Tabellen-
buch und handische Berechnungen auskommt; vgl.
auch Krauss et al., eingereicht). Es wird jedoch als di-
daktische Reduktion eine scharfe Grenze bei a=5%
eingefiihrt, unter der ein zugehoriger p-Wert als sig-
nifikant angesehen wird (vgl. auch Podworny, 2019).

Signifikanztests durch Simulationen verstehen

Um das Konzept der Samplingvarianz im Kontext von
Signifikanztests zugdnglich zu machen, missen wie-
derholt Stichproben aus einer Population gezogen
werden, die der Nullhypothese unterliegt, die wir
aus diesem Grund im Rahmen des Kurses auch als
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»Nullpopulation” bezeichnet haben. Dies ist mangels
entsprechender Populationen praktisch meist nicht
moglich. Die Didaktik der Stochastik empfiehlt simu-
lationsbasiertes Lernen, das hier konkrete Erfahrun-
gen zu diesem Prozess ermdglichen und so zu einer
verbesserten Beherrschung der Konzepte des Signi-
fikanztests und des p-Wertes fuhren kann. Es wer-
den hierfir auch konkrete Vorschlage zur Umset-
zung unterbreitet (Mayfarth, 2008; Podworny, 2019;
Chance et al., 2022; Chandrakantha, 2020). Dieses
Prinzip wird auch im vorliegenden Kurskonzept ge-
nutzt, da der p-Wert im Sinne einer authentischen
Anwendung von Statistik im Mittelpunkt stehen soll
und p-Werte erst mithilfe entsprechender Simulati-
onen fir Lernende greifbar werden (vgl. Abschnitt
2.5). Diese Herangehensweise ermoglicht es den
Lernenden, eine konkrete (approximative) Vorstel-
lung zur Bedeutung des p-Wertes aufzubauen, in-
dem sie die Simulation von Stichproben und die Be-
urteilung der Wahrscheinlichkeit von Ergebnissen
unter der Annahme der Nullhypothese durchfihren.
Durch die direkte Erfahrung mit den simulierten
Stichproben unter der Nullhypothese kdnnen die
Lernenden zudem ein tieferes Verstandnis dafiir
entwickeln, wie der p-Wert interpretiert werden
kann und wie nicht.

Durchfiihrung von Signifikanztests mithilfe ent-
sprechender Software

In der gymnasialen Oberstufe werden Signifikanz-
tests (wie z. B. Binomialtests) hdufig mittels Tabel-
lenblchern und Taschenrechnern gelehrt, obwohl
diese in authentischen Anwendungen mithilfe ent-
sprechender statistischer Software durchgefiihrt
werden (vgl. auch Krauss et al., eingereicht). Ein
Lehransatz, der softwaregestlitzte Methoden ver-
wendet, wiirde Schiiler:innen eine authentischere
Ausbildung in Datenanalyse bieten, weswegen wir
im vorliegenden Kurskonzept Signifikanztests (simu-
lationsbasiert) mithilfe von R erarbeiten und auch
die Schiler:innen mit dieser Software arbeiten diir-
fen (vgl. auch Chandrakantha, 2020; Podworny,
2019 sowie Mayfarth, 2008).

Aufbau negativen Wissens

Bei einem Themenbereich, in dem sich typische
Fehlvorstellungen so hartnackig halten (selbst bei
Personen mit entsprechenden grundlegenden bzw.
sogar fortgeschrittenen Statistik-Kenntnissen), sollte
1. dieses Fehlerwissen einerseits als wesentliche
Wissensfacette von Mathematiklehrkraften angese-
hen werden und 2. dieses negative Wissen auch mit
Schiler:innen explizit thematisiert werden (vgl. auch

Oser et al., 1999). Lernende haben das Konzept der
Signifikanztests und die Bedeutung von p-Werten
erst dann ausreichend verinnerlicht, wenn sie nicht
nur artikulieren kénnen, was ein signifikantes oder
nicht-signifikantes Testergebnis bedeutet, sondern
wenn sie auch abgrenzen kdnnen, welche Aussagen
Uber signifikante bzw. nicht-signifikante Ergebnisse
auf Fehlvorstellungen beruhen. Im vorgestellten
Kurskonzept lag daher auch ein Schwerpunkt auf der
Abgrenzung typischer Fehlvorstellungen.

2.5. Beschreibung des Kurskonzepts

Im Rahmen eines einwdchigen Kurses fiir begabte
und interessierte Schiler:innen der Jahrgangsstufen
8-12 wurde das Thema ,Einstieg in die Inferenzsta-
tistik” behandelt. Die Kursinhalte wurden in funf
105-minitigen Vorlesungen erarbeitet und jeweils
anschlieRend in einer zweistiindigen Ubungseinheit,
getrennt nach Altersgruppen, vertieft.

Samtliche statistische Berechnungen und Simulatio-
nen wurden mit der Statistiksoftware R durchge-
flihrt. Um den Teilnehmenden den Installationspro-
zess der Software zu ersparen, wurde RStudio in ei-
ner kostenlosen Online-Umgebung (Posit-Cloud)
verwendet, die alle fiir den Kurs relevanten Funktio-
nen beinhaltet. Als Referenzpopulation diente ein
nachgebildeter Datensatz deutscher Schiiler:innen
aus der PISA-Studie 2012 (N=4.545) mit 16 Variablen
(ID, Geschlecht, sozio-6konomischer Status, Migrati-
onshintergrund, Schulart, Schulleistung in Mathe-
matik, Deutsch und Naturwissenschaften zu je zwei
Messzeitpunkten sowie Noten in Mathematik,
Deutsch, Biologie, Chemie und Physik). Komplexere
Operationen wie die Simulation von Stichprobenzie-
hungen oder die Berechnung von p-Werten wurden
dabei durch vordefinierte Befehle entlastet. Zudem
wurden alle relevanten Code-Elemente in den Vorle-
sungen besprochen und anschlieRend tiber ein On-
line-Dokument zur Verfligung gestellt, sodass diese
von den Teilnehmenden direkt wahrend der Vorle-
sung kopiert, ausprobiert und entsprechend der je-
weiligen Aufgabenstellungen in den Ubungen leicht
abgedndert werden konnten. Anstelle der Ublichen
R-Scripts wurden in der Regel R-Notebooks verwen-
det, bei denen eine Ausgabe aller Berechnungen
nicht nur Gber die Konsole, sondern auch direkt im
Notebook unter den jeweiligen Code-Abschnitten
erscheint. Die R-Notebooks kdnnen zudem auch als
Ubersichtliche HTML-Dateien abgespeichert werden
und somit (auch zu spateren Zeitpunkten) unabhén-
gig von RStudio gedffnet werden. Ein Uberblick tiber
die behandelten Vorlesungsinhalte wird in Tabelle 2
gegeben.
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Tag 1

Tag 2

Tag 3

Tag 4

Tag 5

Statistische Grund-
begriffe

Lage- und Streu-
ungsparameter

Erwartungstreue
Skalenniveaus

Grundtypen von
Forschungsfragen
und Hypothesen

Empirisches Ge-
setz der grof3en
Zahlen/Sampling-
varianz

t-Test (Mittelwert
gegen festen
Wert)

Grundprinzip der
Inferenzstatistik
(simulationsba-
siert)

