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Wie bewertet man die p-Wert-Flut?
Hinweise zum Umgang

mit dem multiplen Testen —

Teil 10 der Serie zur Bewertung
wissenschaftlicher Publikationen’

Judging a plethora of p-values: how to contend with the problem of
multiple testing — part 10 of a series on evaluation of scientific

publications

Hintergrund: Beim Lesen einer Publikation medizinischer
Forschungsergebnisse trifft man zumeist auf p-Werte. In der
Regel enthilt eine Publikation nicht nur einen einzigen
p-Wert, sondern die Autoren liefern eine ganze Flut, zumeist
in Verbindung mit dem Wort ,signifikant”. In diesem Artikel
soll dem Leser die Problematik solcher p-Wert-Fluten erlau-
tert und der Umgang damit aufgezeigt werden.
Methoden: Das Auftreten mehrerer p-Werte in einer Studie
entsteht in der Regel durch das sogenannte , multiple Tes-
ten”. Es werden verschiedene Mdglichkeiten zum korrekten
Umgang mit diesem Problem vorgestellt. Der Artikel basiert
auf klassischen Methoden der Statistik, wie sie in vielen Lehr-
blichern dargestellt werden, und auf ausgewahlter Spezial-
literatur.

Ergebnisse: Generell sollte man Ergebnisse aus Publikatio-
nen mit vielen ,Signifikanzen”, in denen der Autor nicht das
Problem des , multiplen Testens” durch addaquate Methoden
berticksichtigt hat, vorsichtig bewerten. Forscher sollten vor
Beginn ihrer Untersuchungen die Ziele klar definieren und,
wenn moglich, ein einziges Hauptzielkriterium a priori defi-
nieren. Im Falle explorativer/hypothesengenerierender Studi-
en ist darauf hinzuweisen, dass die Ergebnisse haufig zufal-
liger Natur sein konnten und in weiteren gezielten Studien
bestatigt werden missen.

Schlussfolgerungen: Insgesamt wird ein vorsichtiger Um-
gang mit dem Wort ,signifikant” und der Bewertung des
Wortes empfohlen. Leser sollten Artikel im Hinblick auf das
Problem des multiplen Testens kritisch bewerten.

Autoren sollten die Anzahl der durchgefiihrten Tests ange-
ben. Artikel sollten nach ihrer Qualitat bewertet werden und
nicht nach dem Auftreten des Begriffes , signifikant”.

(Dtsch Zahnérztl Z 2011, 66: 366-372)

Background: When reading reports of medical research
findings, one is usually confronted with p-values. Pub-
lications typically contain not just one p-value, but an abun-
dance of them, mostly accompanied by the word “signifi-
cant.” This article is intended to help readers understand the
problem of multiple p-values and how to deal with it.
Methods: When multiple p-values appear in a single study,
this is usually because of multiple testing. A number of valid
approaches are presented for dealing with the problem. This
article is based on classical statistical methods as presented
in many textbooks and on selected specialized literature.
Results: Conclusions from publications with many “signifi-
cant” results should be judged with caution if the authors
have not taken adequate steps to correct for multiple test-
ing. Researchers should define the goal of their study clearly
at the outset and, if possible, define a single primary end-
point a priori. If the study is of an exploratory or hypothesis-
generating nature, it should be clearly stated that any posi-
tive results might be due to chance and will need to be con-
firmed in further targeted studies.

Conclusions: It is recommended that the word “signifi-
cant” be used and interpreted with care. Readers should as-
sess articles critically with regard to the problem of multiple
testing. Authors should state the number of tests that were
performed. Scientific articles should be judged on their
scientific merit rather than by the number of times they con-
tain the word “significant.”
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Kasten 1: Der statistische Test und der p-Wert (siehe auch Tabelle 1)

1. Aufstellung der Hypothese:

Hypothese: Das neue Medikament ist dem bisherigen Standardprédparat in der Senkung des systolischen Blutdrucks nach 16
Wochen Behandlung tiberlegen.

