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Die Forderung nach der Berechnung
von Stichprobengrößen für randomi-
sierte Studien scheint unangreifbar zu
sein. In der Tat sollten Untersucher die
Größe ihrer Stichproben korrekt be-
rechnen und die wichtigsten Details da-
zu in ihrem Studienbericht niederlegen.
Wissenschaftsmethodiker beschreiben
entsprechende Vorgehensweisen in
Buch- und Zeitschriftenbeiträgen, Pro-
tokoll- und Ethikkommissionen verlan-
gen deren Einhaltung, und die CON-
SORT-Leitlinien für die Abfassung von
Studienberichten enthalten genaue
Vorgaben für die Darlegung von Fall-
zahlschätzungen [1, 2]. In diesem
Punkt sind sich fast alle einig.
Mit der Veröffentlichung der Arbeiten
einer Forschergruppe unter der Leitung

von Tom Chalmers geriet diese Einmü-
tigkeit der medizinischen Welt vor mehr
als einem Vierteljahrhundert jäh ins
Wanken. In ihrem zum Meilenstein ge-
wordenen Artikel gingen die Autoren
nämlich auf den Mangel an statisti-
scher Power bei so genannten nega-
tiven randomisierten Studien ein, die
in führenden allgemeinmedizinischen
Fachzeitschriften veröffentlicht worden
waren [3].Während seiner langen glän-
zenden Karriere hat Chalmers Hunderte
von Artikeln publiziert. Seine Abhand-
lung über Stichprobengröße und statis-
tische Power ist vielfach zitiert worden,
was ihn paradoxerweise sehr beunru-
higt hat [4]. Denn seiner Meinung nach
hat diese Veröffentlichung mehr Scha-
den angerichtet als alle anderen Artikel,

an denen er jemals beteiligt war. Wie-
so? Seine Gründe werden wir später er-
läutern – also gedulden Sie sich noch
einen Moment.

Elemente der Fallzahl-
schätzung

Zur Berechnung der Stichprobengröße
für Studien mit dichotomen Endpunk-
ten (z. B. krank vs. gesund) benötigt
man vier Größen: den Typ I-Fehler (a),
die statistische Trennschärfe (Power),
die Ereignisrate in der Kontrollgruppe
und den interessierenden Therapieef-
fekt (oder eine entsprechende Ereignis-
rate in der Behandlungsgruppe). Diese
elementaren Bestandteile tauchen –
außer wenn vielleicht andere Voraus-
setzungen erforderlich sind – auch bei
der Berechnung anderer Arten von Ziel-
parametern (Outcomes) immer wieder
auf. Bei quantitativen Outcomes und ei-
nem typischen statistischen Test benö-
tigt man Annahmen über den Unter-
schied zwischen den Mittelwerten so-
wie die Varianz dieses Unterschieds.
In der klinischen Forschung besteht bei
der Prüfung von Hypothesen das Risiko,
einen von zwei Fehlern grundsätzlicher
Art zu begehen (Kasten 1). Erstens
kann es vorkommen, dass der Forscher
zu dem Schluss kommt, zwei Therapien
seien voneinander verschieden, wenn
dies in Wirklichkeit gar nicht der Fall ist.
Dieser sog. Typ I- oder α-Fehler (Fehler
der 1. Art) misst die Wahrscheinlichkeit,

Zusammenfassung
Vor Beginn einer randomisierten Studie
sollte der Untersucher die erforderliche
Stichprobengröße korrekt berechnen und
die Einzelheiten dazu im zugehörigen Stu-
dienbericht niederlegen. In diese vorab
durchgeführten Berechnungen fließen bei
der Festlegung der zu entdeckenden Ef-
fektgröße – z. B. Ereignisraten in Behand-
lungs- und Kontrollgruppen – bereits sub-
jektive klinische Entscheidungen ein. Über-
dies haben diese Entscheidungen einen
starken Einfluss auf die Berechnung der
Stichprobengrößen.Wir halten es für zwei-
felhaft, Studien auf der Grundlage unge-
nau berechneter Stichprobengrößen als
unethisch zu brandmarken.Vielmehr könn-
te man Studien mit zu kleinen Stichproben

und damit ungenügender statistischer
Trennschärfe oder Power – in diesem Fall
spricht man von „underpowered” – akzep-
tieren, wenn sich die Untersucher mit me-
thodischer Strenge bemühen, systemati-
sche Fehler oder Verzerrungen (sog. Bias)
auszuschalten, wenn sie korrekte Studien-
berichte abfassen, um Missverständnissen
vorzubeugen, und alle ihre Ergebnisse pub-
lizieren, um dem Vorwurf des Publikations-
bias zu begegnen. Eine Verlagerung des
Schwerpunktes von der Stichprobengröße
hin zur methodischen Qualität würde uns
mehr Studien mit weniger Biasproblemen
bescheren. Unverzerrte Studien mit un-
präzisen Ergebnissen sind immer noch
besser als gar keine. Ärzten und Patienten
sind wir in diesem Punkt Aufklärung schul-
dig.
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mit der eine solche falsch-positive
Schlussfolgerung gezogen wird. Übli-
cherweise hat sich für α ein Wert von
0,05 eingebürgert. Das bedeutet, der
Untersucher möchte, dass die Wahr-
scheinlichkeit einer falsch-positiven
Schlussfolgerung für ihn unter 5%
liegt. Zweitens könnte der Forscher fol-
gern, dass zwei Behandlungen sich
nicht unterscheiden, wenn sie es tat-
sächlich aber doch tun – ein sog.
falsch-negativer Schluss. Dieser Typ II-
oder β-Fehler misst die Wahrscheinlich-
keit einer solchen falsch-negativen
Schlussfolgerung. Konventionsgemäß
wird für β ein Wert von 0,20 ange-
nommen. Das heißt, die Irrtumswahr-