Grundsatzliche
Fehlertypen beim
Testen von Hypo-
thesen

Chi-Quadrat Unab-
hangigkeitstest
und zugehorige Ef-
fektstarke

t-Test und adap-
tierte Effektstarke
fur den t-Test
Kritik an Signifi-
kanztests

Interpretation des
p-Wertes

Streudiagramme

Korrelation und
Test auf Korrelati-
onskoeffizienten

Regressionsana-
lyse und Interpre-
tation von Regres-
sionsgleichungen

Korrelation # Kau-
salitat

Simpson-Para-
doxon

Will-Rogers-
Phdnomen

HARKing/
data mining

Publication bias

Tab. 2:

Ubersicht der Inhalte in den Vorlesungen und Ubungen

In der ersten Vorlesungseinheit wurden wichtige
statistische Grundbegriffe (z. B. Merkmal, Merkmals-
auspragung), Lage- und Streuungsparameter und die
Ordnung der Skalenniveaus behandelt. Anhand von
Beispielen diskreter und metrischer Merkmale wur-
den analog zum neuen bayerischen Lehrplan drei
Grundtypen inferenzstatistischer Hypothesen einge-
flhrt (Abhadngigkeitshypothesen, Unterschiedshypo-
thesen, und Zusammenhangshypothesen). Fiir zwei
kategoriale Merkmale werden Abhangigkeitshypo-
thesen verwendet, fiir Gruppenunterschiede (kate-
goriales Merkmal) in einem metrischen Merkmal
werden Unterschiedshypothesen formuliert, wohin-
gegen Zusammenhangshypothesen zwei metrische
Merkmale zueinander in Beziehung setzen. Abschlie-
Rend wurde das empirische Gesetz der groRRen Zah-
len im Kontext der Inferenzstatistik als abnehmende
Samplingvarianz einer Teststatistik bei zunehmen-
der StichprobengroRe illustriert. Der Begriff Samp-
lingvarianz beschreibt dabei die qualitative Streuung
der auftretenden Werte einer Teststatistik verschie-
dener, zufillig gezogener Stichproben aus derselben
Population. Die Auspragung der Samplingvarianz,
das heillt wie stark die Werte der Teststatistik fiir
Stichproben um den wahren Wert in der Population
streuen, hangt dabei maRgeblich von der Grof3e der
Stichprobe ab. GemaR dem empirischen Gesetz der
groRen Zahlen werden grolRere Abweichungen von
diesem Wert mit zunehmender StichprobengréRe
unwahrscheinlicher  beziehungsweise  seltener
(siehe Abb. 1).

In der zweiten Vorlesungseinheit wurde das grund-
legende Vorgehen der Inferenzstatistik prasentiert.
Dieses besteht darin, abzuschatzen, ob der in einer
Stichprobe gefundene Wert einer Teststatistik noch
plausibel Gber die Samplingvarianz erklarbar ist,
wenn man annimmt, dass die Nullhypothese gilt
(siehe Abb. 2). Beispielsweise interessiert man sich
fur den Mittelwert up eines Merkmals in einer Popu-
lation P und es soll untersucht werden, ob sich die-
ser Mittelwert von einem bekannten Wert, bei-
spielsweise dem Mittelwert einer anderen Gruppe,
unterscheidet. Die Teststatistik ist damit das arith-
metische Mittel der vorliegenden Merkmalsauspra-
gungen. Als konkreten Beispielkontext konnte man
sich ein bestimmtes Lehrkonzept fiir den Mathema-
tikunterricht vorstellen (,,P-Learn”), das an einigen
Gymnasien in Deutschland unterrichtet wird. Die
Schiler:innen, die nach diesem Konzept unterrichtet
werden, stellen die Population P dar. Nun mochte
man wissen, ob sich die Mathematikleistung dieser
Population P von der durchschnittlichen Mathema-
tikleistung aller Schiler:innen der Referenzpopula-
tion N (simulierter PISA-Datensatz) unterscheidet.
Dieser Wert wurde anhand der vorliegenden Daten
zum PISA-Test in der (simulierten) Referenzpopula-
tion zu py = 513 bestimmt. Die Nullhypothese H,,
lautet also, dass kein Unterschied vorliegt und somit
~Up = Uy gilt. Um die Frage zu untersuchen, wird
eine zufallige Stichprobe aus 30 P-Learn-Schiiler:in-
nen gezogen, welche den PISA-Test bearbeiten sol-
len.
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10.000 Stichproben, N=30
Abb. 1:

200~

450 475 500 525 550
Leseleistung

10.000 Stichproben, N=300

Veranschaulichung der Samplingvarianz. a) zeigt die Verteilung der Mittelwerte der Leseleistung von 10.000 Stichproben

mit einer StichprobengréRe von je N=30 aus dem PISA-Datensatz. Bei b) wurde die StichprobengréRe auf N=300 erhoht. In
beiden Fallen streuen die Werte um den Populationsmittelwert 507. Bei hoherer StichprobengréRe nimmt jedoch die Breite
der Verteilung ab und die Mittelwerte der Stichproben liegen ndher am Populationsmittelwert.

Dabei wird eine durchschnittliche Mathematikleis-
tung von fip = 530 ermittelt. Der Wert fip ist damit
ein Schdtzwert fir den wahren Mittelwert der Ma-
thematikleistung pp in der Population P aller nach P-
Learn unterrichteten Schiiler:innen. Was bedeutet
es nun, dass der Mittelwert der Stichprobe hoher ist
als der Mittelwert aller deutschen Schiiler:innen der
Referenzpopulation uy = 513? Kann man guten Ge-
wissens behaupten, dass P-Learn bessere Ergebnisse
erzielt als herkdmmlicher Unterricht? Von dieser
Fragestellung, die zu einer einseitigen Testung fiih-
ren wirde, wurde Gbergegangen zu der Frage, ob es
sich hierbei lediglich um eine ,normale” Schwan-
kung handle, die im Rahmen der Samplingvarianz bei
einer Stichprobe der GréRe N=30 plausibel erscheint
und zu erwarten ist. Die Uberpriifung, welche Ab-
weichungen typischerweise vorkommen (egal in
welche Richtung), wenn der Mittelwert bei 513
Punkten liegt, ist mit einer zweiseitigen Testung ver-
kntipft. Um diese Frage zu beantworten, hilft die Be-
trachtung einer Nullpopulation, das heildt, einer
Menge von Schiiler:innen, die im Mittel genau die
Mathematikleistung upy erbringen und sich sonst
nicht von der Population P unterscheiden (insbeson-
dere die Standardabweichung der Mathematikleis-
tung von Population P und Nullpopulation ist gleich).
Den Begriff Nullpopulation wahlen wir analog zum
Begriff Nullmodell (siehe auch Podworny, 2019;
S. 211), um hervorzuheben, dass es sich hierbei um
eine Modellannahme handelt, in der es — je nach

Zusammenhangs-, Unterschieds- oder Abhangig-
keitshypothese — eben keinen Zusammenhang, kei-
nen Unterschied oder keine Abhangigkeit zwischen
den betrachteten Merkmalen gibt. Im Normalfall
existiert diese Nullpopulation in der Realitat nicht
und muss simuliert werden. In unserem Beispiel
kénnen wir jedoch die konkrete Menge der Schii-
ler:innen der Referenzpopulation als Nullpopulation
wahlen, da auf diese Menge die beschriebenen An-
forderungen bereits zutreffen.

