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Bei dem vorliegenden Beitrag handelt es sich um eine von den Autoren erstellte – 

inhaltsgemäße, aber nicht wortwörtliche – Übersetzung des Originalbeitrags 

„Interpretation of empirical results in intervention studies: A commentary and kick-off for 

discussion“ (https://doi.org/10.1007/s12662-023-00915-5) 
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Zusammenfassung 

Sportwissenschaft als eine empirische Wissenschaft produziert Studienergebnisse, die 

hypothesenorientiert zu interpretieren sind. Die Validität der Interpretation von statistisch und 

praktisch bedeutsamen Ergebnissen in Interventionsstudien ist zum einen von der theoretisch-

inhaltlichen Fundierung der Fragestellung und zum anderen vom konkreten methodologischen 

Vorgehen abhängig. Unter Berücksichtigung der empirisch-inhaltlichen und statistischen 

Hypothesenebene ergeben sich dabei wiederkehrende Interpretationsschwierigkeiten, wenn 

Zahlen in Worte bzw. Handlungsempfehlungen überführt werden. Anhand zweier Beispiele 

soll eine Diskussion in der Scientific Community initiiert werden, die bei entsprechendem 

Interesse der Kolleg:innen zu methodologischen Aspekten in dieser Zeitschrift fortgeführt 

werden könnte. 
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Vorbemerkungen 

Dieser Kommentar verzichtet bewusst auf Zahlen und Gleichungen, da es hierbei 

ausschließlich um einen Vorschlag gehen soll, wie bestimmte Werte, die in der empirischen 

Forschung mittlerweile zum Standardrepertoire gehören (sollten), sinnvoll eingesetzt und 

interpretiert werden können. Für die detaillierte mathematisch-statistische Herleitung und 

Begründung verweisen wir auf die verwendete Literatur. Wir haben uns bewusst für einen 

Kommentar entschieden, um eine offene Diskussion in der empirischen Sportwissenschaft 

bzw. in dieser Zeitschrift anzustoßen und nicht um auf der Grundlage eines eingereichten 

Beitrags mit den Gutachter:innen über die Einreichungsplattform eine interne Diskussion über 

unterschiedliche Positionen zu führen, zumal wir inhaltlich nichts wirklich Neues 

thematisieren, sondern einen Aspekt herausgreifen wollen, mit dem wir und wahrscheinlich die 

meisten Kolleg:innen im Bereich von Lehre und Forschung immer wieder konfrontiert sind. 

Es handelt sich hierbei um die Interpretation von Ergebnissen in Interventionsstudien (de Vet 

et al., 2011), die in Anlehnung an die differenzierte Validitätsdiskussion von Westermann 

(2000) auch als Verbesserung der Interpretationsvalidität bezeichnet werden kann. Wir wollen 

dabei zwei Beispiele thematisieren, die auf unterschiedlichen Hypothesenebenen (Hussy & 

Möller, 1994) angesiedelt sind, aber gleichermaßen verdeutlichen, dass bei der Interpretation 

von Ergebnissen in Interventionsstudien nicht nur zwischen „trifft zu“ oder „trifft nicht zu“, 

sondern unter bestimmten Voraussetzungen im Forschungs- und „Übersetzungskontext“ auch 

differenzierter interpretiert werden kann und sollte. 

 

Zielstellungen 

Für inhaltliche Abstufungen einer differenzierten Interpretation bieten sich aus unserer 

Perspektive exemplarisch zunächst zwei aktuelle Diskussionspunkte an: (1) Man versucht die 

Frage zu beantworten, um wie viel Mal wahrscheinlicher ist bspw. die Annahme der 

Alternativhypothese gegenüber der Nullhypothese, um die Bestätigung/Beibehaltung oder 

Ablehnung einer Forschungshypothese besser absichern zu können. (2) Man versucht die Frage 

zu beantworten, ob der in der Studie oder für die Gesamtheit abgeschätzte Effekt mit einer 

bestimmten Sicherheit größer als ein begründet zu erwartender Mindesteffekt ausfällt. 

