
Wie viele Fische sind im See? 
Hintergrundinformation 
 
Die Rückfangmethode (capture-recapture) ist ein gängiges Verfahren, um die Grösse 
einer Population zu schätzen. Sie wird z.B. zur Überwachung von Tierbeständen 
(Fische, Vögel und andere Wildtiere) eingesetzt. In unserer Scientifica-Aktivität 
werden Fische gefangen, markiert und wieder freigelassen. 
 
Die grundlegende Idee ist, dass in einem ersten Schritt eine Stichprobe aus der 
Population, also dem gesamten Bottich mit grünen Fischen, gezogen wird. Alle 
gefangenen Fische werden markiert, indem sie durch blaue ersetzt werden, dann 
werden sie wieder freigelassen, also in den Bottich zurückgegeben. Wenn man nach 
gründlichem Durchmischen eine zweite Stichprobe fängt, kann man anhand des 
Anteils markierter Fische in dieser Stichprobe auf die Gesamtanzahl Fische im 
Bottich schliessen: Durch die völlig zufällige Ziehung muss der Anteil markierter 
Fische, die man beim zweiten Mal wieder fängt, gleich sein wie der Gesamtanteil 
markierter Fische im Bottich. 
 
Mathematisch ausgedrückt bezeichnen wir die Grösse der Population mit N, diese 
Zahl kennen wir normalerweise nicht. Merken muss man sich während der Aktivität 
folgende Zahlen: 
 

• Die Anzahl gefangener Fische in der ersten Stichprobe, bezeichnet mit K. 
• Die Anzahl gefangener Fische in der zweiten Stichprobe, bezeichnet mit n.  
• Die Anzahl markierter Fische in der zweiten Stichprobe, bezeichnet mit k. 

 
Dann ist die Gleichheit der Anteile also gegeben durch K / N = k / n. Und da wir alle 
diese Zahlen ausser N kennen, können wir schätzen: 
 

N = n * K / k 
 
Dieser Überlegung liegen folgende Annahmen zugrunde, die für unseren Bottich 
gelten, für einen echten See jedoch vielleicht nicht: zwischen den beiden Fängen 
fallen weder Fische weg noch kommen neue dazu, kein Fisch verliert seine 
Markierung und die gefangenen Fische werden korrekt gezählt. 
 
Ausserdem stimmen die Zahlen, die in der Aktivität oder der zugehörigen App 
geschätzt werden, selten genau. Durch das rein zufällige Ziehen der Stichprobe 
weicht die Schätzung meist von der tatsächlichen Grösse der Population ab. So kann 
es zum Beispiel vorkommen, dass in der zweiten Stichprobe zufälligerweise 
überdurchschnittlich viele markierte Tiere gefangen wurden. Dadurch würde auch die 
Schätzung der Grösse der Population zu klein ausfallen. Mit Hilfe eines 
Vertrauensintervalls wird deshalb die Unsicherheit einer Schätzung angegeben.  
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Sind blaue Superenten seltener krank? 
Hintergrundinformation 
Die blauen Enten in unserem Becken sind in Wirklichkeit 
auch genau zur Hälfte krank, d.h. trotz unserer „besonderen 
Züchtung“ bekommen sie die Krankheit auch nicht seltener 
als herkömmliche Badeenten. 
Wie kann es sein, dass der Pfad trotzdem manchmal unter die rote Linie geht? Das 
würde doch bedeuten, dass unsere Enten signifikant seltener krank werden? 
Der Pfad zeigt den so genannten p-Wert des statistischen Tests, den wir anwenden. 
Informell ausgedrückt kann man sagen, dass der p-Wert misst, wie überraschend 
eine Beobachtung ist, wenn es in der Tat keinen Unterschied gibt1. In unserem 
Beispiel also, wie überraschend ein beobachteter Anteil kranker Enten ist unter der 
Annahme, dass die blauen Enten genau gleich oft krank werden wie die gelben. Je 
überraschender der beobachtete Anteil ist, desto weniger passt er zur Annahme, alle 
Enten hätten das gleiche Krankheitsrisiko. 
Mit jeder neuen Ente, d.h. mit jedem neuen Datenpunkt, den wir zufällig (bzw. hier in 
zufälliger Reihenfolge) ziehen, verändert sich der p-Wert des Tests, den wir aus den 
bis dahin beobachteten Werten ausrechnen können. Wenn wir alle 60 Enten 
untersucht haben, sehen wir das Endergebnis für diese Stichprobe: Es gibt keinen 
signifikanten Unterschied zu den herkömmlichen Bade-Enten. In den Grafiken sind 
komplette Pfade abgebildet: 

  

So sieht ein möglicher Pfad aus, wenn die blauen 
Enten in Wirklichkeit genauso häufig krank sind 
wie die gelben. 