Nun werden aus dieser Nullpopulation sehr viele
(z.B. 10.000) Stichproben der GroRe N=30 gezogen,
deren Mittelwerte der Mathematikleistung sich ge-
malk der Samplingvarianz um den Wert uy = 513
verteilen. Jetzt kann der Anteil der Stichproben be-
stimmt werden, der mindestens 17 Punkte vom Mit-
telwert der Nullpopulation entfernt liegt, deren Mit-
telwert flr die Mathematikleistung also mindestens
530 oder hochstens 496 betragt. In diesem Fall sind
das 3.308 Stichproben bzw. 33,08 %. Dieser Prozent-
satz, genannt p-Wert, gibt die Wahrscheinlichkeit
an, einen Wert der Teststatistik wie in der Popula-
tion P (also den Mittelwert 530) zu finden oder ei-
nen Wert, der sogar noch mehr vom Mittelwert der
Nullpopulation abweicht, wenn die Nullhypothese
gilt, also der wahre Mittelwert up = uy = 513 be-
tragt. In diesem Fall gehort der vorliegende Wert der
Teststatistik 530 also ,nur” zu den 33,08 % der ext-
remer abweichenden Werte, wenn in Wahrheit die
Nullhypothese gilt.




Population P

(daruber mochten wir eine Aussage treffen)
Wert der Teststatistik: p, (unbekannt)
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Nullpopulation

(oft nicht real, sondern simuliert)
Wert der Teststatistik: py (bekannt)

ﬂﬂ Nullhypothese
Ho: Mp = Uy

PROPIDEVRPDEIIRD

=B =B =B =B

Wir ziehen eine empirische
Stichprobe aus der Population,
um den wahren Wert W, der
Teststatistik in der Population
zu schétzen.
1x (real)

Teststatistik der empirischen Stichprobe: fip
Wir finden: fip > py

Daraus kann man aber noch nicht ableiten,
dass auch pp # My gilt, da fip nur ein
Schatzwert fur pp ist,
Samplingvarianz mehr oder weniger stark

der durch die

von Wp abweichen kann.

1 1 N
Hy fip Teststatistik

PPERPIDEDVRPIDEDRD
PPFRPIDEDOPIDERPRD
PRPRIDDIVDIDBTDRIDD
PRPDVPLLRPVDRIDERROH

Wie wirden sich die Werte der
Teststatistik  fir viele (zum
Beispiel 10.000) zufallig aus
der Nullpopulation gezogene
Stichproben derselben Grole

19-00.03( durch die Samplingvarianz
(simuliert) verteilen?
:‘q_',‘
vy
2
5
H]
T
}
Teststatistik
Hn

Die markierte Flache gibt den Anteil der (simulierten)
Stichproben aus der Nullpopulation an, deren
Teststatistiken auch so viel von gy oder sogar noch
mehr davon abweichen. Nur wenn die markierte
Flache sehr klein ist, hier also nur ein kleiner Anteil

der Stichproben aus der Nullpopulation liegt, ist es

Haufigkeit

hinreichend unwahrscheinlich, dass wir in unserer
empirischen Stichprobe den Wert jip erhalten hatten,
wenn in Wahrheit die Nullhypothese (also pp = Hy)

gelten wirde.

Abb. 2:

Es scheint also durchaus wahrscheinlich zu sein, eine
solche Abweichung auch dann zu erhalten, wenn die
Nullhypothese richtig ist. Auch im Sinne einer einsei-
tigen Testung kann man sich tberlegen: Die Wahr-
scheinlichkeit, dass man rein zufillig eine Gruppe
mit 30 Personen zieht, die so gut wie die P-Learn-
Gruppe ist oder sogar besser, obwohl die 30 Perso-
nen eigentlich aus der Nullpopulation gezogen
wurde, betragt 16,54% und ist damit gar nicht so un-
wahrscheinlich (siehe Abb.3). Im Sinne einer

L >
] T .
Hy fip Teststatistik

Grundidee der Inferenzstatistik am Beispiel einer Unterschiedshypothese (simulationsbasiert)

didaktischen Reduktion und in Anlehnung an Ney-
man und Pearson (1933) wurde eine feste Grenze
von 5% als Signifikanzniveau vorgegeben (vgl. auch
Podworny, 2019). Der in der Simulation erhaltene p-
Wert (der eher aus der Sichtweise von Fisher, 1925
stammt), wird mit diesem vorher festgelegten Signi-
fikanzniveau in Verbindung gebracht.
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Abb. 3:  Simulation von 10.000 Stichproben (N=30) aus der

Nullpopulation. Die rote Linie gibt den Mittelwert fip
der Stichprobe an.

In unserem konkreten Fall konnten wir die Hypo-
these, dass nach P-Learn unterrichtete Schiler:in-
nen abweichende Mathematikleistungen erbringen,
statistisch damit nicht bekraftigen. Das bedeutet na-
turlich nicht, dass dadurch das Gegenteil bewiesen
wurde (vgl. Fehlschluss bei Uberschreiten des Signi-
fikanzniveaus). Nur weil der Wert unserer Teststatis-
tik ,,nicht vollig untypisch flr die Nullpopulation” ist,
kénnen wir nicht schlieRen, dass unsere Stichprobe
(sehr wahrscheinlich) aus der Nullpopulation
kommt.

Bei einer simulationsbasierten Bestimmung eines p-
Werts misste man unendlich viele, unabhangige
Stichproben aus einer Nullpopulation ziehen, um ein
exaktes Ergebnis zu erhalten. In der Realitat wird der
p-Wert daher oft analytisch Uber theoretisch be-
stimmte Verteilungsfunktionen der Teststatistik
(z.B. t-Verteilung, Chi-Quadrat-Verteilung) berech-
net. Fir die Binomialverteilung ist dies auch mit den
mathematischen Kenntnissen der Oberstufe mog-
lich.

In der dritten Vorlesungseinheit wurde das grundle-
gende Prinzip des Signifikanztestens wiederholt und
herausgearbeitet, welche Arten von Fehlern beim
Testen grundsatzlich unterschieden werden kénnen.
In den Ubungen wurde zudem herausgearbeitet, wie
sich die Wahrscheinlichkeiten der beiden moglichen
Fehler bei einer festen StichprobengroRRe gegensei-
tig beeinflussen.

AnschlieBend wurde zunachst ein informelles Vorge-
hen zur Uberpriifung von Abhingigkeitshypothesen
anhand einer Vierfeldertafel erarbeitet. Zur quanti-
tativen Beschreibung der Abweichung zweier abhan-
giger Merkmale von deren Unabhangigkeit wurde
dazu die y2-Statistik und der korrigierte Kontingenz-
koeffizient als MaR fiir die Effektstarke eingefiihrt.
SchlieBlich ~ wurden  simulationsbasierte  x?-

Unabhangigkeitstests anhand der simulierten Refe-
renzpopulation durchgefiihrt. Diese simulierte

Referenzpopulation ermdoglichte es damit auch, die
jeweils ,,wahren” Werte der Teststatistik in der Po-
pulation zum Vergleich zu bestimmen.

