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Zusammenfassung: Die Data Literacy Charta des
Stifterverbandes (2021) betont die Wichtigkeit der
Férderung von Datenkompetenz. Journalist:innen
spielen durch die Verbreitung von Daten und Fakten
eine besondere Rolle und kénnen mafigeblich zur
Meinungsbildung in der Gesellschaft beitragen. Er-
staunlicherweise gibt es bislang zwar anekdotische
Berichte zu typischen Fehlern in medialen Darstellun-
gen, aber kaum empirisch gesicherte Erkenntnisse
zur Data Literacy von Journalist:innen. Im vorliegen-
den Beitrag werden inhaltsbezogene Kompetenzfa-
cetten zur Konzeptualisierung der Data Literacy vor-
geschlagen sowie ein entsprechendes Training zur
Férderung der Data Literacy von Wissenschaftsjour-
nalist:innen vorgestellt (evaluiert mit Pré- und Post-
Test).

Abstract: The Stifterverband's Data Literacy Charter
(2021) emphasizes the importance of promoting
data literacy. Journalists play a special role by dis-
seminating data and facts and can make an im-
portant contribution to shaping public opinion. Sur-
prisingly, there are so far only anecdotal reports on
typical errors in media representations but hardly
any empirically verified findings on the data literacy
of journalists. In this article, content-related compe-
tence facets for the conceptualization of data liter-
acy are proposed and a corresponding training to en-
hance the data literacy of science journalists is pre-
sented (evaluated with pre- and post-test).

1. Einleitung

Die vom Stifterverband ver6ffentlichte Data Literacy
Charta (2021) verdeutlicht die Bedeutung der Forde-
rung der Datenkompetenz in unserer Gesellschaft.
Schiller et al. (2019) fuhren aus, dass Data Literacy
auch Fahigkeiten beinhaltet, ,die ein miindiger Biir-
ger in der Digitalisierung benétigt, um sich in einem
Uberangebot von Daten und Informationen zurecht-
zufinden und fundierte Entscheidungen zu treffen —
im Alltag wie auf verschiedenen politischen Ebe-
nen”. Die im Zitat beschriebenen Daten und Infor-
mationen, mit denen wir regelmafRig konfrontiert
werden, werden in vielen Fallen von Journalist:innen
recherchiert, aufbereitet, kondensiert dargestellt
und verbreitet. Die Relevanz des Blicks auf die Data
Literacy von Journalist:innen ergibt sich auBerdem
dadurch, dass die in Medien gezeigten und

moglicherweise manipulativen Darstellungen das
Potenzial besitzen, die 6ffentliche Meinung zu be-
einflussen. Obwohl eine umfassende Sammlung ma-
nipulativer statistischer Darstellungen aus den Me-
dien in populdrwissenschaftlicher Literatur existiert
(siehe z. B. Kramer, 2015; Christensen & Christen-
sen, 2015; Bosbach & Korff, 2011, oder die Unstatis-
tik des Monats von Bauer, Gigerenzer, Kramer und
Schiiller, o. D.), sind erstaunlicherweise kaum empi-
rische Befunde beziiglich der typischen Fehler und
der Data Literacy von Journalist:innen vorhanden.
Lick und Boczek (2020) kritisieren ebenfalls die bis-
lang fehlende Beachtung, welche Rolle die Lehre em-
pirischer Methoden und der Statistik in der Ausbil-
dung von Journalist:innen in Deutschland spielt.

Dieser Beitrag will dieses Forschungsdesiderat in
den Blick nehmen und hat zum Ziel 1) einen ersten
Vorschlag fir inhaltsbezogene Kompetenzfacetten
zur Messung der berufsrelevanten Data Literacy von
Journalist:innen zu erarbeiten, und 2) entwickelte
Trainings-Bausteine fiir einen 6-stlindigen Kurs zur
Forderung der Data Literacy von Journalist:innen im
Sinne der Mathematikdidaktik als Design Science
(Wittmann, 1998) zu konstruieren. Der entwickelte
Kurs wurde schlieBlich mit 19 Wissenschaftsjourna-
list:innen durchgefiihrt, von denen 12 sowohl einen
Pra-Test als auch einen Post-Test zur Erfassung der
Data Literacy ausgefiillt haben. Im Projekt Journalis-
tische Data Literacy (JouDali) der beiden Autor:in-
nen wurde ein Training sowie ein Erhebungsbogen
entwickelt, welche die folgenden fiinf Inhaltsberei-
che fokussieren, die in einer informellen Experten-
befragung als zentral flr die Arbeit von (Wissen-
schafts-)Journalist:innen angesehen wurden: 1) ma-
nipulative statistische Diagramme (z. B. Achsen- und
Flachenmanipulationen), 2) Probleme im Umgang
mit Anteilen (BezugsgroRe), 3) Probleme im Umgang
von Anteilen von Anteilen (Prozent-Prozentpunkte-
Problematik und Verwechslung bedingter Wahr-
scheinlichkeiten), 4) die Bedeutung der Korrelation
(z. B. ihre Verwechselung mit Kausalitat) sowie 5) ein
Verstandnis flr Signifikanztests (z. B. die Bedeutung
von p-Werten und die Frage, welche Forschungsfra-
gen damit beantwortet werden und welche nicht).
Die deskriptiven Ergebnisse geben erste Hinweise
darauf, welche Facetten journalistischer Data Lite-
racy durch die entwickelten Trainingsbausteine ge-
fordert werden konnten. Zudem geben die
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Rickmeldungen der teilnehmenden Wissenschafts-
journalist:innen Hinweise darauf, welche weiteren
Aspekte von Data Literacy zusatzlich in den Blick ge-
nommen werden kénnten. Langfristiges Ziel der For-
schungsbemiihung wird eine Steigerung der Data Li-
teracy von Journalist:innen sein, die sich nachfol-
gend in einer Qualitatssteigerung medialer Produkte
zeigen sollte.

2. Mathematikhaltige Kommunikation durch
Journalist:innen

Bei medialer Berichterstattung handelt es sich um
eine Expert:innen-Lai:innen-Kommunikation, die in
vielen Falle mathematikhaltig bzw. statistikhaltig ist
(vgl. Vohns, 2018). Die Trennung der Rollen von Ex-
pert:innen und Lai:innen in der Informationsvermitt-
lung ist eine wichtige Erkenntnis hinsichtlich der
Frage, welche Art von ,Data literacy” Journalist:in-
nen erwerben missen, denn die Mathematik aus
der Produzent:innensicht ist eine andere als die, die
in der Konsument:innensicht erlernt werden muss
(Fischer, 2012; Gal, 2002). Wissenschaftsjourna-
list:innen tauchen in ihrer taglichen Arbeit tatsach-
lich in beide Rollen ein, da sie beim Verstehen wis-
senschaftlicher Arbeiten und bei der Befragung von
Expert:innen in der Konsument:innenrolle sind,
dann aber in eine Produzent:innenrolle wechseln,
wenn sie die Informationen fiir die Rezipient:innen
aufbereiten.

Die Kommunikation von Daten und statistischer Be-
funde oder mathematikhaltige Kommunikation im
Allgemeinen betrifft Journalist:innen, aber im be-
sonderen MaRe auch die spezialisierteren Berufs-
gruppen der Wissenschaftsjournalist:innen und Da-
tenjournalist:innen, die im Folgenden in Abschnitt
2.1 unterschieden werden. In Abschnitt 2.2 wird be-
schrieben, welche Rolle die Data Literacy in diesem
Berufsfeld einnimmt oder einnehmen sollte. Daran
anschliefend werden in Abschnitt 2.3 grundlegende
prozessbezogene Facetten von Data Literacy ausdif-
ferenziert und in den Bereich der medialen Bericht-
erstattung hineingedacht.

2.1 Journalismus, Datenjournalismus und Wis-
senschaftsjournalismus

Beim Begriff Journalist:in handelt es sich nicht um
eine geschitzte Berufsbezeichnung. Damit ist ver-
bunden, dass es vielfiltige Moglichkeiten der Jour-
nalismusausbildung gibt: Neben einem Journalis-
musstudium bestehend aus einem Bachelor- und ei-
nem konsekutiven Masterstudiengang sind auch die
Ausbildung in Journalist:innenschulen, nicht-konse-
kutiven Masterstudiengangen oder Uber
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Voluntariate moglich und gangig (Aufermann & Elitz,
2013; Lorenz, 2009). Je nach gewdahltem Bildungs-
weg unterscheidet sich daher das statistische Vor-
wissen in Tiefe und Breite von Journalist:innen im-
mens.

Einige Journalist:innen, die in den verschiedenen
Medienhadusern tatig sind, ordnen sich dem Wissen-
schaftsjournalismus (engl. Science Journalism)
und/oder dem Datenjournalismus (engl. Data Jour-
nalism oder Data Driven Journalism) zu. Dabei gilt
grundsatzlich: , Wissenschaftsjournalismus ist Jour-
nalismus, der das Themen- und Ereignisfeld Wissen-
schaft behandelt.” (Bldbaum, 2017). Dabei ist auch
hier eine Abgrenzung zu Journalismus im Allgemei-
nen nicht ganz einfach, da beispielsweise viele freie
Journalist:innen unter anderem — aber eben nicht
ausschlieflich — Uber wissenschaftliche Themen
schreiben. Trennt man das Berufsfeld ,Journalis-
mus“ hinsichtlich des Grades der Automatisierung
auf, werden weitere Bezeichnungen wie ,,Datenjour-
nalismus” und , computational journalism” vorge-
schlagen und von Wissenschaftsjournalismus abge-
grenzt (Weinacht und Spiller, 2014, Gutouning, Rad-
kohl, Goldgruber & Stoiber, 2022). Wahrend 2013
etwa 35 Datenjournalist:innen in Deutschland be-
kannt waren, gab es im Jahr 2005 wohl bereits etwa
3000 Personen, die sich dem Wissenschaftsjourna-
lismus zugeschrieben haben (Weischenberg et al.,
2006; Weinacht und Spiller, 2014). Allerdings ist eine
eindeutige Quantifizierung schwierig, weil es sich
auch hier nicht um geschiitzte Berufsbezeichnungen
handelt. Studiengange fiir Wissenschaftsjourna-
list:innen bieten inzwischen teils Datenjournalismus
als eine mogliche Schwerpunktsetzung im Studium
an. Umgekehrt werden Datenjournalist:innen auch
bendtigt, wenn nicht Uber wissenschaftliche The-
men berichtet wird, wie beispielsweise bei Wahlbe-
richterstattungen.

Da das im vorliegenden Artikel vorgeschlagene Trai-
ning zur Férderung der Data Literacy fiir Wissen-
schaftsjournalist:innen entwickelt und mit Personen
sowohl durchgefiihrt als auch evaluiert wurde, die
sich (auch) diesem Teilgebiet des Journalismus zu-
schreiben, soll der Fokus im Folgenden vor allem auf
dem Wissenschaftsjournalismus liegen. Inwiefern
eine Ubertragung der Trainingsbausteine auf Jour-
nalist:innen im Allgemeinen denkbar ist, wird ab-
schlieRend diskutiert.