scheinlichkeit für eine falsch-negative
Schlussfolgerung soll weniger als 20%
betragen.
Die statistische Power leitet sich vom β-
Fehler ab. Mathematisch betrachtet gilt
sie als Komplement zu β (also 1 – β)
und repräsentiert die Wahrscheinlich-
keit, mit der eine falsch-negative
Schlussfolgerung vermieden wird. An-
genommen, β betrüge 0,20. Dann läge
die Power bei 0,80 oder 80%. Anders
gesagt, die statistische Power gibt die
Wahrscheinlichkeit an, mit der ein Un-
terschied nachgewiesen werden kann
(vorausgesetzt, es besteht tatsächlich
ein Unterschied der angenommenen
Größe, dann gilt ein solcher Unter-

schied für p < α als signifikant). So
liegt z. B. in einer Studie mit einer Po-
wer von 0,80 die Wahrscheinlichkeit,
einen Unterschied zwischen zwei The-
rapien aufzudecken, bei 80%, sofern im
Untersuchungskollektiv tatsächlich ein
Unterschied der vermuteten Größen-
ordnung existiert.
α-Fehler, β-Fehler und Power verstehen
zu wollen kann sich zugegebenermaßen
als wahre Herausforderung erweisen.
Allerdings gibt es in der Regel Konven-
tionen, die dem Untersucher sagen, wel-
che Größen in die Berechnung der Stich-
probe einfließen müssen. Die anderen
Inputdaten verursachen zwar weniger
konzeptuelle, dafür aber mehr prakti-
sche Probleme. Als Startwerte muss der
Untersucher die wahren Ereignisraten in
seinen Behandlungs- und Kontrollgrup-
pen schätzen. Normalerweise empfeh-
len wir, erst die Ereignisrate im Untersu-
chungskollektiv zu schätzen und dann
den interessierenden Therapieeffekt
festzulegen.Angenommen, der Untersu-
cher erwartet für seine Kontrollgruppe
beispielsweise eine Ereignisrate von
10%. Dann würde er für die Behand-
lungsgruppe eine absolute Änderung
(z. B. eine absolute Reduktion um 3%),
eine relative Änderung (eine relative Re-
duktion um 30%) oder einfach eine Er-
eignisrate von 7% schätzen. Von diesen
Annahmen ausgehend berechnet der
Untersucher seine Stichprobengröße.
Diese Verfahren werden in Standardtex-
ten beschrieben, z. B. für binäre und
kontinuierliche Zielgrößen sowie Ereig-
niszeiten [5–7]. Meist werden zur Be-
rechnung von Stichprobengröße und
statistischer Power entsprechende Soft-
ware-Programme benutzt (vorzugsweise
unter Anleitung eines Statistikers). Denn
bei der Berechnung von Hand stößt
man, selbst bei den einfachsten Glei-
chungen wie etwa in Kasten 2, leider
teuflisch schnell an seine Grenzen.

Wie wirken sich α-Fehler
und Power aus?

Normalerweise reichen die per Konven-
tion festgelegten Werte von α = 0,05
(5%) und Power = 0,80 (80%) völlig
aus. Je nach Untersuchungsgebiet kön-
nen aber auch andere Annahmen sinn-
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Kasten 1. Fehlerdefinition

Typ I- oder α-Fehler
Die Wahrscheinlichkeit, einen statistisch signifikanten Unterschied zu entdecken, wenn die
verglichenen Therapien in Wirklichkeit gleich wirksam sind, z. B. die Chance, ein falsch-posi-
tives Ergebnis zu erzielen.

Typ II- oder β-Fehler
Die Wahrscheinlichkeit, einen statistisch signifikanten Unterschied nicht zu entdecken,
wenn in Wahrheit ein Unterschied einer bestimmten Größe existiert, z. e. die Chance, ein
falsch-negatives Ergebnis zu erzielen.

Power (1 – β)
Die Wahrscheinlichkeit, einen statistisch signifikanten Unterschied nachzuweisen, wenn tat-
sächlich ein Unterschied einer bestimmten Größe vorliegt.