Anschliefend wurde das Grundprinzip fiir den t-Test
zum Vergleich zweier Mittelwerte beschrieben und
anhand eines Beispiels simulationsbasiert illustriert.
Ausgehend von zwei Verteilungen, die die PISA-Leis-
tungen von Mddchen und Jungen zeigten, wurde ein
Nullmodell erstellt und erneut die Verteilung der
Teststatistikwerte betrachtet.

In diese Verteilung der Teststatistikwerte aus dem
Nullmodell wurde wiederum der eigentlich in der
Datenerhebung erhaltene Teststatistikwert einge-
tragen, um den p-Wert zu motivieren. Denn auf
diese Weise stellt sich simulationsbasiert die Frage:
Wie wahrscheinlich ist es, diesen oder einen noch
extremeren Teststatistikwert zu erhalten, wenn in
der Grundgesamtheit gar kein Unterschied in den
Mittelwerten vorliegt. Zur Abgrenzung vom p-Wert
wurde als Mal fiir die Effektstarke der durch den In-
terquartilsabstand geteilte Mittelwertunterschied
verwendet (der Interquartilsabstand wurde hier als
schnell einzufiihrendes Streumal’ genutzt, weil noch
nicht alle Schiiler:innen Vorkenntnisse zur Stan-
dardabweichung hatten).

In der vierten Vorlesungseinheit wurde der Korrela-
tionskoeffizient als Maf} fiir den linearen Zusam-
menhang zweier metrischer Merkmale anhand von
Scatterplots prasentiert und das Vorgehen fir des-
sen Berechnung erldutert. Es wurde thematisiert,
dass der Korrelationskoeffizient bereits als Effekt-
starke interpretiert werden kann. Uberdies wurden
in der Vorlesung auch Signifikanztests zur Uberprii-
fung von Zusammenhangshypothesen vorgestellt
(,,Unterscheidet sich der Korrelationskoeffizient sig-
nifikant von Null?“). Anschliefend wurde (iber die
Methode der kleinsten Quadrate qualitativ ein Ver-
fahren zur Berechnung einer linearen Einfachregres-
sionsgeraden sowie die Interpretation der auftre-
tenden Werte vorgestellt.

Die funfte Vorlesung widmete sich abschliefend ty-
pischen Fehlvorstellungen der beschreibenden so-
wie Inferenzstatistik, wie die Verwechslung von Kor-
relation und Kausalitat, das Simpson-Paradoxon, das
Will-Rogers-Phanomen, aber auch HARKing (nach-
tragliches Entwickeln passender Theorien zur Erkla-
rung signifikanter Befunde), p-hacking/data-mining
(Berichten von signifikanten Ergebnissen ohne vor-
heriges Aufstellen konkreter Hypothesen) und den
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publication bias (signifikante Befunde werden haufi-
ger kommuniziert als nicht signifikante).

Die Ubungsaufgaben umfassten sowohl Verstind-
nisfragen zu den in der Vorlesung behandelten Inhal-
ten als auch das Aufstellen eigener Hypothesen und
deren Uberpriifung mit geeigneten Testverfahren
mithilfe der Statistiksoftware R. Speziell zur Férde-
rung des Verstandnisses von p-Werten wurden auch
typische Fehlvorstellungen thematisiert.

Pravention der Fehlvorstellungen

Wahrend der Einflihrung der statistischen Grundla-
gen und der verschiedenen Testverfahren wurde be-
sonders auf eine prazise, probabilistische Beschrei-
bung und Interpretation des p-Wertes geachtet, um
die in Tabelle 1 beschriebenen, typischen Fehlvor-
stellungen nach Madglichkeit gar nicht erst aufkom-
men zu lassen.

Im Sinne des Aufbaus negativen Wissens wurden 6
der 31 Items (zu verschiedenen Fehlvorstellungen)
in dhnlicher Form in den Ubungen thematisiert. Die
Fehlvorstellung, dass ein (signifikantes) Testergebnis
Auskunft dartiber geben kann, wie wahrscheinlich
das Vorliegen der Nullhypothese ist, wurde dariiber
hinaus explizit in der Vorlesung eingefiihrt und be-
grindet als falsch benannt (vgl. Merkmale von refu-
tational texts, Guzzetti, 2000). Zudem wurden im
Rahmen einer Diskussion typischer Kritikpunkte an
Signifikanztests auch die Begriffe ,signifikant” und
,Effektstarke” kontrastiert: wahrend die statistische
Signifikanz in hohem MaRe von der Stichproben-
groRRe abhdngt, sind Effektstarken davon unabhan-
gig und beschreiben das AusmaR eines empirischen
Effekts. Beispielsweise kann ein sehr kleiner Unter-
schied (kleine Effektstarke) zwischen zwei Gruppen
in einem Merkmal dennoch, bei ausreichend grof3er
Stichprobe, in einem t-Test ein signifikantes Ergebnis
hervorbringen. Ein signifikantes Testergebnis be-
deutet also, dass es mit den vorliegenden Daten
zwar hinreichend unplausibel erscheint, eine solche
Stichprobe zu erhalten, wenn die Nullhypothese
wabhr ist. Jedoch kann daraus keine Aussage dariber
abgeleitet werden, wie groR der vorliegende Effekt
(z.B. Unterschied zwischen den Gruppen) ist.

Neben der expliziten Thematisierung typischer Fehl-
vorstellungen, wurde den Lernenden bei der eigen-
standigen Bearbeitung der Ubungsaufgaben die
Moglichkeit gegeben, selbst Fehler zu begehen und
dafiir individuelles Feedback zu erhalten.
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3. Fragestellung der Erprobung

In der vorliegenden Studie soll der Frage nachgegan-
gen werden, inwiefern man jungen Schiler:innen
bereits ein grundlegendes Verstandnis fiur Signifi-
kanztests mithilfe eines einwdchigen Kurses vermit-
teln kann und welche Aspekte einer weiteren Vertie-
fung der Inhalte bediirfen, da diese in der kurzen Zeit
nur rudimentar vermittelt werden kénnen.

4. Methode

4.1 Eingesetzte Items

Zur Messung des Wissens Uber Signifikanztests bear-
beiteten die Teilnehmenden des Kurses zu Beginn
der letzten Vorlesungseinheit einen digitalen Frage-
bogen mit wahr/falsch-Aussagen zu Signifikanztests
und p-Werten. Die 31 ltems (siehe Anhang) zielten
dabei auf die oben beschriebenen sieben verschie-
denen Klassen typischer Fehlvorstellungen zum p-
Wert ab (siehe Tabelle 2) und stellten damit — bis auf
drei Ausnahmen — stets falsche Aussagen dar. Dabei
wurden die Items zu den Kategorien Inverse-Wahr-
scheinlichkeits-Fehlschluss, Replikationsfehlschluss
und Effektstdrken-Fehlschluss noch in jeweils zwei
Subgruppen unterteilt (siehe auch Abb. 4). Fir den
Inverse-Wahrscheinlichkeits-Fehlschluss wurde un-
terschieden, ob sich das Item auf die Wahrschein-
lichkeit des Zutreffens der Nullhypothese (Ho) oder
der Alternativhypothese (H1) bezog. Fiir den Replika-
tions-Fehlschluss wurden Items gestellt, bei denen
entweder p oder 1-p die Wahrscheinlichkeit fir die
Replizierbarkeit angibt und beim Effektstarken-Fehl-
schluss wurde differenziert, ob das Item den Ein-
druck erweckt, der p-Wert selbst sei ein Mal} fur die
Effektstarke (direkt) oder ob nur ein unmittelbarer
Zusammenhang zwischen den beiden GréRen unter-
stellt wird (indirekt). Insgesamt wurden die Items fir
drei verschiedene Situationen gestellt und bezogen
sich entweder auf allgemeine Aussagen zum p-Wert,
ohne dass ein solcher direkt vorgegeben wurde,
oder beinhalteten die Interpretation eines konkre-
ten p-Werts unterhalb bzw. oberhalb des gegebenen
Signifikanzniveaus (siehe auch Anhang). Eine exem-
plarische Auswahl der Testitems ist mit einer Erlau-
terung bereits in Tabelle 1 dargestellt.