Die massenmediale Wissenschaftsberichterstattung
Uber verschiedene mediale Produkte beeinflussen
»,hauptsachlich wie Laien Uber Wissenschaft, ihre
Prozesse, Ergebnisse und MaBRnahmen denken,
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welche Einstellungen sie ausbilden und zum Teil
auch, wie sie sich verhalten” (Guenter, 2017, S. 18;
siehe auch Guenther, Froehlich, Milde, Heidecke &
Ruhrmann, 2015). In diesem Sinne sind Wissen-
schaftsjournalist:innen weit mehr als der verlan-
gerte Arm von Wissenschaftler:innen und fungieren
nicht (nur) in einer dolmetschenden Funktion von
Wissenschaftler:innen (Hettwer & Zotta, 2008).

Wissenschaftsjournalismus erfillt in unserer Gesell-
schaft verschiedene Funktionen, die beispielsweise
von Kohring (1997) beschrieben werden: 1. Informa-
tionstransfer von der Wissenschaft in die Offentlich-
keit, 2. Bildung und Aufklarung fiir die Gesellschaft,
3. Kritik und Kontrolle, auch im Sinne einer wissen-
schaftlichen Selbstkontrolle, 4. Schaffung von Ak-
zeptanz fiir Wissenschaft und Technologie. Die von
Kohring (1997) dargestellten Funktionen des Wis-
senschaftsjournalismus erfordern allesamt statisti-
sche Kompetenzen.

Der Transfer von Erkenntnissen (1.), die aus empi-
risch arbeitenden Wissenschaften abgeleitet wer-
den, kann nur dann gewinnbringend erfolgen, wenn
einerseits Journalist:innen die gefundenen Eviden-
zen ausreichend nachvollziehen kénnen und ande-
rerseits Fahigkeiten zur Kommunikation entspre-
chender Befunde vorhanden sind. So umfasst der
Aspekt des Informationstransfers eine rezeptive und
eine produktive Komponente. Unter den Aspekt der
Aufklarung (2.) fallt, dass Journalist:innen Uber et-
waige Wissenschaftsmythen informieren konnen
(z.B. der angeblich schadlich hohe Cholesteringehalt
in Eiern oder der vermeintliche Einfluss von Lernty-
pen auf den Wissenserwerb). Hierzu sind ausrei-
chende statistische Kenntnisse notwendig, um etwa-
ige widerspriichliche Befunde richtig interpretieren
zu kénnen. Dabei stellt die Auswahl statistischer In-
formationen immer auch gleichzeitig ein Aufkla-
rungshindernis dar, da diese in medialer Berichter-
stattung in kondensierter Form vorliegen und Emp-
fanger dem Zustandekommen der Kennzahlen auch
zu einem gewissen Grad vertrauen missen (vgl.
auch Vohns, 2018). Eine Kritik an wissenschaftlicher
Evidenz (3.) ist nur dann moglich, wenn statistische
Argumente in wissenschaftlichen Veréffentlichun-
gen oder entsprechenden Pressemitteilungen aus-
reichend gut nachvollzogen werden kénnen. Auch
eine Schaffung von Akzeptanz von wissenschaftli-
chen Befunden (4.) ist ohne statistische Grundkom-
petenzen undenkbar. Beispielsweise gehdrt dazu
auch die Kommunikation der Unsicherheit der ge-
fundenen Befunde bei schlechter Datenlage (Feufel
et al., 2022). So konnten Dries et al. (2024) am Bei-
spiel der Wirksamkeit von Masken als Schutz vor

Corona-Infektionen zeigen, dass die bewusste Kom-
munikation der Unsicherheit empirischer Befunde
(z.B. weil die Datenlage noch nicht ausreichend gut
ist) vor einem etwaigen spateren Vertrauensverlust
der Bevolkerung bewahren kann, wenn sich wissen-
schaftliche Befunde aufgrund neuer Erkenntnisse
verdandern.

2.2 Die Bedeutung von Data Literacy in der jour-
nalistischen Ausbildung

Lick und Boczek (2020) betonen die immense Rele-
vanz, die Statistik in der akademischen Ausbildung
von Journalist:innen (und zwar nicht nur von Wis-
senschaftsjournalist:innen)  einnehmen  sollte:
,Grundlegende Kenntnisse in Statistik sind fir Jour-
nalistinnen und Journalisten heute unerldsslich. In
Anbetracht der stetig wachsenden Menge an verfiig-
baren Daten steigen auch die Anforderungen an ei-
nen sicheren Umgang mit den Mdglichkeiten zur Be-
schaffung, Aufbereitung, Auswertung und Darstel-
lung. Dariber hinaus werden Journalisten regelma-
Rig mit Studien und Statistiken Dritter (Politik, Wis-
senschaft, Unternehmen/PR, Interessensverban-
den) konfrontiert und missen die Qualitat und Giil-
tigkeit einschdtzen, um unabhéangige und sorgfiltige
Berichterstattung sicherstellen zu kdnnen.”. Gleich-
zeitig monieren Lick und Boczek (2020), dass eine
grundlegende Statistikausbildung in Journalismus-
studiengdngen bislang nicht selbstverstandlich ist.
Zwar zeigen sie in ihren Analysen, dass zwei Drittel
der Journalismusstudiengange statistische Inhalte
implementiert haben, diese seien aber haufigin em-
pirischen Forschungsmethodenkurse zu Beginn des
Bachelorstudiengangs vorgesehen und auch nicht
immer verpflichtend.

Zudem konzentrieren sich viele Statistik-Lehrpldne
an Schulen und Hochschulen nach wie vor auf die
Vermittlung der Mechanik einer Mathematik, die
sich fiir die Verwendung gut strukturierter numeri-
scher Daten eignet um eine bestimmte Klasse von
Problemen zu l6sen, wohingegen die Beschaftigung
mit neuen Klassen von realen Problemen, die neue
Arten von Daten und die Notwendigkeit komplexe-
rer Zugangsweisen mit sich bringen, oftmals unter-
bleibt (vgl. Batanero et al., 2011). Dies fiihrt unter
anderem dazu, dass die Adressat:innen nicht in die
Lage versetzt werden, aktuelle Probleme ihrer Um-
welt auf der Grundlage von Daten anzugehen. Das
Fach Statistik wird daher zwar als mathematisch in-
teressant und herausfordernd wahrgenommen, er-
scheint jedoch im Zusammenhang mit realen Daten
zu Phianomenen und Zusammenhangen in unserer
natiirlichen, technischen und sozialen Welt als
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wenig relevant (vgl. Engel & Ridgway, 2022).Vor die-
sem Hintergrund wird deutlich, dass eine grundle-
gende statistische Ausbildung, die sich lediglich in
der Beherrschung statistischer algebraisch-techni-
scher Fertigkeiten erschopft, nur ein (allerdings nicht
unwesentlicher) Teil einer Kompetenz des verstandi-
gen Umgangs mit Daten im Sinne von Data Literacy
sein kann. Fir die journalistische Auseinanderset-
zung mit gesellschaftspolitischen Themen ist es
wichtig, dass die statistische Kompetenz (iber den
Konsum oder die Produktion von Statistiken und sta-
tistischen bzw. datenbasierten Argumenten hinaus-
geht und auch die Frage einschlieRt, wie solche Ar-
gumente die Welt um uns herum formen, und wie
Statistiken genutzt werden kénnen, um die Realitat,
in der wir leben, besser zu verstehen (vgl. Weiland,
2017).

Seit dem Beginn des neuen Jahrtausends hat die ra-
sche Zunahme der Digitalisierung wesentlich dazu
beigetragen, die analoge Realitdt zunehmend in di-
gitale Formate zu tberfliihren und immer mehr Le-
bensbereiche datenbasiert abzubilden (Gutouning
et al., 2022; Schiiller et al., 2019). So ist die Bedeu-
tung von Daten und deren digitale Verarbeitung in
unserer Gesellschaft noch starker in den Vorder-
grund geriickt. KI-Systeme, die auf der Analyse im-
mer grolRerer Datenmengen basieren, werden zu-
nehmend leistungsfahiger und lGben einen immer
starkeren Einfluss auf unser Verhalten und unsere
Entscheidungsprozesse aus (Ng et al.,, 2021). Vor
dem Hintergrund dieses Wandels wird die journalis-
tische Ausbildung in den Bereichen Datenaufberei-
tung, -reprasentation, -interpretation und -kommu-
nikation in Feldern des wissenschaftlichen und 6f-
fentlichen Diskurses eine drangende und weitrei-
chende Aufgabe, insbesondere auch deshalb, weil
im Unterschied zu vor etwa 20 Jahren mittlerweile
prinzipiell jede Person Uber die sozialen Medien Ein-
fluss auf diesen Diskurs nehmen kann, ob in redli-
cher oder nicht-redlicher Weise.

Angesichts der zunehmenden inhaltlichen Komplexi-
tat des Berufsfeldes Journalismus und wachsenden
Anforderungen ist nicht verwunderlich, dass in der
Berichterstattung auch Fehler entstehen; Bauer, Gi-
gerenzer, Kramer & Schiiller (2018) sprechen hierbei
auch von der , Unstatistik des Monats”. Fir einen
produktiven Umgang mit irreflihrenden Pressemit-
teilungen erscheint jedoch eine ko-konstruktive Zu-
sammenarbeit von Journalismus und Wissenschaft
zielfihrend, wie dies bereits in Einrichtungen wie
dem ScienceMediaCenter (SMC), der Wissenschafts-
pressekonferenz (WPK) oder dem Nationalen Insti-
tut flr Wissenschaftskommunikation (NaWik)
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erfolgt. Ein paritatischer Austausch scheint auch
deshalb geboten, da auch in wissenschaftlichen Dar-
stellungen irrefihrend kommuniziert werden kann,
etwa in der fehlerhaften Verwendung oder Deutung
des Begriffs der statistischen Signifikanz (vgl.
Dirnagl, 2024).

2.3 Prozessbezogene Facetten von Data Literacy
und ihre Bedeutung in der medialen Bericht-
erstattung

Mit den komplexer werdenden Anforderungen geht
die Entwicklung der Frage einher, was unter Data Li-
teracy zu verstehen ist. Wahrend Gal (2002) noch
von Statistical Literacy spricht und darunter die
Kompetenz versteht, korrekte Schlussfolgerungen
aus statistischen Daten zu ziehen, diese kritisch zu
beurteilen und sachgerecht dariiber zu kommunizie-
ren, erweitert Gould (2017) diese Kompetenz zu ei-
ner Data Literacy, bei der auch die Datenerfassung
und die Erstellung von Datendarstellungen (z. B.
Diagrammen) beriicksichtigt wird. In aktuellen Rah-
menwerken wurde das Konzept der Datenkompe-
tenz um die Konzepte des Datenschutzes und der
Datenethik erweitert (z. B. Schiller et al., 2019;
Wolff et al., 2017).