Zugehorige Nullhypothese: Das neue Medikament ist dem bisherigen Standardpradparat in der Senkung des systolischen Blut-
drucks nach 16 Wochen Behandlung nicht tiberlegen.

Die Nullhypothese ist das Gegenteil der Hypothese. Die Hypothese wird in der statistischen Nomenklatur auch als Alterna-
tivhypothese oder Gegenhypothese bezeichnet.

2. Datenerhebung an Stichprobe von Patienten

3. Statistischer Test zur Auswertung der Stichprobendaten

Ein statistischer Test geht davon aus, dass die Nullhypothese vorliegt und priift, ob unter dieser Annahme die in der Stich-
probe gemessenen Werte plausibel (im Beispiel: Werte des neuen Medikaments sind nicht besser als die des Standardprdpa-
rats), oder eher unplausibel sind (im Beispiel: Werte des neuen Medikaments deutlich besser als die des Standardprdparats).
Aus den Daten der Stichprobe wird anhand eines statistischen Tests eine Plausibilitdtsgrofie berechnet (, Wie wahrscheinlich
ist das Ergebnis bei Giiltigkeit der Nullhypothese?“). Diese liegt als Wahrscheinlichkeit zwischen O und 1 und wird p-Wert ge-
nannt. Je unwahrscheinlicher die beobachteten Daten bei Giiltigkeit der Nullhypothese sind, desto mehr spricht gegen die
Nullhypothese und desto mehr fiir die Hypothese, desto kleiner wird der p-Wert.

4. Testentscheidung: Annahme der Hypothese?

Ist der p-Wert klein, so sind die beobachteten Daten bei Giiltigkeit der Nullhypothese unwahrscheinlich; das spricht gegen
die Gultigkeit der Nullhypothese. Ein kleiner p-Wert spricht somit fiir das Gegenteil, die Hypothese. Ist der p-Wert kleiner als
eine vorgegebene Schranke o (das Signifikanzniveau), so wird die Hypothese angenommen. Das Problem ist, dass in einer
Stichprobe zuféllig auffdllige Werte zustande kommen konnen, auch wenn die Nullhypothese tatsachlich wahr ist. Nimmt
man die Hypothese an, obwohl sie nicht wahr ist, begeht man einen Irrtum, man spricht vom Fehler erster Art. Diese Irrtums-
wahrscheinlichkeit wird mittels des Signifikanzniveaus o des Tests begrenzt. Man spricht von einem statistischen Test zum
Niveau a. In der Regel setzt man a =5 %. Das bedeutet, dass nur in 5 % der Félle die Hypothese falschlich als zutreffend be-
zeichnet wird. Die Testentscheidung wird mittels Vergleich des berechneten p-Werts mit dem vorgegebenen a gefallt. Das Er-
gebnis eines statistischen Tests wird dann als signifikant bezeichnet, wenn der berechnete p-Wert kleiner ist als das vorher
festgelegte o; in diesem Fall wird die Hypothese mit maximal der Irrtumswahrscheinlichkeit « angenommen.

Ist der p-Wert grofer als das Niveau o, so kann die Hypothese nicht angenommen werden. Es kann aber in diesem Fall
nicht von der Giiltigkeit der Nullhypothese ausgegangen werden, da man den Fehler zweiter Art im Gegensatz zu dem Feh-
ler erster Art nicht kontrollieren kann. Der Fehler zweiter Art beschreibt in diesem Beispiel den Fehler, dass in Wahrheit
das neue Medikament besser ist, aber die Nullhypothese beibehalten wurde. Die sogenannte Power ist eins minus der Feh-
ler zweiter Art (1-Fehler zweiter Art), also die Wahrscheinlichkeit, mit der man die Hypothese korrekterweise annimmt
(zeigen kann). Damit eine Studie Erfolg hat, sollte die Power moglichst grof3 sein. Sie kann aber nach Datenerhebung nicht
mehr kontrolliert werden.