Im ersten Fall bietet der so genannte Bayes-Faktor eine Lösung an, der mit frei 

verfügbaren Programmen wie R-Project oder JASP für eine Reihe gängiger 

inferenzstatistischer Verfahren bestimmt werden kann (van Doorn et al., 2021), und im zweiten 

Fall bedarf es einer Erweiterung des Ansatzes für die Bestimmung von Effektgrößen um einen 
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zufallsbereinigten Mindesteffekt sowie entsprechende Vertrauensbereiche (Cumming, 2014; 

Herbert, 2019; Lakens, 2013). 

 

Interpretationshilfe auf der Ebene der Testhypothesen 

In der frequentistischen Statistik besagt die Nullhypothese (H0) zumeist, dass es keinen 

statistisch bedeutsamen Unterschied oder keinen statistisch bedeutsamen Zusammenhang gibt, 

wohingegen die Alternativhypothese (H1) zumeist einen statistisch bedeutsamen Unterschied 

oder einen statistisch bedeutsamen Zusammenhang postuliert. Man prüft in diesem Fall die 

empirischen Daten gegen ein theoretisches Modell, welches immer von der Gültigkeit der 

Nullhypothese ausgeht (siehe u. a. Lakens, 2017; Lakens, Scheel, et al., 2018; für 

Ausführungen zu Äquivalenztests mit dem Ziel der Prüfung, ob ein Effekt unterhalb einer a 

priori bestimmten Schwelle für das interessierende Phänomen liegt). Entsprechend drückt der 

„berüchtigte p-Wert“ (auch als empirische Irrtumswahrscheinlichkeit bezeichnet) die bedingte 

Wahrscheinlichkeit für das Vorliegen empirischer Daten oder davon noch deutlicher 

abweichenden empirischen Daten (D) unter der Annahme der Gültigkeit der Nullhypothese 

aus, d. h. p = P(D|H0). Fällt der p-Wert klein aus und unterschreitet er die „magische“ Grenze 

des vor der statistischen Analyse festgelegten Signifikanzniveaus α (auch als kritische 

Irrtumswahrscheinlichkeit bezeichnet, Lakens, Adolfi, et al., 2018), so wird klassischerweise 

geschlussfolgert, dass die empirischen Daten vermutlich nicht mit der Annahme der 

Nullhypothese vereinbar sind. Entsprechend wird die Nullhypothese vorläufig abgelehnt und 

die Entscheidung zugunsten der Alternativhypothese getroffen. Im umgekehrten Fall, wenn der 

p-Wert über dem Signifikanzniveau liegt, wird die Nullhypothese beibehalten, jedoch nicht 

bestätigt und die Alternativhypothese zurückgewiesen (Hussy & Jain, 2002; siehe Otte et al., 

2022, für eine Analyse der in Fachartikeln vorzufindenden Formulierungen für statistisch nicht 

signifikante Ergebnisse). Wir haben es hierbei mit der wahrscheinlich am weitesten 

verbreiteten, dichotomen Entscheidungsregel in der empirischen (Sport-)Wissenschaft zu tun, 

die seit ihrer Einführung allerdings auch durchgehend kritisch diskutiert und wiederholt 

fehlinterpretiert wurde und wird (Nickerson, 2000). Dabei „verbietet“ es die Regel unter 

anderem, dass p-Werte dahingehend miteinander verglichen werden dürfen, dass ein kleinerer 

p-Wert als Beleg für die Größe eines Effekts der Alternativhypothese oder vice versa 

interpretiert werden darf (Büsch & Strauß, 2016).  

Im Gegensatz zum frequentistischen Ansatz werden in der Bayes-Statistik Alternativ- 

(H1) und Nullhypothese (H0) als „konkurrierende“ Modelle betrachtet, wobei angenommen 

wird, dass empirische Daten (D) vorliegen. Der resultierende Bayes-Faktor (BF) quantifiziert 
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die Stärke der Evidenz für H1 relativ zu H0, und je nachdem, ob die Forschungshypothese der 

H1 oder der H0 entspricht, kann auch der BF entweder zu Gunsten der H1 oder der H0 berechnet 

werden (Kass & Raftery, 1995). Ein wesentlicher Vorteil des BF besteht darin, dass durch den 