Die Definitionen der Begriffe Statistical Literacy und
Data Literacy haben sich im Laufe der Zeit ausgewei-
tet und werden zumindest derzeit in der Literatur
nicht einheitlich verwendet oder konzeptualisiert
(Schreiter et al., 2023; Friedrich et al., 2024). Vor die-
sem Hintergrund ist zu verstehen, dass verschiedene
Arbeiten darauf zielen, die mannigfaltigen und teils
ineinandergreifenden prozessbezogenen Facetten
einer Datenkompetenz unter einem Gesamtkon-
strukt von Data Literacy zu fassen (z. B. Schiller et
al.,, 2019; Ridsdale et al., 2015; Parasie & Dagiral,
2013; Mandinach & Gummer, 2016; Koltay, T.,
2017). Wenn sich diese Arbeiten auch in ihren Kon-
zeptualisierungen unterscheiden, lasst sich doch
eine gemeinsame Grundstruktur nachzeichnen, die
sich in finf zentrale prozessbezogene Facetten von
Data Literacy unterteilen lassen (Ridsdale et al.,
2015). Diese beziehen sich auf die verschiedenen
Teilprozesse in der Datenarbeit: 1) Daten sammeln
und erzeugen, 2) Daten verstehen und interpretie-
ren, 3) Daten analysieren und bewerten, 4) Daten
kommunizieren sowie 5) ethische und rechtliche As-
pekte der Datennutzung beriicksichtigen. Die erste
Kompetenzfacette 1), das Sammeln und Erzeugen
von Daten, beschreibt die Fahigkeit, relevante Da-
tenquellen zu identifizieren und eigenstandig Daten
zu erheben. In einem digitalen Zeitalter, das von ei-
ner enormen Datenflut gepragt ist, erfordert dies
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nicht nur technisches Wissen, sondern auch die Fa-
higkeit, die Qualitat und Verlasslichkeit von Daten-
quellen kritisch zu bewerten (Calzada Prado &
Marzal, 2013). Eng damit verbunden ist die Fahig-
keit 2), Daten zu verstehen und zu interpretieren.
Diese Facette bezieht sich auf das Wissen und die Fa-
higkeiten, die benotigt werden, um Daten korrekt zu
lesen, in den jeweiligen Kontext einzuordnen und
sinnvolle Schlisse aus ihnen zu ziehen (Schiller et
al., 2020). Dazu gehort nicht nur das Verstehen von
Zahlen und statistischen Kennzahlen, sondern auch
die Fahigkeit, Muster, Trends oder AusreiRer in Da-
ten zu erkennen. Eine weitere wichtige Facette ist
die Fahigkeit 3), Daten zu analysieren und zu bewer-
ten. Dies umfasst die Anwendung geeigneter Me-
thoden der Datenanalyse sowie das kritische Hinter-
fragen von Datenquellen und Ergebnissen (Ridsdale
et al.,, 2015). Insbesondere in einer Welt, in der
,Fake News” und verzerrte Statistiken zunehmend
ein Problem darstellen, wird die kritische Bewertung
von Daten immer wichtiger, um fundierte und ver-
trauenswirdige Aussagen treffen zu kdnnen. Neben
der Analyse ist auch die 4) Kommunikation von Da-
ten eine Schlisselkompetenz der Data Literacy. Da-
ten allein sind oft schwer verstandlich oder unzu-
ganglich flr Laien. Daher kommt der Fahigkeit, Da-
ten in verstandliche und anschauliche Formate zu
Ubersetzen, eine entscheidende Bedeutung zu
(Schiller et al., 2020). Dies kann durch die Nutzung
von Visualisierungen (wie Diagrammen oder Infogra-
fiken) geschehen, die komplexe Daten auf einfache
Weise vermitteln. SchlieBlich gehdrt auch die Be-
riicksichtigung von 5) ethischen und rechtlichen As-
pekten zur Data Literacy. Der Umgang mit Daten,
insbesondere mit personenbezogenen oder sensib-
len Daten, wirft viele Fragen zu Datenschutz und Da-
tensicherheit auf (Calzada Prado & Marzal, 2013).

Die Bedeutung von Data Literacy erfahrt im Journa-
lismus eine Ausdifferenzierung dahingehend, dass
die Protagonist:innen nicht nur fiir sich selbst Daten-
literalitat entwickeln und nutzbar im Verstehen der
Welt machen, sondern getreu ihrer Funktionen nach
Kohring (1997) Teil der Vermittlung von Daten und
evidenzbasierten Schlussfolgerungen sind und im
Idealfall selbst dazu beitragen, Datenliteralitat in ih-
rer Leserschaft zu fordern. Es ist also zusatzlich ,,[...]
zum eigenen Lernfortschritt eine Transfer- und
Ubersetzungsleistung zu vollbringen: Wissenschafts-
journalist:innen miissen Statistik selbst verstehen
und lernen, Statistik in unterschiedlichen fachlichen
Kontexten anwenden kdnnen und sie schlussendlich
in eine fiir das Publikum zugdngliche textuelle
und/oder visuelle Form zu bringen.” (Lick & Boczek,

2020, S. 110). Diese Ausdehnung von Data Literacy
entspricht dem in Abschnitt 2.1 genannten Informa-
tionstransfer, der eine rezeptive und eine produk-
tive Komponente beinhaltet.

Mit dem enormen Anwachsen der zur Verfligung
stehenden Datenmasse stehen Journalist:innen vor
der zunehmend komplexeren Aufgabe, grolle Men-
gen an Daten zu analysieren und in verstandliche Ge-
schichten zu libersetzen. Einigen prozessbezogenen
Facetten der zuvor ausbuchstabierten Data Literacy
kommen dabei eine spezifische Bedeutung zu: Die
Datenbeschaffung und die Recherche sind in der
journalistischen Arbeit von entscheidender Bedeu-
tung. Dies umfasst das Auffinden vorhandener Da-
tensatze und das Anfordern neuer Daten, beispiels-
weise Uber Anfragen nach dem Informationsfrei-
heitsgesetz (Parasie & Dagiral, 2013). Datenquellen
sind kritisch zu hinterfragen, um ihre Verlasslichkeit
und Relevanz fiir die Berichterstattung zu bewerten.
Dariiber hinaus spielen Dateninterpretation und
-analyse eine zentrale Rolle: Journalist:innen mis-
sen aus Datensatzen Schliisse ziehen, die gesell-
schaftlich relevante Trends oder Missstande aufzei-
gen (Hermida & Young, 2019). Dazu gehort auch das
kritische Hinterfragen maoglicher Verzerrungen. Ein
weiteres wichtiges Element ist die Datenvisualisie-
rung. Da visuelle Kommunikation an Bedeutung ge-
winnt, ist in der journalistischen Arbeit unerlasslich,
Daten so darzustellen, dass sie flir das Publikum zu-
ganglich und verstandlich sind (Fink & Anderson,
2015). Im Zeitalter der Digitalisierung gehdren Info-
grafiken und interaktive Darstellungen inzwischen
wie selbstverstandlich zu dem journalistischen In-
strumentarium, mit dem komplexe Daten anschau-
lich aufbereitet und prasentiert werden. Im investi-
gativen Journalismus stehen zudem ethische As-
pekte im Vordergrund, gerade bei der Arbeit mit
sensiblen Daten, wenn der Schutz der Privatsphare
und die Einhaltung rechtlicher Bestimmungen im Fo-
kus stehen (Hermida & Young, 2019). Journalistische
Datenkompetenz ist im Zeitalter von Fake News die
Voraussetzung flir das Gelingen einer seriosen Me-
dienberichterstattung, die sich einem idealtypischen
Anspruch zufolge als Vermittlungsinstanz zum Ver-
standnis von 6konomischen, politischen und sozia-
len Zusammenhangen fir eine offene, freie und
moglichst vollstandige Diskussion verschiedener
Standpunkte versteht (vgl. Schicha, 2003) und die
Falschmeldungen oder irrefiihrende Darstellungen
von Sachverhalten entgegentritt, die in sozialen Me-
dien bewusst oder unbewusst kommuniziert wer-
den. Im Sinne einer sozial verantwortlichen Nach-
richtenarbeit kénnen Journalist:innen in ihrer Rolle
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als ,,guardian of the public’s trust” (Boyles & Meyer,
2016) den Biirger:innen helfen, die Informationsflut
des digitalen Zeitalters zu bewaltigen.

Mit der Informationsflut und der komplexen Natur
von Big Data wachsen die Anspriiche an die Datenli-
teralitat der journalistischen Arbeit in der Aufberei-
tung und medialen Darstellung von Daten in Feldern
des wissenschaftlichen und offentlichen Diskurses
(vgl. Boyles & Meyer, 2016). Dafiir ist neben dem
Blick auf die eben vorgestellten prozessbezogenen
Facetten der Data Literacy jedoch auch eine Betrach-
tung inhaltsbezogener Facetten einer journalisti-
schen Data Literacy erforderlich, mit denen (auch
ungewollt) fehlerhaften und manipulativen media-
len Darstellungen vorgebeugt werden soll.

3. Inhaltsbezogene Facetten journalistischer
Data Literacy zur Vermeidung fehlerhafter
oder manipulativer medialer Darstellungen

Vor dem Hintergrund der vorgestellten theoreti-
schen Fundierung prozessbezogener Kompetenzen
der Data Literacy im Wissenschaftsjournalismus sol-
len im Folgenden auch inhaltliche Kompetenzfacet-
ten entfaltet werden, die Produkt einer Literatur-
recherche sowie einer informellen Expertenbefra-
gung sind. Denn die zuvor dargelegten prozessbezo-
genen Kompetenzen manifestieren sich in konkre-
ten medialen Inhalten, die Kategorien typischer
Fehlvorstellungen zugeordnet werden kénnen. Be-
zogen auf die funf zentralen prozessbezogenen Fa-
cetten von Data Literacy (Ridsdale et al., 2015; s. Ab-
schnitt 2.3) betrachten wir hier eine inhaltsbezo-
gene Ausdifferenzierung der Kompetenzfacette 4)
Daten kommunizieren.

Die Daten, die hierbei medial kommuniziert werden,
kénnen fehlerhaft oder manipulativ sein. Eine Viel-
zahl populdarwissenschaftlicher Publikationen be-
schreibt typische Klassen an Fehlern, die regelmaRig
in medialen Darstellungen auftreten. Blicher wie ,,So
ligt man mit Statistik” (Kramer, 2015), ,Ligen mit
Zahlen” (Bosbach & Korff, 2011), ,Warum dick nicht
doof macht und Genmais nicht totet” (Bauer, Gige-
renzer & Kramer, 2014; erstes Buch zur Unstatistik
des Monats), ,,Griine fahren SUV und Joggen macht
unsterblich” (Bauer, Gigerenzer, Kramer & Schiiller,
2022; zweites Buch zur Unstatistik des Monats),
,Achtung Statistik” (Christensen & Christensen,
2015; Buch zur Webseite und Kolumne , Achtung
Statistik”) sind nur einige der empfehlenswerten
Sammlungen, die interessierten Leser:innen einen
kritischen Umgang mit Daten und einen Aufbau ele-
mentarer Data Literacy ermdglichen. Darliber hinaus
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bieten die Plattformen , Unstatistik des Monats” so-
wie , Achtung Statistik” (https://www.achtung-sta-
tistik.de/) Fundgruben fiir aktuelle statistische Fehl-
darstellungen.