Einleitung

Autoren medizinischer Publikationen
untermauern ihre Aussagen gerne mit
p-Werten und dem Wort ,signifikant”.
Wie sind solche p-Werte und das gehauf-
te Auftreten von ,signifikant“ {iber-
haupt zu bewerten? Dazu wird zundchst
erldutert, was ein p-Wert ist, und was
»signifikant” bedeutet.

Generell sollte jeder Untersuchung
eine Hypothese zugrunde liegen. Es ist
in der Praxis nicht moglich, diese Hy-
pothese an allen sie betreffenden Per-
sonen zu Uberpriifen. Vielmehr wird
eine medizinische Hypothese (zum
Beispiel ein neues Medikament ist dem

bisherigen Standardprdparat in der
Senkung des systolischen Blutdrucks
nach 16 Wochen Behandlung iiber-
legen) nur an einer moglichst repra-
sentativen Stichprobe von Patienten
uberpriift. Die Ergebnisse aus dieser
Stichprobe werden herangezogen, um
uber die Giiltigkeit der Hypothese zu
entscheiden. Die Moglichkeit eines
Fehlers  (Irrtumswahrscheinlichkeit)
bleibt bei Annahme der Giiltigkeit der
Hypothese immer, denn es wurde nur
eine Stichprobe untersucht. Die Ent-
scheidung konnte sich zuféllig genau
entgegen der tatsdchlichen Sachlage
verhalten. In der Regel legt man die
maximal tolerable Irrtumswahrschein-

lichkeit, das sogenannte Signifikanz-
niveau (a), auf 5 % fest. Das Verfahren,
das zur Bestdtigung der Hypothese
(mit maximaler Irrtumswahrschein-
lichkeit a), oder zu ihrer Nichtbestati-
gung anhand der Ergebnisse der Stich-
probe fiihrt, ist der statistische Test.
Dieser liefert als Ergebnis den soge-
nannten p-Wert, welchen man zur
Entscheidungsfindung mit dem Sig-
nifikanzniveau vergleicht. Liegt der
p-Wert unterhalb des Signifikanz-
niveaus, so gilt die Hypothese mit ma-
ximaler Irrtumswahrscheinlichkeit
von a als abgesichert. Liegt er dartiber,
so kann die Hypothese nicht als besta-
tigt gelten (Kasten 1).
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Nullhypothese beibehalten

Hypothese annehmen

Nullhypothese ist wahr

Hypothese ist wahr

korrekte Entscheidung

Fehler 2. Art

Fehler 1. Art

korrekte Entscheidung

Tabelle 1 Entscheidung aufgrund der Stichprobe.

Table 1 Decision based on the sample.

Die meisten Publikationen be-
schranken sich nicht auf eine einzige
Hypothese, stattdessen werden an der-
selben Stichprobe mehrere Hypothesen
untersucht. Im genannten Beispiel
konnte es sein, dass nicht nur die Wir-
kung der Blutdrucksenkung nach 16
Wochen zwischen Standard- und neu-
em Prédparat untersucht wird, sondern
—auch die Blutdrucksenkung nach vier

und acht Wochen

- zusétzlich der diastolische Blutdruck,
ebenso wie Blutfettwerte

—noch weitere zwei Prdparate und ein
Placebo mit untersucht werden (dies
steigert die Zahl der moglichen Ver-
gleiche zwischen den Medikamenten
auf zehn Vergleiche)

—anschlieffend ,Subgruppenanalysen”
durchgefiihrt werden: Wie sind die Er-
gebnisse, wenn man Médnner und Frau-
en oder wenn man dltere und jlingere
Patienten getrennt betrachtet.

An diesem Beispiel wird deutlich, dass in

einer Studie eine Vielzahl von Tests

moglich sind.