Kasten 2. Die einfachsten Gleichungen zur Berechnung der ungefähren Stichprobengröße
für binäre Endpunkte, ausgehend von α = 0,05, Power = 0,90 und gleich großem Stichpro-
benumfang in beiden Gruppen

n = Stichprobengröße in jeder der beiden Gruppen
p1 = Ereignisrate in der Behandlungsgruppe (nicht in der Gleichung, sondern implizit in

der Schätzung von R und p2 enthalten)
p2 = Ereignisrate in der Kontrollgruppe
R = Relatives Risiko (p1/p2)

10,51 [(R + 1) – p2 (R2 + 1)] 
n = 

p2 (1 – R)2

Angenommen, wir gehen für die Kontrollgruppe von einer Ereignisrate von 10% aus (p2 =
0,10) und legen fest, dass es sich – ausgehend von α = 0,05 und Power = 0,90 – bei dem
klinisch relevanten Unterschied, den es aufzudecken gilt, um eine durch die neue Therapie
bewirkte 40%ige Reduktion (R = 0,60) handelt. (Beachte: R = 0,60 entspricht einer Ereig-
nisrate in der Behandlungsgruppe von p1 = 0,06, also R = 6%/10%).

n = 961,665 � 962 pro Gruppe (Die PASS-Software, Version 6.0; NCSS, Kaysville, UT, USA,
die mit einer genaueren Gleichung arbeitet, errechnet 965.) 

Für α und Power können sich auch andere Werte ergeben, wenn man statt 10,51 einen ent-
sprechenden Wert aus der folgenden Tabelle in die Gleichung einsetzt:

Power (1 – β) 0,80 0,90 0,95

α-Fehler 0,05 7,85 10,51 13,00
0,01 11,68 14,88 17,82



voll sein. Wenn etwa ein bei Hysterekto-
mien zur Prophylaxe verabreichtes Stan-
dardantibiotikum wirksam ist und nur
geringe Nebenwirkungen aufweist,
könnten wir in einer Studie über ein
neues Antibiotikum für α einen niedri-
geren Wert (z. B. 0,01) annehmen, um
die Wahrscheinlichkeit einer falsch-posi-
tiven Schlussfolgerung zu verringern.
Wir könnten sogar in Erwägung ziehen,
die Power auf unter 0,80 zu senken, da
wir weniger Bedenken haben müssen,
eine wirksame Therapie zu übersehen.
Denn eine wirksame und sichere Be-
handlung gibt es ja bereits. Dagegen än-
dert sich die Gewichtung, wenn der
Untersucher im gleichen Setting ein
Standardantibiotikum im Vergleich zu
einer preiswerten sicheren Vitaminer-
gänzung testen will. In dieser Situation
würde ein α-Fehler kaum Schaden ver-
ursachen, sodass die Festlegung auf
0,10 angebracht sein könnte [7]. Würde
diese billige und einfache Intervention
allerdings von Nutzen sein, würden wir
ihren Effekt nicht übersehen wollen. Aus
diesem Grund könnte der Untersucher
die Power auf 0,99 erhöhen wollen.
Die unterschiedlichen Annahmen für α-
Fehler und Power wirken sich direkt auf
die Stichprobengröße aus. Eine Verrin-
gerung von α und eine Erhöhung der
Power führen beide zu einer Vergröße-
rung der Stichprobe: Wenn wir z. B. α
von 0,05 auf 0,01 senken, wächst die
erforderliche Studiengröße bei einer
Power von 0,50 um 70% an, bei einer
Power von 0,80 um 50% (s. Tabelle).
Bei α = 0,05 führt die Erhöhung der
Power von 0,50 auf 0,80 zu einem
zweifachen Anstieg der Studiengröße
und bei einer Erhöhung von 0,50 auf
0,99 zu einem nahezu 5fachen Anstieg
(s. Tabelle). Je nachdem, welche Werte
wir für α und Power zugrunde legen,
ergeben sich unterschiedliche Stichpro-
benumfänge und damit auch unter-
schiedlich hohe Studienkosten.

Um die geschätzten Stichprobenumfän-
ge zu reduzieren, benutzen manche
Untersucher für den α-Fehler einseitige
Tests. Wir raten von einem solchen Vor-
gehen ab. Wir haben zwar bislang
zweiseitige Tests angewendet, doch bei
entsprechenden biologischen Kenntnis-
sen können auch einseitige Tests sinn-
voll sein. Diese Entscheidung sollte
aber keinen Einfluss auf die Bestim-
mung der Stichprobengröße haben. Wir
empfehlen, denselben Evidenzstandard
anzulegen, ganz gleich, ob man von ei-
ner ein- oder zweiseitigen Hypothese
ausgeht [7]. Ein einseitiger Test mit α =
0,025 ergibt denselben Evidenzgrad
wie ein zweiseitiger Test mit α = 0,05.
Für Stichprobenberechnungen einen
einseitigen Test zu benutzen, um die er-
forderlichen Stichprobenumfänge zu
reduzieren, hieße die Gutgläubigkeit
des Lesers überstrapazieren.