Im Folgenden werden typische Fehlerklassen erlau-
tert, die in diesen Blichern wiederholt beschrieben
werden und die spezifische inhaltliche Facetten ei-
ner journalistischen Data Literacy darstellen, nam-
lich:

e Manipulative Diagramme

e Probleme mit Anteilen (Fragliche Beziige bei
Prozenten)

e Probleme mit Anteilen von Anteilen (bedingte
Wahrscheinlichkeiten und die Prozent-Prozent-
punkte-Problematik)

e Verwechslung von Korrelation und Kausalitat

e Probleme bei der Interpretation signifikanter Er-
gebnisse

Nachfolgend sollen zunachst einige begriffliche Un-
terscheidungen hinsichtlich manipulativer Darstel-
lung statistischer Informationen in den Medien ge-
troffen werden (Abschnitt 3.1.) und anschlieRend ty-
pische Klassen an Fehlern vorgestellt werden (Ab-
schnitte 3.2). Im Sinne einer Mathematikdidaktik als
Design Science (Wittmann, 1998) wurden mithilfe
dieser Fehlerklassen anschlieRend Trainingsbau-
steine entwickelt, die von den Teilnehmer:innen als
moglichst berufsrelevant eingeschatzt werden und
die Elemente des 4C/ID-Modell aufweisen (a. learn-
ing tasks, b. supportive information, c. just-in-time
information, und d. part-task practice, Merriénboer,
Clark, & Croock, 2002, S. 44).

3.1 Statistische Fehler und manipulative Darstel-
lungen

Eine zugangsnahe Moglichkeit sich dem Problem
von irrefihrenden oder fehlerhaften Statistiken in
der journalistischen Berichterstattung in einem Trai-
ning zur Starkung der Data Literacy zu ndhern, ist das
Aufgreifen typischer Fehler oder manipulativer Dar-
stellungen statistischer Natur in den Medien. Im Fol-
genden sollen dabei grundsatzlich zwei verschie-
dene Arten manipulativer Darstellungen kontras-
tiert werden, indem eine rezeptive und eine produk-
tive Komponente des Informationstransfers unter-
schieden wird. Betrachtet man die rezeptive Kompo-
nente des Informationstransfers, so soll unter einer
manipulativen Darstellung einer statistischen Infor-
mation eine solche Darstellung verstanden werden,
die grundsatzlich das Potenzial hat Leser:innen,
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Zuhorer:innen in eine bestimmte Richtung zu lenken
oder zu beeinflussen. Dabei gilt jedoch zu beachten,
dass eine Vielzahl an medialen Darstellungen dieses
Potenzial besitzt, ohne dass die Person, die die Dar-
stellung erstellt hat, Gberhaupt die Absicht einer sol-
chen Einflussnahme hatte. Daher kann neben der re-
zeptiven Komponente auch eine produktive Kompo-
nente des Informationstransfers betrachtet und da-
mit fokussiert werden, ob eine (manipulative) ein-
flussnehmende Absicht hinter der Erstellung der ma-
nipulativen Darstellung steckt oder nicht. In vielen
Fallen lasst sich jedoch beim Betrachten manipulati-
ver Darstellungen nicht mehr feststellen, ob tatsach-
lich die Absicht einer bewussten Manipulation un-
terstellt werden kann oder nicht.

Als weitere Unterscheidung muss beachtet werden,
dass nicht jede manipulative Darstellung auch als
statistische Fehldarstellung gewertet werden kann.
In der medialen Berichterstattung finden sich einer-
seits klare statistische Fehldarstellungen, wenn etwa
bedingte Wahrscheinlichkeiten verwechselt werden
(z. B. die Verwechslung des Anteils der Infizierten
unter den positiv Getesteten mit dem Anteil der po-
sitiv Getesteten unter den Infizierten). Andererseits
finden sich auch Darstellungen, die manipulativ wir-
ken, aber nicht durch normative Kriterien als eindeu-
tig falsch klassifiziert werden kénnen. Ein Beispiel
hierflr sind die zwei verschiedenen Diagramme zu
den Einschulungszahlen in Deutschland in Abb. 1.

In beiden Fallen werden die gleichen Daten darge-
stellt. Der Unterschied in der Art der Darstellung ist
a) der Platz, der im Diagramm jeweils Giber den Sau-
len abgebildet wird und b) die unterschiedlich lang
gewahlte horizontale und vertikale Achse, die auch
zu Unterschieden in die Saulenhéhen fihrt. Die bei-
den Diagramme transportieren dabei fir Rezipi-
ent:innen unterschiedliche Botschaften: Im ersten
Diagramm nimmt man etwa gleichbleibend niedrige
Einschulungszahlen wahr, im zweiten Diagramm hin-
gegen etwa gleichbleibend hohe Einschulungszah-
len. Bei den Entscheidungen hinsichtlich der Lange
der vertikalen oder horizontalen Achse oder dem
Platz (iber den Sadulen gibt es keine normativen Kri-
terien, ab denen von einem statistischen Fehler ge-
sprochen werden kann. Die Uberginge zu einer ma-
nipulativen Darstellung sind hier also flieend. Auch
die Wahl des Anfangspunktes (d. h. welches Jahr als
erstes in der Achse abgebildet wird, z. B. 2000 oder
2005) kann entscheidend sein, um beispielsweise
gerade noch einen deutlichen Riickgang der darge-
stellten Zahlen in den Daten abbilden zu kénnen.
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Abb. 1: Einschulungszahlen, die einmal die Botschaft gleich-

bleibend niedrig (oben) oder gleichbleibend hoch (un-
ten) vermitteln (Daten: Statistisches Bundesamt; Soft-
ware flr die Diagrammerstellung: CODAP)

3.2 Typische mediale Fehler im Umgang mit Da-
ten und Datendarstellungen als Grundlage
der Ausdifferenzierung inhaltsbezogener Fa-
cetten journalistischer Data Literacy

Im Folgenden werden typische und wiederkehrende
mediale Fehler im Umgang mit Daten und Datendar-
stellungen vorgestellt, die empirische Anknlipfungs-
punkte flr eine Ausdifferenzierung von inhaltsbezo-
genen Facetten einer Data Literacy darstellen, wel-
che spezifisch die journalistische Arbeit adressieren.

1) Die erste Fehlerklasse, die wiederholt in popular-
wissenschaftlicher Literatur zu medialen statisti-
schen Fehlern vorgestellt wird, beschreibt manipu-
lative statistische Diagramme (siehe z. B. Kramer,
2015; Bosbach & Korff, 2011, Binder, Krauss und Kra-
mer, 2019). Besonders haufig werden dabei zwei
Fehlerkategorien beschrieben: 1) Abgeschnittene
oder verzerrte Achsen in statistischen Diagrammen
und 2) manipulative Flachendiagramme. Abge-
schnittene Achsen fiihren in Sdulen- und Liniendia-
grammen zu einer verzerrten Darstellung des Sach-
verhalts. Auf den ersten Blick wirken Anstiege (oder
Abfalle) oder auch Unterschiede zwischen
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verschiedenen Klassen auf diese Weise starker, als
sie durch eine neutrale Darstellung wirken wirden,
die einen natirlichen Nullpunkt beriicksichtigt (falls
dies durch das vorgegebene Skalenniveau uber-
haupt moglich ist). Trotz vielfacher Erwdhnung der
manipulativen Wirkung solcher Darstellungen, fin-
den sich diese nach wie vor in Digital- und Print-
medien. In Videos, in denen die jeweiligen Dia-
gramme oft nur wenige Sekunden eingeblendet
werden, dirfte der verzerrten Darstellung eine be-
sondere Bedeutung zukommen, da die Moglichkeit
der Entlarvung des manipulativen Potenzials des
Diagrammes zeitlich haufig stark begrenzt wird.

Uberdies wird in der Literatur haufig von statisti-
schen Diagrammen berichtet, die eine Flachenmani-
pulation beinhalten. Ein Beispiel, das an eine Abbil-
dung aus dem BMEL-Ernahrungsreport (2018) ange-
lehnt ist, findet sich in Abbildung 2. Haufig werden
bei derartigen Diagrammen Verdopplungen (bzw.
Verdreifachungen oder wie in Abb. 2 Ver-82/61-fa-
chungen) nicht dargestellt, indem der Flacheninhalt
verdoppelt (verdreifacht bzw. ver-82/61-facht) wird,
sondern es wird absichtlich oder versehentlich der
Radius verdoppelt (verdreifacht bzw. ver-82/61-
facht), was bei einem zweidimensionalen Objekt je-
doch zu einem vierfachen (bzw. 9-fachen, bzw.
(82/61)*-fachen) Flacheninhalt fiihrt. Dies ist in der
Darstellung problematisch, da die meisten Men-
schen bei der Betrachtung entsprechender Dia-
gramme die Flacheninhalte der Diagramme wahr-
nehmen und nicht die eindimensionale Ausdehnung
der Objekte (Rolfes, 2021).

82%

61% e

i ®

Mehr Frauen als Manner
essen tdglich Obst und
Gemidse.

Abb. 2: Irrefiihrendes Flachendiagramm zum Konsum von
Obst und Gemiise von Mannern und Frauen (ange-
lehnt an eine Grafik des BMEL-Ernahrungsreports,

2018, Seite 7).
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2) Die zweite Fehlerkategorie, die haufig in der Lite-
ratur beschrieben wird, bezieht sich auf Fehlbeziige
bei Anteilen. Ein prominentes Beispiel, das jedes Jahr
mehrfach in medialen Darstellungen vorzufinden ist,
sind Aussagen der Form ,Jeder zweite Deutsche lebt
allein.” Hierbei wird haufig falschlicherweise ge-
schlossen, dass die Aussagen ,50 % der Haushalte
sind 1-Personen-Haushalte” und ,50 % der Men-
schen leben alleine” den gleichen Anteil beschrei-
ben, was jedoch aufgrund unterschiedlicher Bezugs-
groRe (Haushalte vs. Personen) nicht richtig ist. Dass
diese Gleichsetzung unzulassig ist, verdeutlicht auch
Abb. 3 (Binder, Krauss & Kramer, 2019).