Was passiert, wenn mehrere Hypo-
thesen an demselben Kollektiv gleichzei-
tig getestet werden? Die Wahrscheinlich-
keit, eine Falschaussage zu machen,

steigt mit der Anzahl der durchgefiihrten
Tests, denn man kann sich bei jedem Test
irren. Vergleicht man den p-Wert jedes
Tests weiterhin mit a, so kann man sich
bei jeder der Aussagen mit der Wahr-
scheinlichkeit o irren. In der Summe tiber
alle Tests steigt die Wahrscheinlichkeit,
dass man mindestens eine Falschaussage
macht, dramatisch an. Im Falle unabhan-
giger Tests ldsst sich diese Gesamt-Irr-
tumswahrscheinlichkeit leicht ausrech-
nen (Kasten 2). Bei 20 Tests, deren p-Wer-
te jeweils mit o= 5 % verglichen werden,
erwartet man bereits, dass rein zufillig
ein p-Wert unter o liegt.

Das Problem des multiplen Testens
tritt besonders hdufig und ausgepragt in
genetischen Studien oder Prognosestu-
dien auf.

In genetischen Assoziationsana-
lysen (Untersuchungen, ob eine Krank-
heit mit genetischen Markern verbun-
den ist, zum Beispiel mit ,single nucleo-
tide polymorphisms“ [SNPs]) wird in der
Regel nicht nur ein genetischer Marker
untersucht, sondern eine ganze Reihe
gleichzeitig. Denkt man an die genom-
weiten Assoziationsstudien [9, 11, 12],
bei denen in einer Studie Marker, die das
ganze Genom reprdsentieren, unter-

Kasten 2: Wahrscheinlichkeit, mindestens eine Nullhypothese falsch-
lich abzulehnen (= eine Hypothese filschlich anzunehmen = ein falsch-

positives Ergebnis zu postulieren) wenn man zehn unabhingige Tests je-
weils zum lokalen Niveau 5 % durchfiihrt

= 1 — Wahrscheinlichkeit keine Nullhypothese aller zehn Tests falschlich abzu-

lehnen

= 1 — (Wahrscheinlichkeit keiner falschen Ablehnung je Test)'
=1 — (1 - Wahrscheinlichkeit einer falschen Ablehnung je Test)”

=1-(1-o
=1-(0,95"
=1-0,60
=0,4=40%

sucht werden, gehen die Zahlen der un-
tersuchten Marker schnell in die Tausen-
de. Ahnliches gilt fiir Genexpressions-
analysen, bei denen auf einem Mikroar-
ray die Expression mehrerer Tausend
Gene untersucht wird. Bei 1.000 Tests,
die alle zu o= 0,05 durchgefiihrt werden,
erwartet man rein zufillig 50 p-Werte
kleiner als 0,05, welche dann zu falsch-
positiven Aussagen fiihren. Gerade fiir
genetische Assoziationsstudien hat man
daher festgestellt, dass sich viele Asso-
ziationsaussagen nicht reproduzieren
lassen, also  hochstwahrscheinlich
falschpositive Aussagen sind [5, 6].

Bei Studien auf Prognose untersucht
man hdufig eine Vielzahl potenzieller
Einflussfaktoren. Bei einer Studie zur
Prognose von Brustkrebs beispielsweise
kénnen neben den klassischen Faktoren
unter Anderem zahlreiche histologische
Tumoreigenschaften mit berticksichtigt
werden. Bei Studien zur Prognose der
koronaren Herzkrankheit wird oft eine
immense Zahl von Labormarkern zu-
sdtzlich zu den klassischen Faktoren un-
tersucht.

Multiples Testen entsteht aber auch
in vielen anderen Gebieten durch multi-
ple Endpunkte, Subgruppenanalysen,
den Vergleich mehrerer Gruppen oder
Zwischenanalysen bei
Studiendesigns.

sequenziellen

Dieser Artikel basiert auf den klassi-
schen Methoden der Statistik, wie sie in
vielen Lehrbiichern dargestellt werden,
und auf ausgewdhlter Spezialliteratur.