Schätzung von
Populationsparametern

Für manche Untersucher ist die Schät-
zung von Populationsparametern – z. B.
den Ereignisraten in Behandlungs- und
Kontrollgruppen – mit einer Aura des
Mysteriösen umgeben. Andere fangen
bei dieser Vorstellung an zu spotten,
denn die Schätzung dieser Parameter
ist schließlich das Ziel der Untersu-
chung: Dies bereits vor Beginn der Stu-
die zu tun, erscheint ihnen absurd. Der
entscheidende Punkt ist hier jedoch,
dass diese Forscher nicht die Popula-
tionsparameter an sich schätzen, son-
dern den Behandlungseffekt, den es
sich ihrer Meinung nach nachzuweisen
lohnt. Das ist ein großer Unterschied!
In der Regel beginnt der Untersucher
mit der Schätzung der Ereignisrate in
der Kontrollgruppe. Gelegentlich erge-
ben sich wegen allzu spärlicher Daten
nur unzuverlässige Schätzer. So muss-

ten wir beispielsweise für eine Fami-
lienplanungsstudie in Nairobi (Kenia)
bei Anwenderinnen von Intrauterinpes-
saren die Ereignisrate für entzündliche
Erkrankungen der Organe des kleinen
Beckens (PID) schätzen. Behördenmit-
arbeiter gingen von 40% aus; die Ärzte
des medizinischen Versorgungszent-
rums hielten diesen Wert aber für viel
zu hoch und schlugen 12% vor, wir gin-
gen von einer konservativen Schätzung
von 6% aus. Der Wert in der Placebo-
gruppe der tatsächlichen randomisier-
ten Studie lag jedoch bei 1,9% [8]. Der
erste Schätzer wich also um das mehr
als 20fache vom tatsächlichen Wert ab!
Und so etwas wirkt sich ganz enorm
auf die Stichprobenberechnung aus.
Anhaltspunkte für den Schätzer des
Endpunkts in der Kontrollgruppe erge-
ben sich gelegentlich aus veröffentlich-
ten Berichten. Doch auch wenn sie in
der Regel jede Menge Unterschiede
enthalten, etwa im Hinblick auf Stu-
dienorte, Eignungskriterien, Endpunkte
und Therapien, liegen meist bestimmte
Informationen über die Kontrollgruppe
vor, die uns als Ausgangspunkt dienen
können.
In einer Präventionsstudie über Fieber
nach Hysterektomie zeigen die als eini-
germaßen zufrieden stellend geltenden
Daten, dass die febrile Morbidität nach
prophylaktischer Gabe des Standard-
antibiotikums bei 10% liegt. Diesen
Wert nehmen wir als Ereignisrate in der
Kontrollgruppe. Der Schätzer der inte-
ressierenden Effektgröße sollte sowohl
klinischen Scharfsinn als auch den po-
tenziellen Public-Health-Effekt wider-
spiegeln – ein wichtiger Aspekt, den
man nicht dem Statistiker allein über-
lassen sollte. Der Entscheidungsprozess
setzt sich mit der Sammlung von Infor-
mationen über den klinischen Hinter-
grund fort. Angenommen, die Prophy-
laxe mit dem Standardantibiotikum
kostet US-$ 10, verursacht nur wenige
Nebenwirkungen und kann oral verab-
reicht werden. Die Prophylaxe mit dem
neuen Antibiotikum kostet US-$ 200,
hat mehr Nebenwirkungen und wird
intravenös gegeben, verfügt aber über
ein breiteres Wirkspektrum. Alle diese
pragmatischen und klinischen Faktoren
wirken sich auf den Entscheidungspro-
zess aus. Würden wir nun in Anbetracht
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Tabelle. Ungefähre relative Studiengröße bei unterschiedlichen Annahmen für α und
Power.

Power (1 – β) 0,50 0,80 0,90 0,99

α-Fehler 0,05 100 200 270 480
0,01 170 300 390 630 
0,001 280 440 540 820 



der Ereignisrate (Fieber) von 10% in
der Kontrollgruppe und unter Berück-
sichtigung des klinischen Hintergrun-
des eine 10%ige Reduktion auf 9%
nachweisen wollen, eine 20%ige Re-
duktion auf 8%, eine 30%ige Reduk-
tion auf 7%, eine 40%ige Reduktion
auf 6%, eine 50%ige Reduktion auf
5% usw.? Die Festlegung dieses nach-
zuweisenden Unterschiedes enthält
nämlich bereits eine subjektive klini-
sche Entscheidung, und eine richtige
Antwort auf diese Frage gibt es nicht:
Auch wenn wir vielleicht der Meinung
wären, dass sich eine 30%ige Reduk-
tion nachzuweisen lohnt, würden ande-
re Untersucher sich vielleicht eher für
eine Senkung um 50% entscheiden
wollen.
Von welchen Parametern wir letztlich
ausgehen, hat einen enormen Einfluss
auf die Stichprobenberechnung. Wenn
wir die Annahmen für die Kontrollgrup-
pe konstant halten, macht die Halbie-
rung der Effektgröße eine mehr als 4fa-
che Zunahme der Studiengröße erfor-
derlich. Entsprechend steigt die Stu-
diengröße um das mehr als 16fache,
wenn wir die Effektgröße durch 4 tei-
len. Anders ausgedrückt, die Stichpro-
bengröße steigt im umgekehrten Ver-
hältnis zum Quadrat der Effektgrößen-
verringerung (was Statistiker eine qua-
dratische Beziehung nennen). Ausge-
hend von unseren Eingangsparametern
von 10% in der Kontrollgruppe und 6%
in der Interventionsgruppe sowie α =
0,05 und einer Power von 0,90 würden
wir pro Gruppe etwa 965 Studienteil-
nehmer benötigen (Kasten 2). Die Hal-
bierung der Effektgröße und damit die
Veränderung des Schätzers für die
Interventionsgruppe auf 8% macht ei-
ne mehr als 4fache Steigerung des
Stichprobenumfangs auf 4.301 erfor-
derlich. Bei Viertelung der Effektgröße
und Änderung des Schätzers für die
Interventionsgruppe auf 9% ergäbe
sich für die Studiengröße ein mehr als
18facher Anstieg auf 18.066 Teilneh-
mer je Gruppe. Kleine Veränderungen
der Effektgröße ziehen große Verände-
rungen der Studiengröße nach sich.
Häufig lassen sich Untersucher durch
die Notwendigkeit riesiger Stichproben
bei geringen Ereignisraten abschre-
cken. Diese Frustration ist zum Teil auf