Ein weiteres Beispiel, das wir dieser Kategorie zuord-
nen, ist die immer wiederkehrende Verwechslung
»X % mehr £ x % weniger”, die beispielsweise regel-
maRig beim Gender-Pay-Day zu beobachten ist (vgl.
auch Loos, 2014; Kramer, 2015). So war 2022 auf ta-
gesschau.de im Titel einer Meldung zu lesen ,Frauen
verdienen 18 Prozent weniger“, wahrend in der Un-
tertiberschrift die Information zu finden war ,[...] lag
der durchschnittliche Stundenlohn von Mannern 18
Prozent héher”. Nur eine der beiden Aussagen kann
jedoch richtig sein, weil sich die 18 Prozent im ersten
Fall auf das Gehalt der Manner beziehen und im
zweiten Fall auf das niedrigere Gehalt der Frauen
und somit zwei unterschiedliche BezugsgrofRen zu-
grunde liegen. Wenn in medialen Darstellungen le-
diglich Gber eine Lohnliicke von beispielsweise 18
Prozent berichtet wird, ist ebenfalls unklar, welche
BezugsgroRe fir diese Lohnliicke gewahlt wird (das
Gehalt der Manner oder das Gehalt der Frauen).
Diese Art der Darstellung ist also doppeldeutig.

3) Aufbauend auf der Kategorie von Problemen mit
Anteilen kann eine Fehlerkategorie beschrieben
werden, die sich mit Anteilen von Anteilen beschaf-
tigt. Darunter fallen die beriihmte Prozent-Prozent-
punkte-Problematik sowie Probleme im Umgang mit
bedingten Wahrscheinlichkeiten. Die Prozent-Pro-
zentpunkte-Problematik beschreibt Verwechslun-
gen von absoluten und relativen Verdanderungen von
Anteilen.

Wahrend absolute Veranderungen von Anteilen in
Prozentpunkten ausgedriickt werden, werden rela-
tive Veranderungen in Prozent ausgedriickt. Wenn
also mit dem alten Medikament 4 von 100 Personen
geheilt werden und mit dem neuen Medikament 5
von 100 Personen, dann ist das neue Medikament
um einen Prozentpunkt besser als das alte Medika-
ment (absolute Veranderung). Driickt man die Ver-
anderung jedoch relativ ist, so ist das neue Medika-
ment um 25 Prozent besser als das alte (bzw. das
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Fiktive kleine Ortschaft mit 20 Personen, die wie folgt aussieht:

Vier Haushalte mit je einer Person

Vier Haushalte mit je vier Personen

50% Singlehaushalte
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Vier Personen leben allein

Sechzehn Personen leben nicht allein

'|'
20% der Personen
leben allein

Abb. 3:
& Kramer, 2019)

alte Medikament um 20 Prozent schlechter als das
neue). Weil in Medien haufig nur von ,,Prozent” ge-
sprochen wird — unabhéngig davon, ob eigentlich
Prozentpunkte gemeint sind, oder nicht — I3sst sich
in Berichterstattungen oft nur schwer oder auch gar
nicht nachvollziehen, ob eine absolute oder relative
Veranderung ausgedriickt werden soll.

Da relative Veranderung oft effektvoller wirken als
absolute Veranderungen (vgl. auch obiges Beispiel),
werden diese in medialer Berichterstattung haufig
praferiert, obwohl die absolute Veranderung die
neutralere Berichterstattung bedeuten wirde (vgl.
auch Binder, Krauss & Gigerenzer, 2020; Wegwarth
& Gigerenzer, 2011). Das Harding-Zentrum fir Risi-
kokompetenz empfiehlt fiir die Kommunikation ent-
sprechender statistischer Informationen (z. B. in Be-
zug auf Gesundheitsrisiken) die Darstellung in Form
von Fakten- oder Iconboxen. Ahnlich problematisch
ist die Kommunikation bedingter Wahrscheinlichkei-
ten, die medial haufig mit der zugehdorigen invertier-
ten bedingten Wahrscheinlichkeit verwechselt wer-
den: Nur weil viele befragte SUV-Fahrer Die Griinen
wahlen, darf nicht gefolgert werden, dass viele Gri-
nen-Wahler auch SUV fahren (vgl. Bauer et al.,,
2022).

4) Eine weitere Fehlerkategorie, die oft in medialen
Darstellungen vorkommt und in der Literatur

Gegeniberstellung von Haushalten und Personen bei der Aussage ,Jeder zweite Deutsche lebt alleine” (aus Binder, Krauss

wiederholt beschrieben wurde, sind die Uberinter-
pretationen von Korrelationen im Sinne von Kausali-
taten (vgl. Weber-Stein & Engel, 2021; Bauer et al.,
2022, Kramer 2015). Aus einem Zusammenhang zwi-
schen zwei Merkmalen darf noch nicht geschlossen
werden, dass eines der beiden Merkmale auch ur-
sachlich fur das andere Merkmal ist. Dieser Zusam-
menhang kann auch zufallig entstanden sein oder in-
direkt durch ein anderes Merkmal beeinflusst wor-
den sein. So wird einem Zusammenhang des tagli-
chen Konsums von Apfeln und einer erhéhten Le-
benserwartung vermutlich ganz allgemein ein ge-
siinderer Lebensstil zugrundliegen (mit regelmaRi-
gem Sport, Verzicht auf Alkohol- und Zigarettenkon-
sum), der sich sowohl auf den Konsum der Apfel als
auch auf die Lebenserwartung auswirken drfte.

5) Zuletzt betrachten wir die Fehlerkategorie im Zu-
sammenhang mit statistischer Signifikanz. Signifi-
kanztests und p-Werte sind bekanntlich mit einer
Vielzahl typischer Fehlkonzepte verbunden (vgl.
auch Haller & Krauss, 2002, Oakes, 1986, Passon &
von der Twer, 2020). Da sich Wissenschaftsjourna-
list:innen sowohl mit Pressemitteilungen als auch
mit den zugrundeliegenden wissenschaftlichen Arti-
keln selbst in ihrer Recherche auseinandersetzen, ist
ein Verstandnis der Bedeutung signifikanter und
nicht-signifikanter Ergebnisse eine wichtige Facette
der Data Literacy im Wissenschaftsjournalismus. Je
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nach Anzahl herausgearbeiteter Fehlerkategorien
wird bei den Fehlvorstellungen von p-Werten auch
von den fantastischen Vier (Passon & von der Twer,
2020), den big five (Kline, 2013) oder dem dirty do-
zen (Goodman, 2008) gesprochen. Ein einfacher
Fehler besteht bereits darin, die Ergebnisse von Sig-
nifikanztests im Sinne eines eindeutigen Beweises
Uberzuinterpretieren. Sehr bekannt ist auch die in-
verse fallacy, indem die eigentliche Bedeutung des
p-Wertes mit seiner Invertierung verwechselt wird
(vgl. Passon & van der Twer, 2020). Die tatsachliche
Bedeutung eines p-Wertes ldsst sich anhand des
Vergleichs zweier Mittelwerte mithilfe eines t-Tests
betrachten. Der p-Wert gibt in diesem Fall die Wahr-
scheinlichkeit an, einen solchen oder einen noch ext-
remeren Unterschied in den Daten zu erhalten, ob-
wohl in Wirklichkeit die Nullhypothese wahr ist (es
gibt keinen Unterschied). Personen, die der ,,inverse
fallacy” unterliegen, verwechseln diese Wahrschein-
lichkeit mit der Wahrscheinlichkeit, dass die Nullhy-
pothese wahr ist, unter der Annahme diese (oder
noch extremere) Daten zu erhalten. Die Meldung
,Kinder sind genauso infektios wie Erwachsene” mit
dem Zusatz ,kein signifikanter Unterschied.” (FAZ,
30.4.2020) beinhaltet hingegen einen anderen hau-
figen Fehlschluss im Zusammenhang mit statisti-
scher Signifikanz. Dieser besteht darin, aus der
Nicht-Signifikanz einer Unterschiedshypothese zu
folgern, dass statistisch valide gezeigt wurde, die
beiden Gruppen unterscheiden sich nicht. Je nach
Effektstarke, die dem Signifikanztest zugrundlag,
kann der deskriptive Unterschied der Mittelwerte in
den Gruppen durchaus betrachtlich sein. Signifikanz-
tests sind in eine bestimmte Richtung angelegt. Wer-
den Unterschiedshypothesen getestet, kann nur er-
fasst werden, ob ein signifikanter Unterschied be-
steht oder kein signifikanter Unterschied besteht.
Soll hingegen getestet werden, ob zwei Gruppen sig-
nifikant gleich sind, kénnte ein Aquivalenztest her-
angezogen werden (Lakens et al., 2018). Erst dann
beruhen Meldungen wie ,Kinder sind genauso infek-
tios wie Erwachsene” auch auf empirischer Evidenz.

Die funf beschriebenen Klassen typischer medialer
Fehler bilden die Grundlage fiir eine Ausdifferenzie-
rung von spezifischen inhaltlichen Facetten einer
journalistischen Data Literacy, auf die hin die im Fol-
genden vorgestellte Studie konzipiert wurde. Wir er-
heben mit diesen fiinf Facetten keinen Anspruch auf
Vollsténdigkeit, sondern mochten einen ersten
Schritt zur empirischen Untersuchung der Data Lite-
racy und der Entwicklung entsprechender Forder-
konzepte im (Wissenschafts-)Journalismus vorstel-
len. Aufgrund der bisherigen fehlenden empirischen
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Evidenz in Bezug auf die Data Literacy von Wissen-
schaftsjournalist:innen sollen diese Kategorien eine
erste Diskussionsgrundlage bilden.

4. Konzeption einer Fortbildung zur Foérde-
rung journalistischer Data Literacy

Die Themenauswahl fiir die Fortbildung erfolgte in
Ricksprache mit zwei Experten aus dem Bereich des
Wissenschaftsjournalismus. Zunachst wurde hierzu
literaturgestiitzt eine Sammlung moglicher Themen
erarbeitet und mit den Experten diskutiert. Grund-
lage hierflir boten popularwissenschaftliche Ab-
handlungen zu typischen medialen Fehlern, aus de-
nen typische Fehlerklassen abgeleitet wurden. Mit
den Experten wurde anschlieBend reflektiert, ob 1)
die Fehlerklassen auch fir Wissenschaftsjourna-
list:innen als berufsrelevant erachtet werden, 2)
welcher Schwierigkeitsgrad je Kompetenzfacette fiir
die Zielgruppe angestrebt werden soll und auf wel-
ches Vorwissen aufgebaut werden darf, 3) ob we-
sentliche Kompetenzfacetten fehlen, die im Rahmen
einer solchen Fortbildung von den Teilnehmer:innen
erwartet wiirden. AnschlieBend erfolgten auf dieser
Basis eine Fokussierung, Schwerpunktsetzung und
Planung eines ersten moglichen Fortbildungskon-
zepts. In Abgleich mit den Erfordernissen der mit der
Wissenschaftspressekonferenz (www.wpk.org) ge-
troffenen Vereinbarung wurde die Fortbildung als
Webinar konzipiert und erstreckte sich Gber einen
Tag.