Methodik multiplen Testens

Um die Flut falschpositiver Ergebnisse in
der medizinischen Forschung einzudam-
men, sind Ma3nahmen zur Kontrolle der
Irrtumswahrscheinlichkeit bezogen auf
alle untersuchten Hypothesen notig.
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Kasten 3a: Bonferroni-Holm- und exploratives Simes (Benjamini-Hochberg)-Verfahren und Adjustieren von

p-Werten beim Bonferroni-Verfahren

Variante des Bonferroni-Verfahrens zum Adjustieren der p-Werte

Analog zum im Text beschriebenen Bonferroni-Verfahren kann man auch die p-Werte adjustieren. Dies geschieht, indem man
sie mit der Anzahl der Hypothesen multipliziert. Sollte sich bei dieser Adjustierung ein Wert grofler 1 ergeben (zum Beispiel bei
30 Tests und einem p-Wert von 0,04 : 30 x 0,04 = 1,2), so wird der adjustierte p-Wert auf 1 gesetzt, da p-Werte als Wahrschein-
lichkeiten nicht grofier 1 sein konnen. Anschlieffend werden die adjustierten p-Werte mit dem Gesamtniveau a verglichen.

Bonferroni-Holm

Zunichst werden alle p-Werte der Grofe nach sortiert und anschlieend mit wachsenden Schranken verglichen. Die kleinste
Schranke ist wie bei Bonferroni das Niveau geteilt durch die Anzahl der Hypothesen. Die Schranke fiir den ndchsten p-Wert ist
dann das Niveau geteilt durch die Anzahl der Hypothesen minus 1, die darauf folgende das Niveau geteilt durch Anzahl Hypo-
thesen minus 2 und so fort. In einem Beispiel mit Niveau 5 % und 100 Hypothesen wére

— der kleinste p-Wert mit 5 %/100 = 0,0005

— der zweitkleinste p-Wert mit 5 %/99 ~ 0,000505

— der drittkleinste mit 5 %/98 ~ 0,00051 und so weiter

zu vergleichen. Abgelehnt werden konnen Nullhypothesen mit p-Werten, die kleiner als die zugehorige Schranke waren, jedoch
nur bis zum ersten Mal die Schranke tiberschritten wird. Diese Prozedur kontrolliert die FWER (Familywise Error Rate) auch bei
allen Formen der Abhdngigkeit zwischen den Hypothesen.

Explorative Simes-Prozedur / Benjamini-Hochberg-Prozedur

Auch fiir diese Prozedur sind die p-Werte der Grof3e nach zu ordnen. Der kleinste p-Wert ist wiederum mit der Bonferroni-
Schranke zu vergleichen: gewidhltes FDR-Niveau (False Discovery Rate) geteilt durch Anzahl der Hypothesen. Der zweitkleinste
p-Wert ist mit dem Niveau multipliziert mit 2, geteilt durch Anzahl der Hypothesen, zu vergleichen; der drittkleinste mit dem
Niveau multipliziert mit 3, geteilt durch die Anzahl der Hypothesen, und so weiter. Im Beispiel mit gewdhltem FDR-Niveau 5 %
und 100 Hypothesen wachsen die Schranken somit wie folgt:

— der kleinste p-Wert ist mit 5 %/100 = 0,0005

— der zweitkleinste p-Wert mit 5 % x 2/100 = 0,001

— der drittkleinste mit 5 % x 3/100 = 0,0015 und so weiter zu vergleichen.

Bei dieser Prozedur kann man nicht nur die Nullhypothesen zu p-Werten bis zur ersten Uberschreitung der Grenzen ablehnen,
wie das bei Bonferroni-Holm der Fall ist. Man kann bei dieser Prozedur alle Nullhypothesen ablehnen, die zu p-Werten gehoren,
die kleiner als der grofite p-Wert sind, der eine zugehorige Schranke unterschreitet. Diese Prozedur kontrolliert im Falle der Un-
abhéngigkeit und der sogenannten ,positive regression dependency” (PRDS, eine spezielle Form positiver Abhdngigkeit) der

Hypothesen die FDR zum gewdhlten Niveau.