So sähe ein möglicher Pfad aus, wenn die blauen 
Enten in Wirklichkeit seltener krank wären als die 
gelben. 

 

                                                
1 Formell ist der p-Wert definiert als die Wahrscheinlichkeit, den beobachteten oder einen noch 
geringeren Anteil von kranken Enten in einer Stichprobe zu finden, wenn die blauen Enten in 
Wirklichkeit genauso häufig erkranken wie die gelben. Ist diese Wahrscheinlichkeit klein, spricht dies 
dafür, dass es doch einen Unterschied im Erkrankungsrisiko gibt. 



Schaut man jedoch schon vorher immer wieder in die Ergebnisse, sieht man, dass 
der p-Wert hin- und herschwankt. Er ist so konstruiert, dass für eine feste 
Stichprobengrösse nur in 5% der Fälle2 eine falsche Testentscheidung getroffen wird. 
D.h. wenn wir ganz viele Stichproben mit jeweils 60 Enten untersuchen würden, 
würden wir nur in 5% der Fälle fälschlicherweise zu dem Ergebnis kommen, unsere 
neu gezüchteten Enten seien gesünder. 
Wenn Forschende hingegen aus Unwissenheit oder aus Neugierde (oder Erfolgs-
druck) laufend die Testergebnisse berechnen, bevor die Studie abgeschlossen ist, 
kann es passieren, dass der Pfad des p-Werts durch die zufällige Reihenfolge von 
kranken und gesunden Enten manchmal unter die rote Linie rutscht. Würde man an 
dieser Stelle abbrechen, anstatt die restlichen Enten noch zu untersuchen und das 
Gesamtergebnis zu betrachten, ist das Risiko viel höher, fälschlicherweise zu dem 
Schluss zu kommen, unsere neu gezüchteten Enten seien seltener krank. 
Deshalb ist es ein wichtiges Qualitätsmerkmal guter wissenschaftlicher Studien, dass 
die Anzahl untersuchter Personen/Enten/… vorab festgelegt und dann eingehalten 
wird, und man nicht einfach in dem Moment die Studie abbricht, in dem die 
Ergebnisse gerade zufällig „gut aussehen“. 
Es gibt allerdings auch Studien, bei denen es wichtige ethische Gründe dafür gibt, 
bereits vor Abschluss der Studie einen Teil der Daten zu analysieren. Wird z.B. ein 
neues Medikament für eine schwere Erkrankung untersucht, wäre es unethisch, den 
Personen in der Kontrollgruppe das Medikament länger vorzuenthalten, wenn sich 
z.B. bereits nach der Hälfte der Studie eindeutig zeigt, dass das Medikament 
wirksam ist. Für solche geplanten Interims-Analysen gibt es deshalb spezielle 
Versuchspläne. Dabei wird die Anzahl der Interims-Analysen vorab festgelegt und 
das alpha-Niveau der einzelnen Tests nach einem bestimmten Schema nach unten 
korrigiert. Dadurch wird sichergestellt, dass es insgesamt nicht zu einer erhöhten 
Fehlerwahrscheinlichkeit kommt. 
Da die Planung um Umsetzung einer korrekten statistischen Auswertung nicht immer 
einfach ist, gibt es an der Universität Zürich (wie auch an der ETH) statistische 
Beratungsstellen, die die Forschenden bei diesen Aufgaben unterstützen (siehe z.B. 
http://www.crs.uzh.ch/en/expertise.html). 
 
 

                                                
2  5% ist das Signifikanzniveau des Tests. Das Signifikanzniveau begrenzt die Wahrscheinlichkeit für 
den Fehler 1. Art, d.h. dass der Test einen Unterschied als signifikant beurteilt, obwohl in Wirklichkeit 
blaue und gelbe Enten gleich häufig erkranken. 
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Wieviel Power für einen guten Unterricht? 
Hintergrundinformation 
 
Power in statistischen Tests  
Die Power eines statistischen Tests misst, wie gross die Wahrscheinlichkeit ist, trotz 
zufälliger Schwankungen einen tatsŠchlich vorhandenen Unterschied, hier eine 
Verbesserung in den Leistungen, nachweisen zu können. Formeller ausgedrückt ist 
es die Wahrscheinlichkeit, in einem statistischen Test einen Unterschied (Effekt) der 
Intervention, hier der veränderten Unterrichtsform, als signifikant von Null 
verschieden zu beobachten unter der Bedingung, dass der Unterschied wirklich 
vorhanden ist. 