Die inhaltlichen Schwerpunkte, die sich aus der Ex-
pertendiskussion und der Riickkopplung mit infor-
mell gedullerten Erwartungen und Wiinschen von
Interessent:innen ergaben, waren die Themenfelder
fehlleitende Diagramme, verwirrende Angaben von
Anteilen, Fehlerquellen bei den Deutungen von Kor-
relation und Signifikanz sowie typische, sich wieder-
holende saisonale Fehler in der Berichterstattung.
Mit Blick auf die in Abschnitt 3.2 literaturgestitzt
eruierten Fehlerquellen lasst sich eine weitgehende
Themendeckung feststellen. Die zusatzlich betrach-
teten typisch wiederkehrenden saisonalen Fehler
bilden eine kontextuell-inhaltlich Gbergreifende Ka-
tegorie, die unterschiedliche statistische Fehlerquel-
len subsummieren. Entsprechend steckten diese
Themenfelder die inhaltlichen Bausteine der Fortbil-
dung unter den Titeln ,Ligen mit Diagrammen®,
»Anteile — teils schon tricky”, ,Warum Joggen nicht
unsterblich macht und Kirchgang nicht den Blut-
druck senkt”, , Signifikant oder nicht signifikant — Das
ist hier die Frage” und ,,Saisonale typische Fehler”.

Formulierte Ziele der Fortbildung waren einerseits
der Schutz vor typischen und héaufig
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wiederkehrenden Fehlern in der medialen Berichter-
stattung. Andererseits sollte die Fortbildung aber
auch Anregungen geben, statistische Manipulatio-
nen in Wirtschaft, Wissenschaft, Medien und Politik
aufdecken zu kénnen, um diese entdeckten Inkon-
sistenzen und Fehlmeldungen selbst in mediale Pro-
dukte umwandeln zu kdnnen, die die Sachverhalte
wieder richtigstellen (vgl. auch Ickstadt, Miiller &
Weinert, 2022). Um dieses Ziel in der gebotenen
Kirze in effizienter Weise anzustreben, wurde die
Zeitplanung entsprechend um die fiinf genanntenin-
haltlichen Schwerpunkte gestaltet, die auch in Tab.
1 dargestellt sind: In einem Vormittagsblock wurden
die Bausteine, Lliigen mit Diagrammen” und , Anteile

teils schon tricky” in je einstlindigen Zeitslots ausge-
bracht, die durch eine 15-minitige Pause geteilt
wurden. Nach einer 90-minitigen Mittagspause
wurden die Bausteine ,Warum Joggen nicht un-
sterblich macht und Kirchgang nicht den Blutdruck
senkt”, ,Signifikant oder nicht signifikant — Das ist
hier die Frage” und ,Saisonale typische Fehler” the-
matisiert. Eingerahmt wurde der inhaltliche Kern der
Fortbildung durch eine halbstiindige Einfihrung (in-
klusive Vorstellungen und Programmiberblick) und
eine abschlieende, ebenfalls halbstiindige Zusam-
menfassung mit einem Austausch und Feedback der
Teilnehmer:innen.

Dauer Titel des Fortbildungsabschnitts Inhalte
15 min Pra-Test
1 Std ,Lugen mit Diagrammen” e Achsenmanipulation
Manipulative Diagramme e Flachenmanipulation
e Weitere Fehler und manipulative Darstellungen
e Eigenstindig manipulative Darstellungen in Vi-
deos erkennen
1Std »Teils schon Tricky 1“ e Anteile in verschiedene Schreibweisen umrech-
Probleme mit Anteilen nen (z.B. Prozent in ,Jeder wievielte”)
e Wie viel x % ist, hangt von der Basis ab; vgl. Bei-
spiel , X verdient 18 % weniger als Y* #,,Y verdient
18 % mehr als X“
1 Std »Teils schon Tricky 11“ e Bedingte Wahrscheinlichkeiten
Probleme mit Anteilen von Antei- e Verwechslung von P(B|A) mit P(A|B)
len e Eigenstandige Konstruktion eines Doppelbaums
e Prozent-Prozentpunkte-Problematik
e Kritische Reflexion verschiedener Berichterstat-
tung zur Wirksamkeit neuer Behandlungsmetho-
den
45 min »Warum Joggen nicht unsterblich e Unterschied Korrelation und Kausalitat aus statis-
macht und Kirchgang nicht den tischer Perspektive
Blutdruck senkt” e Unterschied in sprachlicher Hinsicht
Verwechslung von Korrelation e Einfluss von Hintergrundvariablen und Scheinkor-
und Kausalitat relation
e Simpson-Paradoxon
45 min »Signifikant oder nicht signifikant e Vorstellungsorientierte Erklarung des Begriffs
— Das ist hier die Frage” »signifikant”
Probleme bei der Interpretation e Typische Fehlinterpretationen
signifikanter Ergebnisse
15 min »Saisonale typische Fehler: Vom Weitere typische Fehlerquellen und Vorschlage fiir
Gender-Pay-Day Uber die polizeili- weitere Literatur zur Fortbildung in diesem Themenbe-
che Kriminalitatsstatistik bis hin reich
zum Brustkrebsmonat , Oktober““
15 min Post-Test
Tab. 1:  Zeitliche und grobe inhaltliche Planung der Fortbildung
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Die methodische Ausgestaltung der einzelnen Bau-
steine folgte der Logik des Instruktionsdesigns des
AC/ID Modells nach van Merriénboer, Clark, &
Croock (2002, S. 44), da sich dieses Modell in beson-
derer Weise fiir die Entwicklung komplexer Fahigkei-
ten und spezifischer beruflicher Fahigkeiten eignet
(van Merriénboer, 2020). Im Sinne des 4C/ID Mo-
dells wurden die konstitutiven Elemente von a. lear-
ning tasks, b. supportive information, c. just-in-time
information, und d. part-task practice in mikroadap-
tiver Form aufgenommen und im Kontext von spezi-
fischen statistischen Fragestellungen ausgearbeitet.

Die Lernaufgaben (a.) stehen im Zentrum des 4C/ID
Modells und spiegeln reale Probleme wider, die
schrittweise in ihrer Komplexitdat zunehmen sollen.
Im Rahmen der Kurskonzeption zur Férderung einer
journalistischen Data Literacy wurde fiir die Aufga-
bengestaltung auf authentische Beispiele aus den
Tagesnachrichten zuriickgegriffen, die zum Teil auch
aus den Reihen der Teilnehmer:innen mitgebracht
wurden. So dienten diese zu Aufgaben umgearbeite-
ten Beispiele der Férderung eines authentischen
Problemlésens (vgl. van Merriénboer & Kirschner,
2018) und unterstitzten die Kursteilnehmer:innen
dabei, zielgerichtet ihre Fahigkeiten im Umgang mit
Daten weiter zu entwickeln.

Unterstlitzende Informationen (b.) lieferten den
Teilnehmer:innen das notwendige Hintergrundwis-
sen und theoretische Verstiandnis, um die Lernauf-
gaben erfolgreich zu bewadltigen. Diese wurden vor
der Bearbeitung der Aufgaben in kurzen Inputpha-
sen vermittelt und boten somit den Kursteilneh-
mer:innen konzeptionelle und kognitive Unterstiit-
zung (vgl. Kirschner et al., 2006).

Dagegen wurden prozedurale Informationen (c.)
wahrend der Aufgabenbearbeitung auf Anfrage mik-
roadaptiv dann (,just in time“) bereitgestellt, wenn
einzelne Kursteilnehmer:innen spezifische Hand-
lungsanweisungen bendtigten (z. B. in Break-Out-
Rdumen). Dem 4C/ID Modell zufolge helfen diese
Anweisungen insbesondere bei der schrittweisen
Ausfiihrung regelbasierter Prozesse.

Zum Abschluss eines jeden Arbeitsbausteines boten
spezifische Teilaufgabeniibungen (d.) den Kursteil-
nehmer:innen die Gelegenheit, die gelernten Facet-
ten von Data Literacy gezielt zu automatisieren und
zu festigen. Solche Teilaufgabenibungen sind darauf
ausgerichtet, spezifische Fertigkeiten in isolierten
Ubungen zu trainieren (van Merriénboer & Kirsch-
ner, 2018).

math.did. 48(2025)

5. Erste Messung der Data Literacy-Facetten
von Wissenschaftsjournalist:innen (Pra-
Post)

In Anlehnung an die in Abschnitt 3.2 vorgeschlagene
Konzeptualisierung der inhaltsbezogenen Facetten
der Data Literacy im Journalismus wurde eine Ope-
rationalisierung vorgenommen und parallelisierte
Pra- und Post-Tests entwickelt, die im Rahmen einer
ersten Fortbildung mit Wissenschaftsjournalist:in-
nen zum Einsatz kamen. Aufgrund der in Abschnitt
3.2 beschriebenen Fehlerkategorien, die regelmaRig
in populdrwissenschaftlicher Literatur beschrieben
wurden und auch mediale Berichterstattung der Ka-
tegorie Wissenschaftsjournalismus betrifft, wurde
vermutet, dass die Teilnehmer:innen in einigen Fal-
len den Fehlvorstellungen unterliegen. Am meisten
Vorwissen und am wenigsten Schwierigkeiten wur-
den in Bezug auf das Thema ,lrrefiihrende Dia-
gramme” erwartet, weshalb dieses Thema als Ein-
stiegsthema der Fortbildung gewahlt wurde.

5.1 Beschreibung der Kursteilnehmer:innen

An der eintdgigen Fortbildung haben 19 Journa-
list:innen teilgenommen, die sich alle selbst als Wis-
senschaftsjournalist:innen sehen. Aufgrund der un-
terschiedlichen moglichen Ausbildungswege unter-
schieden sich die Teilnehmer:innen hinsichtlich der
statistischen Vorbildung, sowie auch in der Intensi-
tat, in der sie sich in der taglichen Arbeit mit statisti-
schen Inhalten auseinandersetzen mussen. Da sich
unter den Teilnehmenden auch Professor:innen und
Datenjournalist:innen befanden und sich die Teil-
nehmer:innen bewusst fir den Kurs entschieden ha-
ben, ist eher von einer Personengruppe auszugehen,
die Giber Gberdurchschnittliches Vorwissen und Inte-
resse in Bezug auf statistische Themen verfigt. Die
Bewerbung der Fortbildung hatte explizit Wissen-
schaftsjournalist:innen angesprochen.

Da sich Teilnehmende verspateten oder aufgrund
terminlicher Uberschneidungen schon frither aus
der Fortbildung ausscheiden mussten, liegen uns die
vollstandig ausgefiillten Pra- und Posttests von 12
der 19 Teilnehmenden vor, von denen wir nachfol-
gend die Ergebnisse berichten.