Anstatt das Niveau nur jedes einzel-
nen Tests zu betrachten, gibt es daher
die Definition der FWER (,familywise
error rate”). Sie beschreibt die Wahr-
scheinlichkeit, dass man mindestens ei-
ne von allen untersuchten Nullhypo-
thesen félschlich ablehnt. Wenn man
diese , Gesamt“-Wahrscheinlichkeit mit
einer kleinen Grofle (zum Beispiel
o =5 %) kontrolliert, so kann man sich
recht sicher (bei Gesamt-o = 5 % mit
95 %) sein, keine falschpositive Aussage
zu machen. Man spricht bei Kontrolle
der FWER vom multiplen Niveau o, um
zu verdeutlichen, dass man die Irrtums-
wahrscheinlichkeit aller Tests gleichzei-
tig beschrankt. Im Gegensatz dazu be-
deutet lokales Niveau, dass keine Ge-
samt-Fehler-Betrachtung erfolgt.

Wie kontrolliert man die FWER? An-
statt jeden p-Wert mit dem Gesamt-

niveau a zu vergleichen, muss man eine
kleinere Grenze fiir jeden einzelnen
p-Wert ansetzen. Es gibt zahlreiche ver-
schiedene Verfahren, wie diese kleinere
Grenze zu wihlen ist. Analog kann man
auch umgekehrt vorgehen und den
p-Wert nach solchen Verfahren vergro-
fern (adjustieren) und diesen dann mit
dem multiplen Gesamtniveau o verglei-
chen. Der Vorteil der adjustierten
p-Werte liegt in der einfacheren Ver-
standlichkeit fiir den Leser, denn dieser
kann den adjustierten p-Wert wie ge-
wohnt mit o (zum Beispiel = 5 %) ver-
gleichen. Man vermeidet so, dass ein Le-
ser sich wundert, warum ein ,,so schon
kleiner” p-Wert nicht signifikant ist.
Die wohl bekannteste Methode zur
Kontrolle der FWER ist die nach Bonfer-
roni. Damit der Gesamtfehler (die Wahr-
scheinlichkeit, mindestens eine falsch-

positive Aussage zu machen = die FWER)
nicht a (zum Beispiel 5 %) tiberschreitet,
teilt man das multiple Gesamtniveau
durch die Anzahl durchgefiihrter Tests
und vergleicht jeden p-Wert mit dieser
kleineren Schranke. Ist zum Beispiel die
Anzahl untersuchter Hypothesen 100
und das gewdhlte Gesamtniveau 5 %, so
ist der p-Wert jedes Tests (jeder Hypo-
these) mit 5 %/100 = 0,0005 zu verglei-
chen. Zur FWER von 5 % konnen bei
Verwendung dieser Prozedur dann nur
die Hypothesen angenommen werden
(als signifikant benannt werden), deren
p-Werte kleiner gleich 0,0005 sind. Ein
Rechenbeispiel findet man in Kasten 3b,
weiteres zur Prozedur in Kasten 3a. Diese
Prozedur hilt das gewdhlte Niveau der
FWER auch bei allen Formen der Abhédn-
gigkeit zwischen den Hypothesen ein.
Die Prozedur ist allerdings sehr strikt,
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Kasten 3b: Beispiel zur Anwendung der vorgestellten multiplen Test-Prozeduren

Es werden vier Hypothesen untersucht zur FWER 5 % (Familywise Error Rate) beziehungsweise zur FDR 5 % (False Discovery
Rate). Die sich ergebenden p-Werte seien p, = 0,03, p,= 0,01, p,= 0,035 und p,= 0,30.

Vorgehen bei der Bonferroni-Korrektur (Kontrolle der FWER)

Vergleich der p-Werte mit S %/Anzahl der Tests = 5 %/4 = 1,25 % = 0,0125. Nur p, ist kleiner als diese Schranke und nur die da-
zugehorige Hypothese kann als signifikant bezeichnet werden. Umgekehrt kdnnte man auch die p-Werte adjustieren (mit der
Anzahl der Tests = 4 multiplizieren). Adjustiert ergdbe sich adj. p, = 0,03 x 4 = 0,12, adj. p, = 0,01 x 4 = 0,04, adj.
p,= 0,035 x 4 =0,14 und adj. p, = 0,30 x 4 = 1,2. Letzterer Wert ist grofder als 1 und wird somit als adj. p, =1 gesetzt. Die adjus-
tierten p-Werte kann man dann mit dem Gesamtniveau 5 % vergleichen, was zum selben Ergebnis wie mit den angepassten
Schranken fiihrt.