Zu Beginn des Kurses gaben die Teilnehmenden ihre
letzte Zeugnisnote im Fach Mathematik an und be-
antworteten Selbsteinschatzungsskalen zum mathe-
matischen Selbstkonzept und Interesse (Rach et al.,
2021; Ufer et al., 2017).
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4.2 Stichprobe

Am Kursprogramm nahmen 66 Schiler:innen im
Rahmen eines aulRerschulischen Férderprojekts teil,
was eine positiv verzerrte Stichprobe hinsichtlich
motivationaler und leistungsbezogener Aspekte
plausibel erscheinen lasst. Insgesamt fillten 41
Schiler:innen (27 Schiiler, 13 Schilerinnen, 1 divers)
aus den Jahrgangsstufen 8-12, die im Schnitt 16,1
Jahre alt waren (SD = 1,5), die Fragebdgen aus.

5. Ergebnisse

Die Losungsraten der Fragen zum p-Wert bzw. zur
Signifikanz sind in Abbildung 4 gruppiert nach den
dort angesprochenen Fehlvorstellungen dargestellt.
Zunachst fallt auf, dass die Losungsraten zu Fragen
innerhalb der einzelnen Fehlkonzepte — bis auf we-
nige Ausnahmen — sehr homogen ausfallen.

Fragen, die auf die Interpretation eines signifikanten
Ergebnisses als eindeutiger Beweis fir die Hypo-
these abzielten, wurden im Mittel von 89% der Schii-
ler:innen richtig (siehe Abb. 4) und damit sehr gut
gelost. Die einzige Ausnahme hiervon stellt die Aus-
sage des Items ,Ein signifikanter p-Wert lasst den
Schluss zu, dass die Hypothese der Autor:innen si-
cher richtig ist” dar, welches nur von 68% der Schi-
ler:innen korrekt als falsch markiert wurde. Insge-
samt beantwortete gut die Halfte der Teilnehmen-
den alle sechs Items dieser Kategorie korrekt. Bezlig-
lich dem Inverse-Wahrscheinlichkeits-Fehlschluss er-
kannten zwar im Mittel 90% der Teilnehmenden,
dass der p-Wert nicht die Wahrscheinlichkeit angibt,
mit der die Hypothese in Wahrheit richtig ist. Den-
noch wurde im Mittel nur in 63% der Falle korrekt
angegeben, dass der p-Wert auch nicht die Wahr-
scheinlichkeit fur das Zutreffen der Nullhypothese
beschreibt.

Aussagen, die auf den Replikations-Fehlschluss ab-
zielten, also den p-Wert bzw. 1-p als die Wahr-
scheinlichkeit interpretieren, mit der die in der Stu-
die gefundenen Ergebnisse bei einer wiederholten
Messung repliziert werden kdnnen, wurden im Mit-
tel von 71% bzw. 62% der Schiler:innen korrekt be-
antwortet und als falsch bewertet. Die gréte Inho-
mogenitat hinsichtlich der Losungsrate lag bei den
Fehlschliissen beim Uberschreiten des Signifikanzni-
veaus. Die Aussage ,,Bei einem p-Wert von 0,30 und
einem Signifikanzniveau von 0,05 ist die Hypothese
der Autor:innen sehr unplausibel” (falsch) war mit
einer Losungsrate von nur 17% insgesamt das am
schlechtesten bearbeite Item. Die anderen Items,
insbesondere auch die dhnliche Aussage ,,Ein p-Wert
groRer oder gleich dem Signifikanzniveau bedeutet,

dass die Studienergebnisse gegen die Hypothese der
Autor:innen sprechen”, wurden deutlich besser be-
arbeitet. Insgesamt lag die mittlere Losungsrate da-
mit bei 66% und nur drei von 41 Personen I6sten hier
alle Aussagen korrekt. Die Inhomogenitat bei der Be-
antwortung der ltems zu Fehlschliissen beim Uber-
schreiten des Signifikanzniveaus kann auch daran
liegen, dass die Items 18-20 nicht in eindeutiger
Weise auf Fehlvorstellungen hindeuten missen (im
Vergleich zu den anderen eingesetzten Items). Zum
Beispiel kann die Aussage , Ein p-Wert grofSer oder
gleich dem Signifikanzniveau bedeutet, dass die Stu-
dienergebnisse gegen die Hypothese der Autor:in-
nen sprechen.” (vgl. Item 18) in Kontexten durchaus
als korrekt gesehen werden, in denen eine grolRe
statistische Power vorausgesetzt werden kann — bei-
spielsweise, weil grofle Stichproben generiert wer-
den. Zustimmung zu dieser Aussage im Allgemeinen
legt jedoch nahe, dass ein hoher p-Wert als starkes
Indiz dafiir gewertet wird, dass die Nullhypothese
wahr ist und somit die asymmetrische Anlage des
Tests ignoriert wird. Die verbreiteten schulischen
Entscheidungsregeln, die in der Regel ohne Bezug
zur Testpower unterrichtet werden, spiegeln diese
Asymmetrie hingegen nicht wider (z.B. bei Ausdri-
cken wie ,,Entscheidung fir die Nullhypothese” oder
,Beibehaltung der Nullhypothese” ohne Betrach-
tung der Power eines Tests). Folgt man also diesen
Entscheidungsregeln, kann ein hoher p-Wert leicht
so missinterpretiert werden, dass die Ergebnisse
nicht fiir — und damit automatisch gegen — die Hypo-
these der Autor:innen sprechen. Eine korrekte Inter-
pretation lasst jedoch nur den Schluss zu, dass die
Ergebnisse zwar in der Tat nicht fir — aber ohne wei-
tere Annahmen (Power) eben auch nicht zwingend
gegen — die Hypothese der Autor:innen sprechen
(vgl. auch Naumann & Bihner, 2020).

Fehlschliisse beim Unterschreiten des Signifikanzni-
veaus waren allgemein relativ selten; die mittlere
Losungsrate liegt hier bei 94%. Deutlich weiter ver-
breitet scheint hingegen der Relevanz-Fehlschluss zu
sein. Beide Fragen wurden hier schlechter als die Ra-
tewahrscheinlichkeit gel6st. Insgesamt bearbeiteten
33 der 41 Personen mindestens eine Frage, 20 sogar
beide Fragen falsch.