das mangelnde Verständnis dafür zu-
rückzuführen, dass es bei binären End-
punkten eher die Zählerereignisse sind,
die die Power einer Studie steigen las-
sen, als die Werte im Nenner. Nehmen
wir als Beispiel α = 0,05 und eine ge-
wünschte Reduktion der Outcome-Er-
eignisrate um 40%. Eine Studie mit
2.000 Teilnehmern (1.000 in der Be-
handlungs- und 1.000 in der Kontroll-
gruppe) und einer Ereignisrate in der
Kontrollgruppe von 10% würde zu ei-
ner ähnlichen Trennschärfe führen wie
eine Studie mit 20.000 Probanden
(10.000 pro Gruppe) bei einer Ereignis-
rate in der Kontrollgruppe von 1%. Für
beide Studien wäre eine vergleichbare
Anzahl von Zählerereignissen, nämlich
etwa 160, erforderlich, um eine Power
von ca. 90% zu gewährleisten.

Geringe Trennschärfe
bei niedrigen Teilnehmer-
zahlen 

Was passiert, wenn die Software bei
der Stichprobenberechnung – ausge-
hend von den sorgfältigen Schätzun-
gen des Untersuchers – eine Studien-
größe errechnet, die die Anzahl der ver-
fügbaren Teilnehmer übersteigt? Häu-
fig rechnen Untersucher dann rück-
wärts und schätzen, dass die Power ge-
messen an den verfügbaren Teilneh-
mern zu gering ist (z. B. 0,40) – ein Vor-
gehen, das wohl eher die Regel als die
Ausnahme darstellt [9].
Manche Methodiker raten Ärzten, auf
die Durchführung von Studien mit der-
art niedriger Power zu verzichten. Viele
Ethikkommissionen halten Studien mit
geringer Trennschärfe für unethisch
[10–12]. Zu dieser Auffassung hat auch
Chalmers’ frühe Arbeit über die man-
gelhafte Power veröffentlichter Studien
beigetragen, was uns wieder an unse-
ren Ausgangspunkt zurückführt.
Chalmers hatte das Gefühl, dass diese
Überreaktion durch den Artikel seiner
Arbeitsgruppe noch angeheizt wurde
[4]. Daraufhin erklärte er schließlich,
dass auch Studien mit zu geringer sta-
tistischer Power akzeptabel sein kön-
nen, da sie letztlich in einer Meta-Ana-
lyse zusammengefasst werden könnten