Vorgehen bei der Bonferroni-Holm-Korrektur (Kontrolle der FWER)

Zundchst miissen die p-Werte der Grofie nach sortiert werden:

p,=0,01;p =0,03; p, =0,035; p, = 0,30

Die aufsteigenden Schranken sind: 5 %/4 = 0,0125; 5 %/3 = 0,0167; 5 %/2 = 0,025; 5 %/1 =5 %

Vergleich des kleinsten p-Werts mit der untersten Schranke p,= 0,01 < 0,0125: zugehorige Nullhypothese ablehnbar
Vergleich des zweitkleinsten p-Werts mit der zweiten Schranke p, = 0,03 > 0,0167: Ende der Prozedur, keine weitere Nullhypo-
these ablehnbar, keine weitere Hypothese annehmbar

Vorgehen bei hierarchischer Ordnung (Kontrolle der FWER)

1. Fall: Man hatte die Hypothesen folgendermafien angeordnet: Als wichtigste Hypothese H (zu P, gehorig), dann H, dann H,
als letztes H .

Dap, =0,05 kann das Ergebnis fiir H als signifikant bezeichnet werden. Gleiches gilt fiir H, und H,, aber nicht mehr fiir H , da
p,>0,05.

2. Fall: Man hatte die Hypothesen folgendermafen angeordnet: Als wichtigste Hypothese H, (zu p, gehorig), dann H,, dann H,,
als letztes H.

Dap, >0,05, kann H_ nicht als signifikant bezeichnet werden. Gleiches gilt fiir alle weiteren Hypothesen, da der p-Wert der hie-
rarchisch am hochsten angeordneten Hypothese zu grofd war.

Vorgehen bei der explorativen Simes-Prozedur (auch Benjamini-Hochberg-Prozedur genannt, Kontrolle der FDR)
Zunichst missen die p-Werte der Grofie nach sortiert werden:

p,=0,01;p =0,03; p, =0,035; p, = 0,30

Die aufsteigenden Schranken sind: 5 %/4 = 0,0125; 5 %/4 x 2 = 0,025; 5 %/4 x 3 =0,0375; 5 %/4 x4 =5 %

Vergleich des kleinsten p-Werts mit der untersten Schranke p, =0,01 <0,0125: zugehorige Hypothese annehmbar

Vergleich des zweitkleinsten p-Werts mit der zweiten Schranke p, = 0,03 > 0,025: trotzdem noch kein Ende der Prozedur
Vergleich des drittkleinsten p-Werts mit der dritten Schranke p,= 0,035 <0,0375: somit kann die zu P, gehorende Nullhypothe-
se abgelehnt werden, zusétzlich alle zu kleineren p-Werten gehorige Hypothesen, also neben der zu p, auch die zu p, gehorige,
obwohl sie ihre eigene Schranke nicht geschafft hat

Vergleich des groften p-Werts mit der vierten Schranke p, =0,30>0,05: keine weitere Ablehnung moglich

Zusammenfassender Vergleich in diesem Beispiel: abgelehnte Nullhypothesen = signifikante Hypothesen

— mit Bonferroni-Verfahren: H,

— mit Bonferroni-Holm-Verfahren: H,

— mit hierarchischer Ordnung, falls nach 1. Fall geordnet: Hl, Hz, H3

— mit hierarchischer Ordnung, falls nach 2. Fall geordnet: keine

— mit explorativer Simes-Prozedur (Benjamini-Hochberg): H , H , H,

In diesem Beispiel gibt es trotz grofier werdender Schranken keine zusétzlichen Ablehnungen bei Bonferroni-Holm im Vergleich
zum Bonferroni-Verfahren aber mehr Ablehnungen bei Kontrolle der FDR. Man erkennt sowohl den mdglichen Gewinn als
auch die Gefahr der hierarchischen Anordnung (im Vergleich zwischen a priori Ordnung nach Fall 1 beziehungsweise Fall 2).
Die Ordnung sollte daher immer sachbezogen erfolgen.

der Grofie nach sortiert und mit wachsen-

das heifdt, es konnen Ergebnisse iiber-
sehen werden.