Der direkte Effektstdrken-Fehlschluss, also die Auf-
fassung, dass der p-Wert selbst ein MaR fiir die Ef-
fektstarke sei, wurde im Mittel von 83% der Teilneh-
menden korrekt verneint. Jedoch wurden die Items,
die einen implizit beschriebenen, aber doch unmit-
telbaren Zusammenhang zwischen p-Wert und Ef-
fektstarke herstellten, nicht besser als die Ratewahr-
scheinlichkeit gelost.
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Losungsraten, sortiert nach (Fehl-)Vorstellungen

Z
I

41

%4

direkt

indirekt

Eindeutiger Beweis Inverse-Wahrscheinlich- Replikations- Fehlschliisse beim Fehlschliisse beim Relevanz- Effektstarken-
keits-Fehlschluss Fehlschluss Uberschreiten Unterschreiten  Fehlschluss Fehlschluss
des Signifikanz- des Signifikanz-
niveaus niveaus
M 0,89 0,63 0,90 0,62 0,71 0,66 0,94 0,35 0,83 0,54
SD 0,14 0,40 0.21 0,46 0,36 0,20 0,16 0,39 0,23 0,39

Abb. 4: Losungsraten der Aussagen zum p-Wert bzw. zur Signifikanz. Die gestrichelte Linie markiert die Ratewahrscheinlichkeit. ltems mit dem Zusatz ,r“ waren invertiert gegeben, das heillt die
korrekte Antwort war hier ,richtig”, ansonsten immer ,falsch”. Unten: M: Mittlere Losungsrate und SD: Standardabweichung, bezogen auf die zehn untersuchten (Unter-)konstrukte.
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6. Resiimee

Im Sinne von Data Literacy wird das Interpretieren
von Daten als wichtiger Bestandteil angesehen. In
Forschung und Wissenschaft werden Signifikanz-
tests in der , klassischen Statistik” weiterhin als zent-
rale Methoden zur verlasslichen Generierung von Er-
kenntnissen angesehen, auch wenn die vielen Fehl-
vorstellungen (Oakes, 1986; Haller und Krauss, 2002;
Ufer, 2022), die Replikationskrise in der Psychologie
(siehe z.B. Open Science Collaboration, 2015; Sim-
mons, Nelson, Simonsohn, 2011; Maxwell, Lau & Ho-
ward, 2015) und alternative statistische Methoden
(wie z.B. Konfidenzintervall, Cumming, 2012;
Bayessche Statistik, Masson, 2011; oder Machine
Learning Verfahren, Berrar & Dubistzky, 2019) die
Grenzen dieser inferenzstatistischen Methoden ver-
deutlichen. Dennoch stellen Signifikanztests ein pro-
bates Mittel fir inferenzstatistische Analysen dar,
wenn sie richtig eingesetzt und interpretiert werden.
Da , Statistik fur ...“ eine der haufigsten Lehrveran-
staltungen an deutschen Universitdten ist und Signi-
fikanztests einen wesentlichen Aspekt in diesen
Lehrveranstaltungen darstellen, ist ein fundiertes
konzeptuelles Verstdndnis fir Signifikanztests und
p-Werte im Sinne einer Data Literacy unerlasslich.

Die vorgestellten Ergebnisse verdeutlichen, dass
selbst jingere (aber hier auch mathematikaffine)
Schiller:innen im Rahmen eines einwdéchigen Inten-
sivkurses die Korrektheit typischer falscher und rich-
tiger Aussagen beziglich Signifikanztests und p-Wer-
ten richtig einschatzen kénnen, wenn ein simulati-
onsbasierter Ansatz gewahlt wird (vgl. Chance et al.,
2022; Chandrakantha, 2020; Podworny, 2019), in
dem Signifikanztests anhand von p-Werten einge-
fihrt werden (vgl. auch Griese et al., 2020; Krauss &
Wassner, 2001; Weber, 2020). Fir Anschlussstudien
ware eine zusatzliche Untersuchung mithilfe qualita-
tiver Methoden interessant, um lberprifen zu kon-
nen, ob Schiler:innen nach einem simulationsba-
sierten Unterricht zu Signifikanztests auch begriin-
den kénnen, warum die jeweiligen Aussagen richtig
oder falsch sind und ob diese Begriindungen auch
wirklich auf der Vorstellung von simulierten Stich-
proben basieren. Zudem kénnte damit geklart wer-
den, ob die niedrigen Losungsraten einiger Items
wirklich auf konzeptionelle Fehlvorstellungen zu-
riickzufiihren sind oder eher von einer abweichen-
den Interpretation nicht genau definierter Begriffe
(z.B. ,unplausibel”, vgl. Item 20) herrihren.

Besonders gut gelang im Workshop der Aufbau der
korrekten Interpretation, dass ein signifikanter p-

Wert zwar ein gutes Indiz, jedoch niemals ein Beweis
fir das Zutreffen einer Hypothese ist. Der auch bei
Expert:innen durchaus haufig angetroffenen Fehl-
vorstellung des eindeutigen Beweises (Haller &
Krauss, 2002; Oakes, 1986) lasst sich also schon di-
rekt bei der Einflihrung in die Thematik der Signifi-
kanztests effektiv vorbeugen. Deutlich schwieriger
gestaltet sich hingegen der Aufbau eines korrekten,
probabilistischen Verstandnisses des p-Werts. Die-
ser beschreibt formal die Wahrscheinlichkeit, den
vorliegenden (oder noch extremeren) Teststatistik-
wert zu finden, wenn in Wahrheit die Nullhypothese
gilt. Analog zu vielen friiheren Forschungsbefunden
(Passon & van der Twer, 2020; Haller & Krauss, 2002;
Kirk, 1996; Greenwald, 1996; Shaver, 1993; Oakes,
1986; Carver, 1978) zeigten auch unsere Teilneh-
menden die Tendenz, diese Wahrscheinlichkeit mit
der Wahrscheinlichkeit des Zutreffens der Nullhypo-
these oder der Replizierbarkeit der gefundenen Da-
ten zu verwechseln, obwohl diese Fehlvorstellung im
Rahmen der Items von Oakes (1986) explizit in einer
Ubungsstunde besprochen wurden. Dies verdeut-
licht einmal mehr die Tlicken des intuitiven Umgangs
mit (bedingten) Wahrscheinlichkeiten und dass
diese nicht durch eine einmalige, kurze Intervention
behoben werden kénnen.

Wahrend p-Werte unterhalb des Signifikanzniveaus
also durchaus sicher interpretiert wurden, stifteten
p-Werte oberhalb des Signifikanzniveaus ein gewis-
ses Mal$ an Verwirrung, das sich auch durch stark un-
terschiedliche Losungsraten der entsprechenden
Items dullerte. Ein grofRes Problem scheint hier zu
sein, dass ein nicht-signifikantes Testergebnis nicht
korrekt im Sinne der asymmetrischen Testkonzep-
tion als ,,Die Nullhypothese kann nicht auf dem ge-
winschten Signifikanzniveau verworfen werden” in-
terpretiert wird, sondern als ,Die Alternativhypo-
these konnte nicht bestatigt werden, damit gilt au-
tomatisch die Nullhypothese” (vgl. Hirschauer et al.,
2016). Auf diese Fehlvorstellung wurde im Kurs je-
doch auch nicht im Detail eingegangen. Eine expli-
zite Thematisierung auch nicht-signifikanter p-
Werte im Unterricht erscheint daher zwingend not-
wendig.