Vergleich der beiden Hypothesen ausgedrückt werden kann, um wie viel Mal wahrscheinlicher 

die Daten unter der einen Hypothese, z. B. der H1, gegenüber den Daten unter der anderen 

Hypothese, z. B. der H0 sind. Unter der Annahme, dass wir den BF zu Gunsten der H1 

berechnen wollen [BF10 = P(D|H1) / P(D|H0)], ergeben sich die Interpretationsoptionen in 

Tabelle 1. Der BF kann alternativ auch für die H0 (BF01 = 1/BF10) angegeben werden, womit 

im Gegensatz zum frequentistischen Ansatz die statistische Evidenz zu Gunsten der H0 (relativ 

zur H1) abgeschätzt und quantifiziert werden kann (Dienes, 2014). Der Bayes-Faktor kann bei 

wiederholenden Messungen auch als „Aktualisierungsfaktor“ interpretiert werden, der uns 

anzeigt, was wir aus neu gewonnenen Daten „lernen“ können. Pointiert kann bei 

wiederholenden Messungen die Frage beantwortet werden, inwiefern neue Daten unser 

Vertrauen (belief) in Bezug auf z. B. die Gültigkeit zweier konkurrierender Hypothesen H1 und 

H0 verändern? Wenn wir beispielsweise davon ausgehen, dass vor einer Erhebung neuer Daten 

die Wahrscheinlichkeit für die H1 mit 60 % [P(H1) = 0.6] sowie die Wahrscheinlichkeit für die 

H0 mit 40 % [P(H0) = 0.4] angenommen wird und ergibt sich basierend auf den neuen Daten 

ein BF10 = 1, dann würden wir aus den Daten nichts Neues (keine Evidenz) lernen. Bei einem 

BF10 = 1 ist nämlich die Wahrscheinlichkeit, dass die vorliegenden Daten (D) unter Gültigkeit 

der H1 beobachtet werden konnten, P(D|H1), identisch zu der Wahrscheinlichkeit, dass die 

Daten unter Gültigkeit der H0 beobachtet werden konnten, P(D|H0). Umgekehrt steigt unser 

Vertrauen in die Gültigkeit der H1 gegenüber der H0 im Vorher-Nachher-Vergleich, je größer 

der BF10 ausfällt (Tabelle 1). Um das aktualisierte Vertrauen in Bezug auf die Gültigkeit der 

H1 relativ zur H0 (posterior beliefs), d. h. das Verhältnis der Wahrscheinlichkeiten zugunsten 

der H1 und der H0 unter Vorliegen neuer Daten bestimmen zu können, wird das Verhältnis der 

Wahrscheinlichkeitsannahmen vor den neuen Daten (prior beliefs) mit dem Bayes-Faktor BF10 

in Beziehung gesetzt (zur mathematischen Begründung siehe z. B. Wagenmakers et al., 2016). 

Ein hoher Wert für BF10 „verschiebt“ demnach das anfängliche in den prior beliefs 

quantifizierte Wahrscheinlichkeitsverhältnis von H1 zu H0 zugunsten der H1 in den posterior 

beliefs. Angenommen, der zu dem oben genannten Studienbeispiel mit prior beliefs = 0.6/0.4 

= 1.5 gehörige Bayes-Faktor sei BF10 = 10, dann ergibt sich daraus für die posterior beliefs 

=1.5 x 10 = 15. Während vor den neuen Daten also die H1 lediglich als 1.5-mal 

wahrscheinlicher eingestuft wurde als die H0, haben wir nun, unter Berücksichtigung der neuen 

Daten, ein deutlich stärkeres Vertrauen in die Gültigkeit der H1 gegenüber der H0, da uns die 
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H1 15-mal wahrscheinlicher als die H0 erscheint. Umgekehrt können neue Daten auch dazu 

führen, dass unser Vertrauen in die Gültigkeit der H0 gegenüber der H1 steigt. Dies ist immer 

dann der Fall, wenn der Wert für BF10 kleiner ist als 1 und umso „überzeugender“, je näher 

sich der Wert für BF10 dem Wert von 0 annähert (Tabelle 1). 

 

Tabelle 1. Evidenzkategorien für den Bayes-Faktor in Anlehnung an Jeffreys (1961), 

entnommen aus (Wetzels et al., 2011). 