[4, 13]. Viele Statistiker scheinen sich
diesem Standpunkt nicht anzuschlie-
ßen, und überraschenderweise gilt das
auch für diejenigen, die sonst die
Durchführung kleiner Studien befür-
worten [9].Trotzdem stimmen wir Chal-
mers’ Auffassung zu, auch wenn uns
dies mit Sicherheit den Zorn vieler Sta-
tistiker und Ethiker eintragen wird.
Unsere Zustimmung erfolgt allerdings
unter Vorbehalt:
Erstens sollte eine Studie methodisch
fundiert sein und damit systematische
Fehler ausschließen. Leider überdeckt
diese Beschwörung der adäquaten Po-
wer die Diskussion über andere metho-
dische Fragen. So führt beispielsweise
auch ein unzureichendes Randomisie-
rungsverfahren zu verzerrten Studiener-
gebnissen, die sich auch dann nicht ret-
ten lassen, wenn eine riesige Stichprobe
hohe Genauigkeit verspricht [14–16].
Solide angelegte und durchgeführte
Studien dagegen liefern selbst bei ge-
ringer Power (und Genauigkeit) im We-
sentlichen unverzerrte Effektschätzer.
Da es sich um unverzerrte Ergebnisse
handelt, ließe sich eine solche Studie
außerdem mit ähnlichen biasfreien Stu-
dien in einer Meta-Analyse zusammen-
fassen. Und tatsächlich ist dieser Ge-
danke, vor allem bezüglich prospektiver
Meta-Analysen [17], dem Konzept mul-
tizentrischer Studien nicht unähnlich.
Zweitens müssen die Autoren ihre Me-
thoden und Ergebnisse angemessen
darlegen, um Fehlinterpretationen zu
vermeiden. Wenn die Studienergeb-
nisse zweckmäßig mit Hilfe von Inter-
vallschätzern angegeben werden, wür-
de sich eine geringe Trennschärfe kor-
rekt in breiten Konfidenzintervallen um
den geschätzten Therapieeffekt nieder-
schlagen. Die Angabe von Konfidenz-
intervallen liefert wertvolle Information
und umgeht ein Problem, das sich aus
der allzu einfachen Schlussfolgerung
von p > 0,05 ergibt, nämlich dass „das
Fehlen von Evidenz nicht unbedingt be-
weist, dass es diese Evidenz nicht gibt“
[18–20].
Drittens müssen Studien mit geringer
Power unabhängig von ihren Ergebnis-
sen publiziert werden, damit sie in
Meta-Analysen einfließen können. Pu-
blikationsbias gilt als das stärkste Argu-
ment gegen Studien mit zu geringer
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Trennschärfe [21, 22]. Ein Publikations-
bias entsteht, wenn nicht alle durchge-
führten Studien auch publiziert werden,
weil im Allgemeinen Arbeiten mit sta-
tistisch signifikanten Ergebnissen häu-
figer zur Publikation eingereicht und
veröffentlicht werden als Arbeiten mit
unklaren Ergebnissen. Studien mit ge-
ringer Power verschärfen dieses Prob-
lem, weil sie eher zu unklaren Resulta-
ten führen. Sämtliche Studien mit zu
geringer Trennschärfe zu verdammen
und ihre Durchführung zu verhindern,
hieße jedoch relevante Forschung verei-
teln. Stattdessen müssen wir gegen die
wahren Ursachen des Publikationsbias
angehen, und diesbezüglich hat die
wissenschaftliche Community auch
schon große Fortschritte erzielt. Die Er-
gebnisse abgeschlossener Studien nicht
zu veröffentlichen, gilt in der wissen-
schaftlichen Literatur mittlerweile so-
wohl als unwissenschaftlich als auch
unethisch [23–25]. Die öffentliche Re-
gistrierung von Studien dient der Kata-
logisierung aller laufenden Studien, da-
mit ihre Ergebnisse nicht verloren ge-
hen. Darüber hinaus wird in verschiede-
nen Einrichtungen, die sich der Erstel-
lung systematischer Reviews verschrie-
ben haben – hier ist vor allem die Coch-
rane Collaboration hervorzuheben –
nach unveröffentlichten Arbeiten ge-
fahndet, um so dem Publikationsbias
entgegen zu wirken.
Erklärungen, die Studien mit zu gerin-
ger Power als unethisch brandmarken,
kommen uns aus mindestens zwei
Gründen ein wenig seltsam vor. Erstens
überdeckt die Konzentration auf die
Fallzahlen die viel relevanteren Sorgen
um die Ausschaltung systematischer
Fehler. Und zweitens: Wie kann ein Ver-
fahren, das selbst nur so vor Subjekti-
vität strotzt, hinsichtlich der Studien-
ethik Zündstoff für eine solche
Schwarz-Weiß-Entscheidung liefern?
Die Studienethik auf die statistische
Trennschärfe zu gründen, mutet ange-
sichts dieser Subjektivität allzu simpli-
zistisch und deplatziert an. Und da
Untersucher ihre Stichprobengrößen
nun einmal auf der Grundlage grober
Schätzungen berechnen, werden wir,
wenn wir die Durchführung von Stu-
dien mit geringer Power als unethisch
erachten und diesen Gedanken ins logi-

sche Extrem treiben, bald keine Studien
mehr durchführen, da die Festlegung
des Stichprobenumfangs immer in
Zweifel gezogen werden könnte. „Er-
klärungen, dass die Durchführung kon-
trollierter Studien unethisch sei, wenn
nicht ein willkürlich festgelegtes Maß
an statistischer Power gewährleistet ist,
ergeben keinen Sinn, wenn die Alterna-
tive heißt, Unwissenheit hinsichtlich der
Wirkungen medizinischer Interventio-
nen in Kauf zu nehmen“ [24]. Aussa-
gen, dass Studien mit zu geringer Po-
wer unethisch sind, stellen die Vernunft
in Frage und lassen ferner außer Acht,
dass potenzielle Probanden gelegent-
lich auch an Studien teilzunehmen
wünschen [26].