Auch eine weitere Fehlerquelle, die Verwechslung
von Signifikanz mit der praktischen Relevanz des zu-
grundeliegenden Effekts (Kirk, 1996), wurde in die-
sem Kurs nur implizit durch die begleitende Behand-
lung von Effektstarken thematisiert und konnte al-
lein dadurch nicht behoben werden, im Gegensatz
zur (direkten) Verwechslung von p-Wert und Effekt-
starke. Jedoch haftete auch hier Vvielen
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Teilnehmenden die Fehlvorstellung an, aus dem p-
Wert lieRe sich zumindest indirekt auf die vorlie-
gende Effektstarke schlieBen, nach dem Schema ,je
kleiner der p-Wert im Vergleich zum Signifikanzni-
veau ist, desto groRer muss der in der Population
vorliegende Effekt sein”.

Insgesamt lasst sich also sagen, dass der Aufbau ei-
nes grundlegenden Verstandnisses von Signifikanz-
tests auch mit Schiler:innen der Ober- und Mittel-
stufe mit einem simulationsbasierten Zugang durch-
aus machbar erscheint. Typische Fehlvorstellungen
sollten jedoch mehrfach explizit besprochen wer-
den, um langfristig eine akkurate Interpretation von
p-Werten und vor allem eine addaquate Vorstellung
von Signifikanztests zu erreichen. Da ein simulati-
onsbasierter Zugang ebenso bei Binomialtests mog-
lich ist, liele sich ein solches Vorgehen prinzipiell
auch fiir den Binomialtest anwenden, der in der
gymnasialen Oberstufe typischerweise unterrichtet
wird.

Es konnten keine signifikanten Zusammenhange
zwischen der LOosungsrate der Fragen zum p-Wert
und dem mathematischen Selbstkonzept bzw. Inte-
resse sowie der letzten Zeugnisnote in Mathematik
gefunden werden. Dies kann zum einen der kleinen
StichprobengroRe (N=41) geschuldet sein, durch die
mithilfe von Signifikanztests nur starke Zusammen-
hdnge entdeckt werden kénnen. Zum anderen han-
delte es sich bei den Teilnehmenden um am Fach
Mathematik interessierte Schiler:innen, weswegen
die mathematikbezogenen KenngréRen durch De-
ckeneffekte wenig Variabilitat aufwiesen.

Die Schiiler:innen arbeiteten im Laufe der Woche
mit R als Werkzeug zur statistischen Datenanalyse
und Darstellung der Daten. Obwohl die Arbeit mit
der Software durch vorgegebene Code-Sequenzen
in den R-Notebooks vorentlastet wurde, um den Fo-
kus auf statistische Entdeckungen lenken zu kénnen
(Podworny, 2019; Reinhold et al., 2024), ist uns dies
nur eingeschrankt gelungen. Gerade die Ubungspha-
sen an den Nachmittagen, in denen die Schiiler:in-
nen eigenstindig an entsprechenden Ubungsaufga-
ben arbeiteten, waren in vielen Phasen dadurch ge-
pragt, Fehler in Befehlen zu finden und zu beseiti-
gen. Der Einsatz statistischer Werkzeuge, die auch
im Studium oder in Forschung und Wissenschaft ein-
gesetzt werden, hat zwar den Vorteil einer authenti-
schen Anwendung echter Statistik-Software. Aller-
dings entsteht so eine ungiinstige unterrichtliche Fo-
kusverschiebung: Die Aufmerksamkeit der Schi-
ler:innen lag vielfach doch wieder auf Prozeduren —
namlich auf den genauen Befehlen in R — statt auf
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den statistischen Konzepten. Einen Wechsel auf
(teils kommerzielle) statistische WYSIWYG-Software
(wie SPSS, PSPP, STATA) wirden wir hier allerdings
nicht empfehlen, weil hier durch die gestaltete
Oberflache ein zu reiches Angebot statistischer Mog-
lichkeiten Gberfordert wirken dirfte und dazu fihrt,
dass die Schiler:innen in der Vielfalt der Moglichkei-
ten schliefllich nur wenige Datei-Pfade ,,auswendig
lernen” missten, um zu den gesuchten Befehlen zu
gelangen. Hier sind schlankere Programme im Vor-
teil. Eine weitere Alternative bieten Statistikpro-
gramme, die eigens flir den Mathematikunterricht
entwickelt wurden, wie z.B. Fathom oder CODAP.
Fathom ist in der deutschen Version seit 2018 kos-
tenlos verfligbar (Biehler et al., 2006) und eignet sich
gut fur die Durchfihrung der Tests und auch den hier
vorgestellten simulationsbasierten Ansatz. CODAP
(ebenfalls kostenlos) ist Uberdies webbasiert und
bietet Uber ein entsprechendes Plugln seit Kurzem
ebenfalls die Moglichkeit des hier vorgeschlagenen
simulationsbasierten Ansatzes zur Einfihrung von p-
Werten (Binder & Erickson, eingereicht). Der Einsatz
spezieller didaktischer Software hat den Vorteil,
dass alle technischen und rechnerischen Aspekte
noch weiter vorentlastet werden kdénnen und die
von uns beobachtete ungiinstige Fokusverschiebung
auf Fehler in den Befehlen in den Ubungsphasen zu-
gunsten einer starkeren Aufmerksamkeit auf die ei-
gentlichen statistischen Fragestellungen weichen
koénnte. Grundsatzlich sehen wir die Einflhrung der
Signifikanztests mittels p-Werten und softwarege-
stiitzten Simulationen aber positiv.
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Anhang
Katego- | Einleitender Text
rie*
A Stellen Sie sich vor, Sie lesen einen Forschungsartikel zu einer empirischen Studie.
(ohne Die Autor:innen berechnen einen statistischen Test, mit dem sie die Mittelwerte
konkre- | zweier Populationen in Bezug auf eine Variable vergleichen wollen. Ihre Hypothese ist,
ten p- dass sich die Mittelwerte der beiden Populationen unterscheiden.
Wert) Sie berichten als Ergebnis einen p-Wert. Was sagt dieser p-Wert aus?
B Stellen Sie sich vor, Sie lesen einen Forschungsartikel zu einer empirischen Studie.
(p-Wert | Die Autor:innen berechnen einen statistischen Test, mit dem sie die Mittelwerte
unter zweier Populationen in Bezug auf eine Variable vergleichen wollen. Ihre Hypothese ist,
dem dass sich die Mittelwerte der beiden Populationen unterscheiden.
Signifi- | Sie berichten als Ergebnis einen p-Wert von 0,006. Das Signifikanzniveau wurde auf
kanz- 0,05 festgelegt. Was haben die Autor:innen damit herausgefunden?
niveau)
C Stellen Sie sich vor, Sie lesen einen Forschungsartikel zu einer empirischen Studie.
(p-Wert | Die Autor:innen berechnen einen statistischen Test, mit dem sie die Mittelwerte
Uber zweier Populationen in Bezug auf eine Variable vergleichen wollen. lhre Hypothese ist,
dem dass sich die Mittelwerte der beiden Populationen unterscheiden.
Signifi- | Sie berichten als Ergebnis einen p-Wert von 0,30. Das Signifikanzniveau wurde auf
kanz- 0,05 festgelegt. Was haben die Autor:innen damit herausgefunden?
niveau)
(Fehl-) Vorstellung Nr. | Kat. | Item Richtig/falsch
Eindeutiger Beweis 1 A Ein p-Wert kleiner als das Signifikanzni- | Falsch

veau lasst den Schluss zu, dass die Hy-
pothese der Autor:innen (also, dass
sich die Mittelwerte wirklich unter-
scheiden) sicher richtig ist.