BF10 Interpretation 

> 100 entscheidende (decisive) Evidenz zugunsten von H1 

30 – 100 sehr starke (very strong) Evidenz zugunsten von H1 

10 – 30 starke (strong) Evidenz zugunsten von H1 

3 – 10 substantielle (substantial) Evidenz zugunsten von H1 

1 – 3 anekdotische (anecdotal) Evidenz zugunsten von H1 

1 keine Evidenz 

1/3 – 1 anekdotische Evidenz zugunsten von H0 

1/10 – 1/3 substantielle Evidenz zugunsten von H0 

1/30 – 1/10 starke Evidenz zugunsten von H0 

1/100 – 1/30 sehr starke Evidenz zugunsten von H0 

< 1/100 entscheidende Evidenz zugunsten von H0 

BF = Bayes Faktor  

 

Trotz der gravierenden Unterschiede zwischen p-Wert einerseits und Bayes-Faktor 

andererseits ist dennoch zu berücksichtigen, dass der Bayes-Faktor mit kleiner werdendem p-

Wert ansteigt, obwohl der p-Wert nur eine Aussage gegen die Nullhypothese zulässt (Wetzels 

et al., 2011). Ein auf dem frequentistischen Ansatz beruhender p-Wert kann, mit oder ohne 

Einbezug des Stichprobenumfangs und ggf. unter Berücksichtigung von Einschränkungen in 

der Höhe des p-Wertes, in eine geschätzte Obergrenze für den Bayes-Faktor BF10 (sog. bayes 

factor bound; BFB) überführt werden (für detaillierte Ausführungen siehe u. a. Benjamin & 

Berger, 2019; Held & Ott, 2016, 2018; Sellke et al., 2001). Die Bayes-Faktor-Obergrenze 

repräsentiert den höchstmöglichen Bayes-Faktor BF10, der mit dem beobachteten p-Wert 

vereinbar ist, und liefert somit, z. B. für Gutachter:innen eines eingereichten Beitrags mit einem 

frequentistischem Datenanalyse-Ansatz ein hilfreiches Maß zur Einschätzung der statistischen 

Evidenz eines Resultats zugunsten der H1 relativ zur H0. Die Bayes-Faktor-Obergrenze liegt 

für p = .05 bei BFB = 2.46, für p = .01 bei BFB = 7.99 und für p = .001 bei BFB = 53.26. 

Insbesondere ein knapp unterhalb des oftmals verwendeten Signifikanzniveaus α = 0.05 

liegender p-Wert ist also nur mit einer geringfügigen, anekdotischen Evidenz assoziiert (siehe 
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Tabelle 1), welche mit den Worten Jeffreys (1961) ausgedrückt, „nicht mehr als eine bloße 

Erwähnung wert“ ist (worth no more than a bare mention). Auch wenn p-Wert und Bayes-

Faktor korrespondieren, so erlaubt der p-Wert u. a. keine direkte Abschätzung der uns in der 

Wissenschaft wie auch im Alltag z. B. bei der Einschätzung der Vertrauenswürdigkeit fremder 

Personen zumeist interessierenden Wahrscheinlichkeiten zweier konkurrierender Annahmen 

(Tschirk, 2019; Wasserstein & Lazar, 2016). Allerdings wäre aus der Perspektive des Bayes-

Faktors auch für den frequentistischen Ansatz zu überdenken, ob bspw. statt der „üblichen“ 

kritischen Irrtumswahrscheinlichkeit von  = .05 konsequenterweise  = .01 oder kleiner (zur 

Diskussion siehe z. B. Benjamin et al., 2018; Lakens, Adolfi, et al., 2018) als 

„Standardkriterium“ angestrebt werden sollte, wenn als Zielgröße substanzielle Evidenzen 

sichergestellt werden sollen (Benjamin & Berger, 2019; Cohen, 1994; Wetzels et al., 2011). 

Als „Nebeneffekt“ ist dabei u. a. zu bedenken, dass eine Verschärfung der Anforderungen an 

die statistische Evidenz, d. h. eine „strengere Prüfung“ auch unmittelbare Konsequenzen, z. B. 

für den Umfang der Mindeststichprobe nach sich ziehen würde (siehe Brysbaert, 2019, für ein 

Tutorial, das die frequentistische und Bayessche Perspektive berücksichtigt). 