Der „Tanz“ um
die Stichprobengröße

Manchmal veranstalten Untersucher,
um die richtige statistische Trennschär-
fe zu erzielen, um die Stichprobengröße
geradezu einen „Eiertanz” [27, 28].
Dazu gehört auch, dass die Schätzer
der verschiedenen Parameter (vor allem
für den Therapieeffekt, den es nachzu-
weisen lohnt) nachträglich an die zur
Verfügung stehenden Studienteilneh-
mer angepasst werden. In der Praxis ist
dieses Vorgehen, wie wir selbst und
auch andere erfahren haben, recht
häufig anzutreffen [27]. Möglicher-
weise unterstützen auch Kostenträger,
Protokoll- und sogar Ethikkommissio-
nen ein solch retrospektiv orientiertes
Vorgehen. In der Tat handelt es sich da-
bei um einen funktionierenden Lö-
sungsansatz für ein echtes Problem.
Angesichts der Umstände wollen wir
mit diesem „Eiertanz” hier nicht allzu
hart ins Gericht gehen, da er wahr-
scheinlich die Durchführung vieler
wichtiger Studien erleichtert hat.
Außerdem zeichnet dieses Vorgehen,
wenn die oben beschriebenen Werte
bekannt sind, ein wahres Bild vom er-
forderlichen Stichprobenumfang. Den-
noch unterstreicht ein solches Vorge-
hen, wie widersprüchlich das Argument
ist, Studien mit geringer Trennschärfe
seien unethisch: Eine geplante Studie
gilt vor dem „Eiertanz“ als unethisch
und genügt plötzlich den ethischen An-

sprüchen, nur weil der Schätzer der Ef-
fektgröße verändert wurde. Schließlich
lassen sich für alle Studien beliebig vie-
le Trennschärfen angeben, und der Be-
griff „geringe Trennschärfe“ ist relativ.

Änderung der Stich-
probengröße 

Stehen zusätzliche Studienteilnehmer
und flexible Ressourcen zur Verfügung,
könnte der Untersucher eine Strategie
zur Änderung seines Stichprobenum-
fangs in Erwägung ziehen, mit der sich
einige der durch die groben Schätzun-
gen bei der ursprünglichen Berechnung
der Stichprobengröße bedingten Prob-
leme verringern ließen. Gewöhnlich
führen solche Modifikationen zur Zu-
nahme der Stichprobengröße [29], so-
dass dem Untersucher weitere Proban-
den und Finanzmittel zur Verfügung
stehen sollten, um eine entsprechende
Anpassung vornehmen zu können.
Verschiedene Ansätze zur Durchfüh-
rung solcher Modifikationen stützen
sich auf die Korrektur der Ereignisrate,
die Veränderung des Endpunktes oder
des Behandlungseffekts [30–33].Wich-
tig ist, dass zur Vermeidung von Bias je-
de Änderung des Stichprobenumfangs
in einem Zwischenstadium der Studie
nach einem zuvor festgelegten Plan ab-
laufen sollte. Zu empfehlen ist, dass
von den Trägern der Studie oder der
Studienleitung bezüglich Zeitpunkt und
Methodik eventueller Modifikationen
im Studienprotokoll ein nachvollzieh-
barer Plan aufgestellt wird [31].

Die Sinnlosigkeit
der nachträglichen
Berechnung der Power 

Eine Studie ergibt einen Behandlungs-
effekt und ein Konfidenzintervall für die
Ergebnisse, in dem die Power der Stu-
die zum Ausdruck kommt. Damit muss
uns die Power nicht mehr weiter küm-
mern [7, 27, 34]. Trotzdem stellen man-
che Untersucher nach Beendigung ei-
ner Studie mit statistisch nicht signifi-
kanten Ergebnissen auf der Grundlage
der vorgefundenen Werte für die ge-
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schätzten Parameter noch einmal Be-
rechnungen zur Studienpower an. Die-
se Übung hat zwar ihren besonderen
Reiz, ist jedoch überflüssig, zumal das
Ergebnis, nämlich „geringe Power“,
tautologisch wäre [7, 27]. Mit anderen
Worten, wer so vorgeht, ist schlecht be-
raten, denn er erhält lediglich Antwort
auf eine bereits beantwortete Frage.

Worauf sollte der Leser
bei der Fallzahlschätzung
achten?

Der Leser sollte nach der a priori ge-
schätzten Stichprobengröße suchen.
Aufschluss über die Power der Studie
geben uns in Studienberichten die Kon-
fidenzintervalle. Trotzdem liefern auch
Stichprobenberechnungen relevante In-
formationen. Erstens spezifizieren sie
nämlich den primären Endpunkt, was
uns davor schützt, dass Endpunkte
nachträglich geändert werden und für
einen gar nicht als primären Endpunkt
geplanten Zielparameter plötzlich ein
großer Effekt behauptet wird [35].
Zweitens macht das Wissen um die ge-
plante Studiengröße den Leser auf po-
tenzielle Probleme aufmerksam. Hatte
die Studie mit Rekrutierungsproblemen
zu kämpfen? Wurde die Studie wegen
eines statistisch signifikanten Ergebnis-
ses vorzeitig abgebrochen? Wenn ja,
sollten die Autoren eine formale statis-
tische Stoppregel angegeben haben
[36]. Benutzen die Autoren nämlich kei-
ne formale Stoppregel, dann führt die
Mehrfachbearbeitung der Studiendaten
zu einer Aufblähung von α [5, 29]. Zu
ähnlichen Problemen kann es bei Stich-
proben kommen, die größer als geplant
ausgefallen sind. Die Angabe geplanter
Größen, so willkürlich sie auch sein
mag, legt das Fundament für eine
transparente Studienberichterstattung.
Die Angabe einer niedrigen Studien-
power oder fehlende Angaben zur Fall-
zahlschätzung stellen im Allgemeinen
keinen verhängnisvollen Fehler dar. Eine
geringe Power kann einen Mangel an
methodischem Wissen widerspiegeln,
ebenso gut aber auch bloß Hinweis auf
eine unzureichende Anzahl potenzieller
Studienteilnehmer sein. Stichprobenbe-
rechnungen enthalten selbst bei gerin-