In der App "Wieviel Power für einen guten Unterricht?" werden die Zusammenhänge 
anhand des Ein-Stichproben z-Tests illustriert, weil dieser Test besonders einfach 
darzustellen ist und im Zusammenhang mit Notendurchschnitten formell passend ist 
(Mittelwertsvergleich). Allerdings nimmt dieser Test u.a. an, die wahre Varianz der 
Werte sei bekannt – was in der Praxis meist nicht der Fall ist.  

Die Bedingung, dass der Unterschied wirklich vorhanden ist, spiegelt sich in der 
Powerberechnung dadurch wieder, dass sie mit Hilfe der rechten Kurve durchgeführt 
wird. Die rechte Verteilung gehšrt zu der Durchschnittsleistung, die man als 
Verbesserung erwarten kann, also zu dem von Null verschiedenen Effekt, den man 
testen will. Diesen Wert kennt man in der Praxis nicht, man muss eine Annahme 
treffen, z.B. auf Grundlage von frŸheren Studien oder in der klinischen Forschung 
unter Einbezug einer Mindestgršsse fŸr klinische Relevanz. 

Die Grundprinzipien zum Zusammenhang zwischen Effektgršsse, Stichprobengršsse 
etc. und Power gelten aber für alle Arten von statistischen Tests, z.B. auch für t-Tests 
für Mittelwertsvergleiche, Tests für den Vergleich von Anteilen und Tests für die 
Koeffizienten von Regressionsmodellen. 

Die App veranschaulicht, dass die Power eines Tests umso grösser wird, je weniger 
sich die beiden Kurven der Leistungsverteilung bzw. der Teststatistikverteilung 
überschneiden, dann kann nämlich die grüne Fläche grösser werden. Sie haben 
herausgefunden, dass sich dies über zwei Parameter regeln lässt: je grösser die zu 
erwartende Verbesserung ist oder je grösser die einzusetzende Stichprobe ist, desto 
grösser die Power. Die Standardabweichung, die hier als fix angenommen wurde, hat 
ebenfalls Einfluss auf die Power. Wenn sie nicht als bekannt angenommen werden 
kann, was meist der Fall ist, muss auch der Einfluss der mit der Schätzung der 
Standardabweichung verbundenen Unsicherheit berücksichtigt werden. 
Der ursprüngliche Begriff auf Deutsch fŸr Power, TrennschŠrfe, spiegelt sehr gut 
wieder, dass es um Eindeutigkeit der Trennung der beiden Kurven geht, wenn man 
ausreichend Sicherheit fŸr ein statistisches Testergebnis planen mšchte.  

Studienplanung  
Der wichtigste verŠnderbare Faktor fŸr die Studienplanung ist also die 
Stichprobengršsse. Diese hat grossen Einfluss auf die statistische Power und damit 
auf die Interpretation der Ergebnisse: Nur Studien mit ausreichender Power kšnnen 
einen tatsŠchlich vorhandenen Effekt mit hoher Wahrscheinlichkeit nachweisen. Im 
Gegensatz dazu sind Studien mit niedriger Power nicht informativ: Ist das Ergebnis 



nicht signifikant, weiss man nicht, ob die Stichprobe zu klein war, um den Effekt 
nachzuweisen, oder ob der Effekt nicht vorhanden ist. Auch bei einem signifikanten 
Ergebnis ist bei Studien mit niedriger Power der sogenannte Positive Predictive 
Value, d.h. die Wahrscheinlichkeit, dass ein signifikantes Ergebnis einen 
tatsächlichen Effekt widerspiegelt, verringert. Deshalb sollte vor Studienbeginn eine 
Fallzahlplanung durchgefŸhrt werden, d.h. die benštigte Stichprobengršsse vorab 
berechnet werden.  

Auf die Effektgršsse hat man bei der Studienplanung nur insofern Einfluss, als man 
z.B. durch zuverlŠssige und stšrungsfreie Messungen den Effekt nicht unnštig 
ãverwŠssertÒ. Zur Fallzahlplanung verwendet man SchŠtzungen der Effektgršsse  
aus frŸheren Studien oder z.B. einen vorher festzulegenden praktisch/klinisch 
relevanten Unterschied. Es ist jedoch Vorsicht geboten: Aufgrund von Publication 
Bias, also der systematischen Nicht-Veršffentlichung von nicht-signifikanten 
Studienergebnissen, kšnnen frŸhere SchŠtzungen von Effektgršssen zu optimistisch 
ausfallen! Der Artikel von Button et al. (2013) ist ein guter Anfang, um die aktuelle 
Diskussion um die Problematik von zu kleiner Power zu verstehen. 