 

Interpretationshilfe auf der Ebene der empirisch-inhaltlichen Hypothesen 

Während auf der Ebene der Testhypothesen bzw. der statistischen Vorhersage die 

Interpretation des p-Werts von entscheidender Bedeutung ist, bedarf es für die Interpretation 

einer empirisch-inhaltlichen Hypothese eine Fokussierung auf die Effektgröße. Dabei werden 

trotz aller berechtigter Kritik in der Scientific Community die Konventionen von Cohen (1988) 

für eine Interpretation weitgehend bevorzugt, obwohl der Autor selbst auf die 

Kontextabhängigkeit seiner Vorschläge hingewiesen hat (z. B. Durlak, 2009; Mesquida et al., 

2022). Ein kleiner Interventionseffekt bei Leistungssportler:innen, bei denen marginale 

Unterschiede über Erfolg und Misserfolg entscheiden können, ist eben anders zu interpretieren 

als ein kleiner Interventionseffekt bei Trainingsanfänger:innen, bei denen bereits Plan- und 

Regelmäßigkeit körperlicher Aktivität zu kurzfristigen, teilweise exponentiellen 

Leistungsverbesserungen führen können (Rhea, 2004); die viel zitierte Ausgangswertregel lässt 

grüßen (Cordes, 1989). 

Effektgrößen bezeichnen, wie das Kompositum nahelegt, die Größe eines Populations- 

oder Stichprobeneffekts, der entweder als Unterschieds- oder Abstandsmaß, z. B. die 

Effektgröße d für den an der gemeinsamen Streuung relativierten Mittelwertsunterschied, oder 

als Zusammenhangsmaß zwischen zwei Variablen, z. B. die Effektgröße r, dargestellt werden 
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kann (Cohen, 1988). Da Abstandsmaße in Zusammenhangsmaße und vice versa überführt 

werden können, beschränken wir uns im Folgenden auf die am häufigsten verwendete 

Effektgröße d zur Interpretation der Bedeutsamkeit eines Unterschieds zwischen zwei Gruppen 

resp. der Veränderung in einer Stichprobe. 

Im Gegensatz zu den Konventionen für d, d. h. kleiner Effekt d  0.2, mittlerer Effekt 

d  0.5 und großer Effekt d  0.8, bedingt eine kontextabhängige Interpretation des Effekts die 

vor Untersuchungsbeginn zu stellende Frage: „Wie groß sollte ein potenzieller Effekt ausfallen, 

damit die Intervention als lohnenswert interpretiert werden könnte?“ oder anders herum 

formuliert: „Wie groß könnte ein potenzieller Effekt ausfallen, ohne dass die Intervention als 

lohnenswert zu interpretieren wäre?“ Beide Fragen lassen sich vereinfachend dahingehend 

zusammenfassen: „Wie groß sollte ein Effekt mindestens ausfallen, damit die Intervention als 

lohnenswert interpretiert werden könnte?“. Eine entsprechende Mindesteffektgröße kann 

entweder theoretisch-inhaltlich oder „messmethodisch“ bestimmt werden. Im ersten Fall ließe 

sich die Mindesteffektgröße aus der Theorie unter Berücksichtigung der thematisch relevanten 

Studien ableiten, wohingegen im zweiten Fall eine messmethodische Effektgröße zu definieren 

wäre, die zwar größer als ein Nulleffekt ausfiele (Cumming, 2014), aber für eine inhaltliche 

Interpretation zu klein bzw. trivial wäre. Mögliche Gründe für kleine bzw. triviale und somit 

zu vernachlässigende Effekte können bspw. aus der Zuverlässigkeit des Messverfahrens, der 

Homogenität der Varianzen der Differenzen usw. resultieren. Die Grundannahme dieser 

Vorgehensweise erinnert an die Differenzierung bei Einzelfallanalysen zwischen der kleinsten 

bedeutsamen Veränderung (Minimal Important Change, MIC), die bspw. auf einem Konsens 

von Expert:innen beruhen kann, und der kleinsten nachweisbaren Veränderung (Minimal 

Detectable Change, MDC), die im Wesentlichen von der Genauigkeit des Messverfahrens bzw. 

dem Standardmessfehler (Standard Error of Measurement, SEM) abhängig ist (De Vet et al., 

2006; King, 2011; Terwee et al., 2021). Für eine Abgrenzung von Gruppenstudien gegenüber 

Einzelfallanalysen kann die Mindesteffektgröße bei Interventionsstudien auch als kleinste 

lohnenswerte Veränderung (Minimal Meaningful Change, MMC) bezeichnet werden. 