ger Power immer noch, wie oben be-
schrieben, essenzielle Informationen.
Was aber, wenn die Autoren es versäu-
men, ihre a priori durchgeführten Stich-
probenberechnungen zu erwähnen?
Wenn keine Angaben zu primären End-
punkten und Stoppregeln gemacht wer-
den, sollte der Leser die Ergebnisse sol-
cher Studien mit Vorsicht interpretieren.
Überdies lässt das Versäumnis, über die
Berechnung der Stichprobengröße zu
berichten, auf eine methodische Nai-
vität schließen, die ganz andere Proble-
me erwarten lässt.
In jedem Fall aber sollte der Leser unbe-
dingt auf die von den Untersuchern ver-
borgenen systematischen Fehler (Bias)
achten. Autoren, die nicht auf eine
mangelhafte Randomisierung, eine un-
zureichende Verdeckung der Behand-
lungszuteilung, ungenügende Verblin-
dung oder die mangelhafte Bereitschaft
der Teilnehmer, in der Studie zu verblei-
ben, aufmerksam machen, haben Un-
zulänglichkeiten zu verbergen, die
schwerwiegende systematische Fehler
nach sich ziehen können [37–41]. Aus
zwei wichtigen Gründen sollte sich der
Leser, wenn er auf ungenügende Stich-
probengrößen stößt, deshalb auch
nicht allzu sehr sorgen. Erstens führen
diese nicht zu systematischen Fehlern,
und zweitens kommt jeder Zufallsfehler
in den Konfidenzintervallen und p-Wer-
ten ans Tageslicht. Die größten Proble-
me verursachen verborgene systemati-
sche Fehler. Mit anderen Worten: Der
Leser sollte eine Studie nicht einfach
wegen ihrer geringen statistischen Po-
wer außer Acht lassen, sondern ihren
Wert entsprechend sorgfältig abwä-
gen. Und dieser Wert ergibt sich im
Kontext anderer (früherer oder zukünf-
tiger) Forschungsarbeiten [42].
Ratsam ist, nach allen Annahmen zu
suchen, die der Berechnung des Stich-
probenumfangs zugrunde liegen, also
Typ I-Fehler (α), Power (oder β), Ereig-
nisrate in der Kontrollgruppe und inter-
essierender Therapieeffekt (oder analog
eine Ereignisrate in der Behandlungs-
gruppe). Eine Aussage wie „Die Be-
rechnung der erforderlichen Fallzahl
von 120 pro Gruppe erfolgte mit α =
0,05 und einer Power von 0,90” ist na-
hezu bedeutungslos, da sie die Schätzer
der Effektgröße und der Ereignisrate in

der Kontrollgruppe unberücksichtigt
lässt. Selbst in kleinen Studien kann die
Power hoch genug sein, um große The-
rapieeffekte nachweisen zu können.
Ferner sollte der Leser die bei der Be-
rechnung der Stichproben getroffenen
Grundannahmen unter die Lupe neh-
men. Denn vielleicht ist in seinen Augen
eine kleinere Effektgröße angemesse-
ner als die von den Autoren geplante
Effektgröße. Damit wäre sich der Leser
auch der im Verhältnis zu der von ihm
bevorzugten Effektgröße geringeren
Studienpower bewusst.

Fazit

Power oder Trennschärfe ist ein wichti-
ges statistisches Konzept, das jedoch
von seinem überzogenen ethischen
Stellenwert befreit werden sollte. Wir
wenden uns dagegen, dass Studien al-
lein aufgrund einer inhärent subjekti-
ven, ungenauen Fallzahlschätzung als
unethisch gebrandmarkt werden. Wir
befürworten, Studien so zu planen,
dass eine adäquate Trennschärfe erzielt
werden kann, und begrüßen große
multizentrische Studien von der Art ei-
ner ISIS-2 [43]; tatsächlich sollten viel
mehr solcher Studien durchgeführt
werden. Würde die akademische Welt
jedoch ausschließlich auf große Studien
pochen, blieben viele unbeantwortete
Fragen in der Medizin auch weiterhin
ohne Antwort. Eine Verlagerung des
Schwerpunktes von der Fixierung auf
den Stichprobenumfang hin zur metho-
dischen Qualität würde uns mehr Stu-
dien mit weniger Bias bescheren. Un-
verzerrte Studien mit unpräzisen Ergeb-
nissen sind immer noch besser als gar
keine Ergebnisse.
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