Diese Teilnehmer:innen (8 Frauen, 2 Manner, 2 ohne
Angabe) waren zwischen 26 und 75 Jahre alt (im Mit-
tel 46,5 Jahre; SD=13,6) und gaben Abiturnoten zwi-
schen 1,1 bis 3,0 an (im Mittel 2,0; SD=0,5). Es han-
delte sich also um eine sehr heterogene Gruppe,
auch weil die Teilnehmenden nicht ausschlielRlich
aus dem Bereich der Print-Medien stammten,
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sondern beispielsweise auch Personen an der Fort-
bildung teilgenommen haben, die iberwiegend im
Horfunk tatig sind.

5.2 Instrumente

Die inhaltsbezogenen Facetten von Data Literacy der
Wissenschaftsjournalist:innen wurden mithilfe eines
Pra-Tests und eines parallelisierten Post-Tests direkt
vor und direkt nach der Fortbildung erhoben. Pra-
und Post-Test bestanden jeweils aus 11 ltems (7 of-
fene und 4 geschlossene Items). Die offenen Items
wurden von zwei geschulten Raterinnen unabhangig
voneinander kodiert. Die Interraterreliabilitat lag bei
den Items zwischen 87,5 % und 100 %.

Tab. 2 zeigt die Zuordnung der Items zu den einzel-
nen Facetten: 2 Items zu irreflihrenden Diagram-
men, 2 ltems zur Bedeutung von Anteilen mit einem
Fokus auf fehlerhafte BezugsgroRRen, 3 ltems zu An-
teilen von Anteilen mit einem Fokus auf bedingte

Prozentpunkte-Problematik, 2 Items zur Verwechs-
lung von Korrelation und Kausalitdt sowie 2 Items
zur Bedeutung von p-Werten (bei Uber- bzw. Unter-
schreitung des Signifikanzniveaus).

Ziel des vorliegenden Beitrags ist noch nicht die Ent-
wicklung und Validierung eines abschlieRenden
Testinstruments zur Messung der Data Literacy von
Wissenschaftsjournalist:innen, sondern die Erarbei-
tung eines ersten Vorschlags moglicher Kompetenz-
facetten der Data Literacy von Wissenschaftsjourna-
list:innen und der Identifikation moglicher weiterer
Aspekte, die in diesem Berufsfeld in Bezug auf Data
Literacy interessant sind.

Flr den Pra-Test ergibt sich ein Cronbachs Alpha von
0,7, fur den parallelisierten Nachtest nur ein Cron-
bachs Alpha von 0,6. Auch hier gilt jedoch: Aufgrund
der geringen StrichprobengroRe ist der Schatzer des
Reliabilitatsmales mit einem entsprechend groRen
Schatzfehler behaftet.

Wahrscheinlichkeiten und die Prozent-

Kategorie Items Theoretische mogli-
che Bewertungsein-
heiten

Irrefihrende 1 Item: Abgeschnittene Achse (offen) 0-1

Diagramme 1 Item: Flachendiagramm (offen) 0-2

Anteile |: Fraglicher Bezug des 1 Item: Bezug auf Klasse oder Bezug auf 0-1

Prozentwerts Elemente einer Klasse (offen)

1 Item: x Prozent weniger vs. x Prozent
0-2
mehr (offen)

Anteile II: Anteile von Anteilen (d. h. 1 Item: Bedingte Wahrscheinlichkeiten 0-2

bedingte Wahrscheinlichkeiten und (geschlossen)

sLozent-Prozentpunkte—ProbIema— 1 Item: Verwechslung bedingter Wahr- o

ik) scheinlichkeiten (offen)

1 Item: Prozent-Prozentpunkte-Problema-
tik (offen) 0-1
Korrelation vs. Kausalitat 1 Item: Unzulassige kausale Formulierung 0-2
entdecken (offen)
1 Item: Passende von Uberinterpretierten
Formulierungen abgrenzen (geschlossen)
0-2
Signifikanztests 1 Item: Interpretation des p-Wertes gro- 0-2,5
Rer dem Signifikanzniveau (geschlossen)
2 Item: Interpretation des p-Wertes klei- 2

ner dem Signifikanzniveau (geschlossen)

Tab. 2:

Verschiedene Kompetenzaspekte von Data Literacy
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Jedenfalls lasst sich aus inhaltlicher Perspektive
nicht vertreten, bestimmte Items mit geringer
Trennscharfe aus dem Post-Test zu entfernen. Ein
weiterer Einsatz der entwickelten Pra- und Posttests
mit einer gréferen Stichprobe muss zeigen, ob die
Instrumente die inhaltbezogene Data Literacy von
Wissenschaftsjournalist:innen  reliabel erfassen
kann, die einzelnen Kompetenzfacetten trennscharf
sind und ob sich dieses Messinstrument auch eignet,
um die Data Literacy solcher Journalist:innen zu
messen, die nicht im Wissenschaftsjournalismus ta-
tig sind.

5.3 Ergebnisse

Aufgrund der kleinen Anzahl an Teilnehmer:innen
(uns liegen nur die Pra- und Post-Test-Daten von 12
Versuchspersonen vor), sollten alle nachfolgenden
Ergebnisse vorsichtig interpretiert werden und wei-
tere empirische Evidenz gesammelt werden. Da die
bisherige Befundlage in Bezug auf die Data Literacy
von Journalist:innen im Allgemeinen und der Data Li-
teracy von Wissenschaftsjournalist:innen im Speziel-
len bislang defizitar ist, sollen nachfolgende Ergeb-
nisse einen ersten Eindruck dariber geben, welches
Vorwissen Wissenschaftsjournalist:innen mitbrin-
gen (und welches nicht) und welche Facetten durch
eine kurze Fortbildung gefordert werden kénnen.

math.did. 48(2025)

Tab. 3 fasst die Ergebnisse des Pra- und Post-Tests
far die funf gebildeten inhaltsbezogenen Kompe-
tenzfacetten zusammen, wobei alle Facetten auf
eine Gesamtpunktzahl von 5 Punkten normiert wur-
den, um eine bessere Vergleichbarkeit innerhalb der
Kategorien zu gewahrleisten, denen auch im Rah-
men der Fortbildung eine vergleichbare zeitliche Ge-
wichtung zukam. Die Wissenschaftsjournalist:innen
erzielten im Pra-Test im Schnitt weniger als die
Halfte der moglichen Punkte bei typischen Fehlern
in der Kategorie irrefihrender Diagramme und stei-
gerten sich von Pra-Test auf Post-Test von 1,67
Punkten auf 2,92 (von 5 moglichen) Punkten. Die Be-
schaftigung mit typischen Diagrammmanipulationen
kann also zumindest als kurzfristig erfolgreich ge-
wertet werden. Ein dhnliches Bild zeigt sich im Kom-
petenzaspekt Anteile |, indem die Teilnehmenden
sich durchschnittlich von 1,60 auf 3,33 (von 5 mogli-
chen) Punkten steigern konnten. Schwierig scheint
far die Wissenschaftsjournalist:innen der Umgang
mit Anteilen von Anteilen (siehe Abschnitt 3.2) im
Pra-Test. Wahrend die Teilnehmenden im Pra-Test
im Schnitt 1,82 Punkte erzielten, konnten sie sich im
Post-Test nur auf durchschnittlich 2,45 (von 5 mogli-
chen!) Punkten steigern. Trotz intensiver Auseinan-
dersetzung mit den Themen in der Fortbildung
scheint dieser Themenbereich zu komplex, um den
Schwierigkeiten mit einer eintagigen Fortbildung be-
gegnen zu kénnen.

Kategorie MZP M (SD) Min-Max
Irrefihrende Pra 1,67 (1,18) 0-5
Diagramme Post 2,92 (1,04) 0-5
Anteile |: Fraglicher Bezug des Prozentwerts Pra 1,60 (1,35) 0-5
Post 3,33 (1,23) 0-5
Anteile 1l: Bedingte Wahrscheinlichkeiten und Prozent- Pra 1,82 (1,18) 0-5
Prozent-Punkte-Problematik Post 2,45 (1,40) 0-5
Korrelation vs. Kausalitat Pra 3,28 (1,20) 0-5
Post 4,17 (0,97) 0-5
Signifikanztests Pra 4,48 (0,99) 0-5
Post 4,79 (0,97) 0-5
Gesamtpunktzahl Pra 12,85 (4,10) 0-25
Post 17,66 (3,70) 0-25

Tab. 3: Ergebnisse im Pra- und Post-Test; M: arithmetisches Mittel, MZP: Messzeitpunkt, SD: Standardabweichung, Min: Theoreti-
sches Minimum an erzielbaren Punkten, Max: Theoretisches Maximum an erzielbaren Punkten
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Beim Thema Korrelation vs. Kausalitat steigerten
sich die Teilnehmenden von durchschnittlich 3,28
auf 4,17 Punkte. Beim Thema Signifikanztest starte-
ten die Teilnehmenden bereits mit einem hohen
durchschnittlichen Wert von 4,48 (von 5 moglichen
Punkten) und steigerten sich dann nur wenig auf
4,79 Punkte (siehe auch Diskussion). Es fallt auf, dass
die Teilnehmenden im Pra-Test bereits etwa die
Hélfte der Punktzahl erreichen konnten (ndmlich
12,85 von 25 moglichen Punkten). Im Post-Test stei-
gerten sich die Teilnehmer dann auf durchschnittlich
17,66 Punkte (wieder von 25 moglichen Punkten).

6. Diskussion und Resiimee
6.1 Zusammenfassung

Insgesamt zeigt sich, dass die Wissenschaftsjourna-
list:innen bereits im Pratest durchschnittlich etwa
die Halfte der moglichen Punkte unseres entwickel-
ten Tests erzielen konnten, was dafir spricht, dass
eine gewisse Basiskompetenz in der von uns gemes-
senen inhaltsbezogenen Kompetenzfacetten durch-
aus bei der kleinen Gruppe von uns geschulten und
getesteten Wissenschaftsjournalist:innen vorhan-
den war. Ein moglicher Grund dafiir kdnnte sein,
dass sich fir den Kurs genau die Personen angemel-
det haben, die ein groBes Interesse an der Thematik
haben und daher bereits (iber gutes Vorwissen zu ty-
pischen statistischen Fehlern besitzen (im Sinne ei-
nes positiven Sampling-Bias). Im Gesamttest, aber
auch in allen einzelnen Kompetenzaspekten erziel-
ten die Teilnehmenden durchschnittlich eine Leis-
tungssteigerung, was im Hinblick auf die Kirze der
einzelnen Kursbausteine erfreulich ist, aber noch
keine Aussagekraft hinsichtlich langfristiger Effekte
hat.

Betrachtet man einzelne Kompetenzfacetten zeigen
sich jedoch einige Auffalligkeiten, die abschlieBend
diskutiert werden sollen. Auffallig ist beispielsweise
das gute Abschneiden der Wissenschaftsjourna-
list:innen bei den Aufgaben zur Interpretation signi-
fikanter Ergebnisse anhand eines gegebenen p-
Werts im Pra-Test. Aufgrund der Fille der empiri-
schen Forschungsbefunde zu typischen Missinter-
pretationen des p-Wertes und signifikante Ergeb-
nisse hatte man hier von einer deutlich schlechteren
Vortestleistung ausgehen kénnen. Fiir eine Weiter-
entwicklung des Testinstruments koénnten hier
schwierigere Items entwickelt und eingesetzt wer-
den und auch solche, die eine hohere Berufsrelevanz
fir die Wissenschaftsjournalist:innen aufweisen.
Wichtig ware beispielsweise die Verwechslung von

signifikanten Ergebnissen mit grolRen Effekten, die
aus inhaltlicher Perspektive eine wertvolle Weiter-
entwicklung des Testinstruments darstellen diirfte.