Der Ansatz von Mindesteffektgrößen geht u. a. auf Überlegungen von Murphy und 

Myors (1999) zur Prüfung von Minimum-Effekt-Hypothesen zurück. Die Autoren 

thematisieren, dass das Nullhypothesen-Testen (im Sinne von Nulleffekten) zwar einfach 

umzusetzen ist und sich trotz aller Kritik und Missinterpretationen in der empirischen 

Forschung weitgehend durchgesetzt hat, jedoch „wahre Nulleffekte“ die Realität nicht 

widerspiegeln. Bei Minimum-Effekt-Hypothesen wird demgegenüber danach gefragt, ob ein 
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Effekt „gut genug“ ist, um bspw. eine Intervention als lohnenswert oder lohnenswerter 

gegenüber anderen Interventionen bezeichnen zu können. Diese Annahme entspricht den 

Überlegungen zum zuvor ausgeführten Bayes-Faktor in Bezug auf die Frage, ob neue Daten 

unser Vertrauen in das Wahrscheinlichkeitsverhältnis zweier konkurrierender Hypothesen 

verändern (siehe auch Rouanet, 1996). Die Entscheidung über Minimumeffekte orientiert sich 

bei Murphy und Myors (1999; 2023) im Rahmen der F-Statistik (u. a. für Varianzanalysen) 

daran, wieviel Prozent erklärter Varianz als vernachlässigbar angesehen werden können bzw. 

als äquivalent zum Nulleffekt begründet anzunehmen sind. Unter der Annahme, dass bspw. bis 

zu einem Prozent erklärter Varianz in der F-Statistik vernachlässigt werden könnte, entspräche 

dies einer Effektgröße von 2 = .01. Übertragen auf die t-Statistik entspräche diese Annahme 

einem d-Wert von ungefähr 0.20 (zur Umrechnung von Effektgrößen siehe z. B. 

https://www.psychometrica.de/effektstaerke.html). In dem Fall, dass die Reliabilität des 

Messverfahrens als sehr hoch einzuschätzen ist, z. B. bei einem ICC  .95 oder ICC  .99 kann 

der zu vernachlässigende Effekt auch geringer angesetzt werden. Beispielsweise entspräche 

eine erklärte Varianz von 0.5 % (2 = .005) einem d  0.14 und von 0.1 % (2 = .001) einem d 

 0.06. Letztendlich ist zu entscheiden, welcher Minimumeffekt vernachlässigbar erscheint 

bzw. vice versa, ab welchem „Grenzwert“ von einem interessierenden bzw. lohnenswerten 

Effekt ausgegangen werden kann (siehe auch Minimum Effect Tests, Jovanovic et al., 2022). 

Die Mindesteffektgröße kann auch als „smallest effect size of interest“ (SESOI) 

bezeichnet werden und dokumentiert den Grenzwert bzw. „Referenzpunkt“, der von der 

Effektgröße (ES) in der untersuchten Stichprobe einschließlich des Vertrauensintervalls der 

Effektgröße (CI) nicht unterschritten werden sollte (Anvari & Lakens, 2021). Die SESOI ist 

begründet und transparent zu dokumentieren. Dabei dienen die Vertrauensintervalle zur 

Abschätzung, ob ein Interventionseffekt so groß ist, dass er sich mit einer bestimmten 

Wahrscheinlichkeit resp. Sicherheit „reproduzieren“ lässt und dabei immer größer als der 

Mindesteffekt ist (Herbert, 2019; Herbert, 2000; Kamper, 2019). Man kann sich damit etwas 

sicherer sein, dass man nicht auf das falsche Pferd bzw. die falsche Intervention gesetzt hat und 

mit hoher Wahrscheinlichkeit auch von einer praktischen Bedeutsamkeit des Effekts 

auszugehen ist. Die Herangehensweise bei diesem effektgrößenorientierten Vorgehen 