2 A Ein p-Wert groRer als das Signifikanzni- | Falsch
veau lasst den Schluss zu, dass die Hy-
pothese der Autor:innen (also, dass
sich die Mittelwerte wirklich unter-
scheiden) sicher falsch ist.

3 B Es ist damit absolut bewiesen, dass die | Falsch
Nullhypothese (also, dass es keinen Un-
terschied zwischen den Mittelwerten
der beiden Populationen gibt) falsch ist.
4 B Die Hypothese der Autor:innen (also, Falsch
dass sich die Mittelwerte wirklich un-
terscheiden) ist sicher richtig.

5 C Es ist damit absolut bewiesen, dass die | Falsch
Nullhypothese gilt (also, dass es keinen
Unterschied zwischen den Mittelwer-
ten der beiden Populationen gibt).
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Die Hypothese der Autor:innen (also,
dass sich die Mittelwerte wirklich un-
terscheiden) ist sicher falsch.

Falsch

Inverse-Wahrschein-
lichkeits-Fehlschluss

Die Autor:innen haben die Wahrschein-
lichkeit (p = 0,006) dafiir bestimmt,
dass die Nullhypothese gilt (also, dass
es keinen Unterschied zwischen den
Mittelwerten der beiden Populationen
gibt).

Falsch

Die Autor:innen haben die Wahrschein-
lichkeit (p=0,30) dafiir bestimmt, dass
die Nullhypothese gilt (also, dass es kei-
nen Unterschied zwischen den Mittel-
werten der beiden Populationen gibt).

Falsch

Der p-Wert beschreibt die Wahrschein-
lichkeit, dass die Hypothese der Au-
tor:innen (also, dass sich die Mittel-
werte wirklich unterscheiden) wirklich
korrekt ist.

Falsch

10

Die Autor:innen haben die Wahrschein-
lichkeit (p=0,006) daflir bestimmt, dass
ihre Hypothese gilt (also, dass sich die
Mittelwerte der beiden Populationen
unterscheiden).

Falsch

11

Die Autor:innen haben die Wahrschein-
lichkeit (p=0,30) dafiir bestimmt, dass
ihre Hypothese gilt (also, dass sich die
Mittelwerte der beiden Populationen
unterscheiden).

Falsch

Replikationsfehl-
schluss

12

Die Wahrscheinlichkeit, dass man die-
selben Ergebnisse erhilt, wenn man die
Studie mit einer neuen Stichprobe er-
neut durchfihren wiirde, ist 1 —p =
0,994.

Falsch

13

Die Wahrscheinlichkeit, dass man die-
selben Ergebnisse erhalt, wenn man die
Studie mit einer neuen Stichprobe er-
neut durchfiihren wiirde, ist 1 —p =
0,70.

Falsch

14

Der p-Wert beschreibt die Wahrschein-
lichkeit, dass man einen signifikanten
Unterschied erhalt, wenn man die Stu-
die erneut mit einer vergleichbaren
Stichprobe durchfiihrt.

Falsch

15

Die Autor:innen haben die Wahrschein-
lichkeit (p = 0,006) bestimmt, dass man
einen statistisch signifikanten

Falsch
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Unterschied beobachtet, wenn man die
Studie mit einer neuen Stichprobe er-
neut durchfiihren wiirde.

16

Die Autor:innen haben die Wahrschein-
lichkeit (p=0,30) bestimmt, dass man
einen statistisch signifikanten Unter-
schied beobachtet, wenn man die Stu-
die mit einer neuen Stichprobe erneut
durchflihren wiirde.

Falsch

Fehlschliisse beim
Uberschreiten des Sig-
nifikanzniveaus

17

Ein p-Wert grofRer oder gleich dem Sig-
nifikanzniveau bedeutet, dass die Stu-
dienergebnisse fiir die Hypothese der
Autor:innen sprechen.

Falsch

18

Ein p-Wert grofRer oder gleich dem Sig-
nifikanzniveau bedeutet, dass die Stu-
dienergebnisse gegen die Hypothese
der Autor:innen sprechen.

Falsch

19

Ein p-Wert grofRer oder gleich dem Sig-
nifikanzniveau bedeutet, dass man an-
hand der Studienergebnisse keine Aus-
sage Uber die Glltigkeit der Hypothese
der Autor:innen machen kann.

Richtig

20

Die Hypothese der Autor:innen (also,
dass sich die Mittelwerte wirklich un-
terscheiden) ist sehr unplausibel.

Falsch

Fehlschliisse beim Un-
terschreiten des Signi-
fikanzniveaus

21

Ein p-Wert kleiner als das Signifikanzni-
veau bedeutet, dass die Studienergeb-
nisse fiir die Hypothese der Autor:in-
nen sprechen.

Richtig

22

Ein p-Wert kleiner als das Signifikanzni-
veau bedeutet, dass die Studienergeb-
nisse gegen die Hypothese der Au-
tor:innen sprechen.

Falsch

23

Ein p-Wert kleiner als das Signifikanzni-
veau bedeutet, dass man anhand der
Studienergebnisse keine Aussage Uber
die Giiltigkeit der Hypothese der Au-
tor:innen machen kann.

Falsch

24

Die Hypothese der Autor:innen (also,
dass sich die Mittelwerte wirklich un-
terscheiden) ist sehr plausibel.

Richtig

Relevanz-Fehlschluss

25

Da das Ergebnis statistisch signifikant
ist, haben die Autor:innen herausgefun-
den, dass ein relevanter Unterschied
zwischen den Populationen besteht.

Falsch
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26

Da das Ergebnis nicht statistisch signifi-
kant ist, haben die Autor:innen heraus-
gefunden, dass kein relevanter Unter-

schied zwischen den Populationen be-

steht.

Falsch

Effektstarken-Fehl-
schluss

27

Der p-Wert beschreibt, ob es sich bei
den Unterschieden um einen grof3en (in
der Praxis relevanten) oder einen klei-
nen (in der Praxis wenig relevanten) Ef-
fekt handelt.

Falsch

28

Der Wert p = 0,006 sagt direkt aus, dass
der Unterschied einem groRRen Effekt
entspricht.

Falsch

29

Der Wert p = 0,30 sagt direkt aus, dass
der Unterschied nur einem kleinen Ef-
fekt entspricht.

Falsch

30

Da der Wert 0,006 sehr viel kleiner ist
als das Signifikanzniveau 0,05, liegt ein
groRer Effekt vor.

Falsch

31

Da der Wert 0,30 sehr viel groRer ist als
das Signifikanzniveau 0,05, kann der
Unterschied zwischen den Populatio-
nen nur sehr klein sein.

Falsch

Tab. Al: Verwendete Testitems. *) Die Items wurden nicht in der hier dargestellten Reihenfolge prasentiert, sondern nach drei Ka-
tegorien gruppiert. Items einer Kategorie hatten jeweils denselben einleitenden Text. Die Nr. der Items bezieht sich auf die

Nummerierung in Abb. 4.
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