Es ist aber davon auszugehen, dass sich die Ergeb-
nisse stark unterscheiden, wenn man den Test nicht
Wissenschaftsjournalist:innen, sondern Journa-
list:innen vorlegt, die eine andere journalistische
Schwerpunktsetzung verfolgen und daher in ihrer
taglichen Arbeit weniger mit signifikanten Tester-
gebnissen bei wissenschaftlichen Befunden konfron-
tiert werden und sie infolgedessen im Falle einer
Konfrontation mit p-Werten und signifikanten Er-
gebnissen moglicherweise grolere Schwierigkeiten
hinsichtlich einer entsprechenden Interpretation ha-
ben.

Ebenso mag die relativ gute Leistung der Teilneh-
menden im Vortest im Themenbereich der Korrela-
tion Uberraschen. Im Vergleich dazu hatten wir ein
besseres Abschneiden der Teilnehmenden bei typi-
schen Fehlinterpretationen von Diagrammen erwar-
tet, bei denen die Teilnehmenden im Pra-Test im
Schnitt nur die Halfte der Punktzahl erreichten.
Grund fir diese Annahme war, dass in der Vorstel-
lungsrunde zu Beginn der Fortbildung einige Teilneh-
mer:innen erwdhnt hatten, dass sie gerade hinsicht-
lich manipulativer Diagramme bereits Vorwissen
mitbringen.

Erwartungskonform sind hingegen die bereits viel-
fach belegten Schwierigkeiten mit Anteilen und mit
Anteilen von Anteilen, die sich leider hinsichtlich be-
dingter Wahrscheinlichkeiten und der Prozent-Pro-
zentpunkte-Problematik durch die Fortbildung nur
wenig verbessern lieRen.

6.2 Weiterentwicklungspotenziale des Fortbil-
dungskonzepts und Identifikation weiterer
Kompetenzfacetten

Ziel des vorliegenden Beitrags war noch nicht die ab-
schlieBende Entwicklung und Validierung eines Test-
instruments zur Messung der Data Literacy von Wis-
senschaftsjournalist:innen, sondern die Erarbeitung
eines ersten Vorschlags fir mogliche inhaltsbezo-
gene Kompetenzfacetten sowie die ldentifikation
weiterer potentieller Facetten, die fiir die taglich Ar-
beit im Wissenschaftsjournalismus im Umgang und
der Bewertung von Daten relevant sind.

Bei einer erneuten Durchfiihrung der Fortbildung
ware aufgrund der Fille der vermittelten Inhalte und
der damit verbundenen kognitiven Belastung der
Teilnehmer:innen eine Auslagerung des Post-Tests
auf einen anderen Tag denkbar. Uberdies wire eine
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Ausdehnung der Fortbildungskonzepts auf zwei oder
mehrere Tage wiinschenswert, um die Inhalte inten-
siver aufarbeiten zu kdnnen. Um eine bessere Be-
rufsfeldpassung zu erreichen ware eine gezieltere
Auswahl hinsichtlich der medialen Darstellungen
(z. B. Podcast vs. digitale Zeitung) wichtig, die fir die
jeweiligen Teilnehmer:innen von Belang sind. Bei-
spielsweise waren Teilnehmer:innen teils auf den
Horfunk spezialisiert, was wiederum eigene Prob-
lemfelder entstehen ldsst. Auch unterscheiden sich
Printmedien von Darstellungen in Form von Videos,
weil in Videos beispielsweise Diagramme nur sehr
kurz eingeblendet werden, was wiederum schneller
zu Fehlinterpretationen fiihren kénnte.

Eine abschlieBende informelle Befragung der Wis-
senschaftsjournalist:innen nach dem Post-Test
ergab tatsdchlich mogliche Themenschwerpunkte,
die fur die Teilnehmenden ebenfalls interessant sein
kénnten, weil ihnen diese Aspekte in der taglichen
Arbeit mit Daten begegnen. Bei einer weiteren Uber-
arbeitung der Testinstrumente kénnte somit auf
eine noch bessere Passung zum Berufsbild geachtet
werden. Einerseits kdnnte man hierbei auf sprachli-
che Aspekte achten, zum Beispiel ein starkerer Fokus
auf richtige und falsche mediale Formulierungen

Sender-Empfénger-Rolle
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signifikanter Ergebnisse, die sich liblicherweise in
Print-Medien finden. Dies geschah zwar bereits
punktuell in den Kursbausteinen, kénnte aber in ei-
genen Ubungsphasen deutlich ausgeweitet werden.
In diesem Zusammenhang kénnte aulerdem — wie
in Abb. 4 illustriert — dem Aspekt Rechnung getra-
gen werden, dass sich Wissenschaftsjournalist:innen
in ihrer taglichen Arbeit in zwei verschiedenen Rol-
len mit wissenschaftlichen Daten, Fakten, Diagram-
men auseinandersetzen (vgl. auch Abschnitt 3 und
Vohns, 2018): Einerseits befinden sie sich in einer re-
zeptiven Rolle als Empfiinger statistischer Informati-
onen, die richtig interpretiert werden miussen. In
dieser Rolle sind Wissenschaftsjournalist:innen bei-
spielsweise in der Phase der Recherche. Hierbei stel-
len sich etwa Fragen wie: Muss ich weitere Informa-
tionen recherchieren (z. B. die Basisrate bei medizi-
nischen Tests; oder die Information ob Prozente
oder Prozentpunkte kommuniziert wurden)? Liefern
die vorliegenden Informationen wirklich schon aus-
reichende Antworten auf meine Fragen (z. B. reicht
mir die Information, dass die Studie ein signifikantes
Ergebnis zeigt, oder mochte ich lieber die Effekte zu-
satzlich deskriptiv darstellen?).
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Abb. 4. Spezifische inhaltsbezogene Kompetenzfacetten der Data Literacy von Wissenschaftsjournalist:innen sowie die Unterschei-

dung der Sender-Empfanger-Rolle hinsichtlich eines rezeptiven und eines produktiven Aspekts

16



K. Binder & M. Vogel

Andererseits befinden sich Wissenschaftsjourna-
list:innen aber auch in einer produktiven Rolle als
Sender statistischer Informationen. Und in dieser
Rolle kommen neue Aspekte hinzu, die die Darstel-
lung von Daten betreffen. Eine starkere Ausdifferen-
zierung dieser beiden Rollen sowohl im Kurskonzept
als auch in den Messinstrumenten kénnte gewinn-
bringend sein. Die beiden Rollen sind auch im Ein-
klang mit den von Ickstadt, Miller & Weinert (2022)
beschriebenen ,ausgraben, verstehen, verkaufen”
als Kompetenzen, die Journalist:innen heute mit-
bringen miissen, um eine aktive Rolle in der Informa-
tionsvermittlung einzunehmen. Wahrend hier ,ver-
stehen” der Empfangerrolle zugeordnet werden
kann, ware ,,verkaufen“ dann entsprechend der Sen-
derrolle zuzuordnen. Uberdies wurde diese Unter-
scheidung der Rollen im Hinblick auf mathematische
Bildungsziele auch wiederholt in der Mathematikdi-
daktik vorgeschlagen (siehe z. B. Vohns, 2018 oder
Gal, 2002)

In Bezug auf eine Starkung der Empfanger-Rolle
wiare auch die Implementation weiterer Fortbil-
dungsbausteine denkbar — orthogonal zu jedem der
flnf beschriebenen inhaltsbezogenen Kompetenzfa-
cetten, wie beispielsweise typische Fehler und
Schwierigkeiten bei der Interpretation von Presse-
mitteilungen (die oft von Universitaten und Hoch-
schulen in Zusammenarbeit mit Wissenschaftler:in-
nen formuliert werden) oder wissenschaftlichen Ar-
tikeln, beispielsweise nach dem aus der evidenzba-
sierten Medizin bekannten PICO-Prinzip (O’Sullivan,
Wilk & Michalowski, 2013). Die Wissenschaftsjour-
nalist:innen dullerten jedenfalls in der abschlieRen-
den Befragung, dass ihnen der konkrete Umgang mit
Pressemitteilungen und wissenschaftlichen Artikeln
ein wichtiger Aspekt ihrer taglichen Arbeit darstellt,
der als besonders komplex wahrgenommen wird.
Ein besonderes Augenmerk kdnnte dann auch auf
dem Umgang mit widerspriichlichen Forschungsbe-
funden liegen und der Beurteilung der Qualitat der
jeweiligen wissenschaftlichen Erkenntnisse. Als wei-
tere inhaltliche Bereiche kénnen bei einer Weiter-
entwicklung des Kurskonzepts sowie im Pra- und
Post-Test auch Themenbereiche wie Konfidenzinter-
valle und Effektstarken aufgenommen werden.

Wahrend wir in der vorliegenden Studie mit Blick auf
Wissenschaftsjournalist:innen einen Fokus auf die
prozessbezogene Kompetenz ,Daten kommunizie-
ren” (Ridsdale et al., 2015) gerichtet hatten, ware zu-
mindest flr Datenjournalist:innen auch eine inhalts-
bezogene Ausdifferenzierung der anderen vier Fa-
cetten wiinschenswert.

Die Ergebnisse der vorliegenden Studie bieten auf-
grund der kleinen Gruppe teilnehmender Personen
nur einen ersten Einblick dartiber, ob die in der po-
pularwissenschaftlichen Literatur beschriebenen
Fehler tatsachlich auch Schwierigkeiten von Wissen-
schaftsjournalist:innen darstellen. Darliber hinaus
soll ein erster Eindruck bezlglich der Schulbarkeit
der verschiedenen inhaltsbezogenen Kompetenzfa-
cetten in kurzen Fortbildungsbausteinen gewonnen
werden. Der vorliegende Artikel versteht sich als ers-
ter Schritt einer sukzessiven forschungsbasierten
Entwicklung von Fortbildungen, Materialien und
Testinstrumenten, die die Ausbildung und Festigung
einer journalistisch gefarbten Data Literacy zum Ziel
hat. Weitere dhnliche Fortbildungskonzepte fir Wis-
senschaftsjournalist:innen sind geplant und sollten
auch auf Journalist:innen ausgedehnt werden. Die-
ses Anliegen begreift sich liber das Forschungsinte-
resse hinaus als konkretes MalBnahmenbiindel, mit
denen Wissenschaftsjournalist:innen in ihrer wichti-
gen Tatigkeit fir die Gesellschaft unterstitzt werden
sollen.
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