Weiteren Einfluss auf die Power hat das Studiendesign. Soll z.B. der Effekt einer 
Schulungsmassnahme oder einer medizinischen Behandlung nachgewiesen werden, 
gibt es zwei Möglichkeiten: Die Personen werden zufällig in zwei Gruppen aufgeteilt. 
Eine davon erhält die Schulung/Behandlung, die andere nicht (oder ein Placebo). 
Hinterher wird die durchschnittliche Leistung/der Gesundheitszustand zwischen den 
beiden Gruppen verglichen, z.B. mit Hilfe von einem t-Test. Alternativ kann man die 
selben Personen vor und nach der Schulung/Behandlung untersuchen und die Daten 
mit einem t-Test für verbundene Stichproben auswerten. Dies hat den Vorteil, dass 
Unterschiede im Ausgangsniveau der Personen keine Rolle spielen, wodurch der 
Effekt der Schulung/Behandlung klarer hervortritt, was zu einer höheren Power beim 
Nachweis des Effektes führt. Allerdings ist so ein Design nicht bei allen 
Fragestellungen möglich. 
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Wie plant man eine Replikationsstudie? 
Hintergundinformation 
 
In einer Replikationsstudie wird eine zuvor durchgeführte Studie (Originalstudie) er- 
neut mit der gleichen Methodik durchgeführt. Ziel ist es zu überpüfen, ob die gleichen 
Ergebnisse wie in der Originalstudie erzielt werden können. Wenn die Ergebnisse 
repliziert werden können, untermauert dies die Zuverlässigkeit der Ergebnisse der 
Originalstudie, wohingegen ein fehlgeschlagener Replikationsversuch die 
Zuverlässigkeit der Ergebnisse der Originalstudie in Frage stellt. Manchmal ist eine 
Replikation dringend erforderlich. Für die behördliche Zulassung eines neuen 
Arzneimittels sind zum Beispiel mindestens zwei unabhängige Studien mit statistisch 
signifikantem Resultat notwendig (Òtwo pivotal study paradigm”, Kennedy-Saffer, 
2017).  

Die Replizierbarkeit von wissenschaftlichen Ergebnissen ist also ein wichtiger 
Bestandteil der modernen wissenschaftlichen Methode. Im Laufe des letzten 
Jahrzehnts zeigte sich jedoch, dass viele wissenschaftliche Erkenntnisse nicht 
replizierbar sind. Diese sogenannte ÒReplikationskriseÓ fŸhrte dazu, dass vermehrt 
Replikationsstudien durchgefŸhrt werden, auch in anderen wissenschafltichen 
Bereichen als in der klinischen Forschung, für die Replikationen schon seit 
Jahrzehnten eine Rolle spielt. Zum Beispiel wurden im Jahr 2015 die Resultate von 
100 Replikationsstudien einer grossen Kollaboration von Psychologie-Forschenden 
publiziert (Open Science Collaboration, 2015). €hnliche Projekte folgten darauf auch 
in anderen Disziplinen wie etwa experimentelle …konomie (Camerer et al., 2016) 
oder Sozialwissenschaften (Camerer et al., 2018).  

Auch für Replikationsstudien ist eine sorgfältige Planung wichtig. Es stellt sich vor 
allem die Frage, wie gross die Stichprobe (Studienteilnehmer, Labortiere, usw.) 
gewählt werden soll, damit ausreichend statistische Power vorhanden ist, um 
experimentelle Effekte identifizieren zu können. Wie stark die Stichprobengrösse der 
Replikationsstudie im Vergleich zur Originalstudie verändert werden muss, hängt 
statistisch gesehen nur von zwei Grössen ab: Dem p-Wert der Effektschätzung aus 
der Originalstudie und der gewünschten Replikationspower (Goodman, 1992). Die 
App "Wie plant man eine Replikationsstudie?" illustriert den Zusammenhang 
zwischen diesen Grössen.  

Ein weitverbreitetes Problem in der Planung von Replikationsstudien ist, dass die 
Unsicherheit der Effektschätzung der Originalstudie nicht berücksichtigt wird. Vor 
allem bei Originalstudien mit kleinen Stichprobengrössen kann jedoch die 
Unsicherheit recht gross sein und sollte daher nicht vernachlässigt werden. 
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