(Magnitude Based Approach) lässt sich wiederum mithilfe eines Baumdiagramms (Tree Plot) 

illustrieren (siehe Abbildung 1). 
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Abbildung 1. Baumdiagramm für eine Effektgröße mit Vertrauensintervall und Mindesteffekt 

(in Anlehnung an Herbert, 2020). Anmerkung: ES: Effektgröße, CI: Vertrauens-

intervall, SESOI: Smallest Effect Size of Interest. 

 

Unter Berücksichtigung von Effektgröße und Vertrauensintervall sowie Mindesteffekt 

und „Nulleffekt“, d. h., dass es „keinen“ bzw. „keinen substanziellen“ Unterschied zwischen 

zwei Messzeitpunkten gibt, können die Interventionseffekte valide interpretiert werden. Liegen 

bspw. die Effektgröße und das Vertrauensintervall oberhalb des Mindesteffekts (SESOI, z. B. 

definiert über MMC), kann davon ausgegangen werden, dass die Intervention vorteilhaft bzw. 

praktisch bedeutsam ist. Liegen im Gegensatz dazu die Effektgröße und das 

Vertrauensintervall zwischen Nulleffekt und Mindesteffekt, so ist davon auszugehen, dass die 

Intervention zwar effektiv, aber nicht lohnenswert ist, wohingegen bei einer Effektgröße und 

einem Vertrauensintervall unterhalb des Nulleffekts eine Intervention als nicht vorteilhaft bzw. 

praktisch nicht bedeutsam, evtl. sogar als zunehmend schädlich einzuschätzen wäre. Die 

Validität der Interpretation ist jedoch immer dann eingeschränkt, wenn das Vertrauensintervall 

einen Referenzpunkt, d. h. entweder den Mindesteffekt oder den Nulleffekt einschließt (siehe 

Abbildung 2). 

 



11 

 

Abbildung 2. Interpretation von Interventionseffekten unter Berücksichtigung einer Mindest-

effektgröße sowie eines Nulleffekts (in Anlehnung an Kamper, 2019). 

 

Abschließende Bemerkungen 

Auch wenn in diesem Kommentar nicht darauf eingegangen wurde, gibt es 

selbstverständlich weitere Aspekte in der empirischen (Sport-)Forschung, die für eine 

hinreichende Interpretationsvalidität berücksichtigt werden müssen, z. B. eine theoretische 

Fundierung (Fiedler et al., 2021), eine Visualisierung der (Roh-)Daten (Loffing, 2022) usw. 

Die hier in den Blick genommenen Aspekte repräsentieren lediglich einen kleinen Ausschnitt 

eines insgesamt komplexen, oftmals auch in seinen Wechselwirkungen unterschätzten 

Forschungsprozesses, welcher an verschiedenen Stellen „Fallen“ bereit hält, in die jede:r von 

uns schon einmal getreten ist und leider Einschränkungen für die Aussagekraft von Studien 

beinhaltet. Den vorgestellten Ansätzen gemein ist das Streben nach einer Verbesserung der 

methodologischen Präzision, die auch für die sportwissenschaftliche Forschung einen 

substanziellen Mehrwert bietet, sodass dieser Kommentar als Anpfiff einer fortzusetzenden 

und sich ständig weiter entwickelnden Diskussion zu verstehen ist und nicht als Abpfiff einer 

vielleicht auch ermüdenden Diskussion missverstanden werden soll (Mesquida et al., 2022). 

Für den Anpfiff der zu initiierenden Diskussion formulieren wir abschließend zwei 

„provokante“ Vorschläge zur Interpretation von Studienergebnissen: (1) Berechne immer den 

Bayes-Faktor, um die Vertrauenswürdigkeit in deine interessierende Testhypothese (besser) 

abschätzen bzw. interpretieren zu können! (2) Bestimme im Vorhinein immer die 
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Mindesteffektgröße, um den substanziellen Nutzen deiner Intervention (besser) abschätzen 

bzw. interpretieren zu können! 
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