Eine Abwandlung dieser Prozedur mit
Steigerung der Power ist die Bonferroni-
Holm-Prozedur. Dabei werden alle p-Werte

den Schranken verglichen (Kasten 3a, Kas-
ten 3b).

Eine andere Moglichkeit zur Kontrolle
der FWER ist das Verfahren der hierar-

chischen Ordnung. Dabei werden die Hy-
pothesen a priori (vor Versuchsbeginn) ih-
rer Wichtigkeit nach geordnet und die zu-
gehorigen p-Werte dieser Ordnung fol-
gend (angefangen bei der wichtigsten Hy-
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Beibehaltene Abgelehnte
Nullhypothesen Nullhypothesen
NuIIPY)\//SE{ﬁesen u v mO
Nullrﬁ;Eg?ﬁesen S T m1
R=V+T M =m0 +m1

Tabelle 2 Zur Erlauterung der Fehlerraten. Die FWER ist die Wahrscheinlichkeit, dass V > 0, die FDR ist der Erwartungswert von (V/R).
Table 2 Explanation of the error rates: The FWER is the probability that V > 0; the FDR is the expected value of (V/R).

pothese) mit dem gewdhlten multiplen
FWER-Niveau verglichen. Hypothesen
kénnen so lange abgelehnt werden, bis
zum ersten Mal der p-Wert einer Hypothe-
se in der absteigenden Ordnung nicht
mehr kleiner als das gewdhlte Niveau ist.
Diese Prozedur bietet den Vorteil, dass
man alle p-Werte mit dem vollen Niveau
(zum Beispiel 5 %) vergleichen kann. Je-
doch ist nach erstmaliger Uberschreitung
des Niveaus keine weitere Annahme von
Hypothesen mdglich, unabhingig von
der Grofie aller noch folgenden p-Werte
(auch wenn viele weitere p-Werte deutlich
kleiner als das Niveau sind) (Kasten 3a und
b). Diese Prozedur eignet sich speziell bei
Kklinischen Studien, in denen klar geord-
nete Hauptzielkriterien vorliegen (zum
Beispiel Wirksamkeit als oberste Hypothe-
se und anschliefiend geringere Nebenwir-
kungshaufigkeiten als zweite Hypothese).
Fiir Untersuchungen, die explorativer Na-
tur sind (zum Beispiel genetische Studien)
und bei denen daher keine Ordnung der
Hypothesen vorher festgelegt werden
kann, eignet sich diese Prozedur nicht.

Fiir zwei weitere oft angewandte Pro-
zeduren zur Kontrolle der FWER soll hier
nur auf haufige Fehler bei ihrer Verwen-
dung hingewiesen werden. Fisher’s LSD-
Test kontrolliert nur die FWER, wenn ma-
ximal drei Gruppen jeweils paarweise
miteinander verglichen werden. Ver-
gleicht man mebhr als drei Gruppen, so ist
dieser Test kein addquates Mittel zur Kon-
trolle der FWER. Beim Vergleich verschie-
dener Dosierungen gegen eine Kontrolle
wird hdufig die Dunnett-Prozedur ver-
wendet. Diese Prozedur hilt die FWER
nur fiir die Vergleiche gegen die Kontrol-
le; Vergleiche unter den verschiedenen
Dosierungen diirfen nicht einbezogen
werden.

Zu allen genannten und weiteren Pro-
zeduren vergleiche man auch das Buch
von Horn und Vollandt [4].

Die Wahrscheinlichkeit, mindestens
eine Hypothese filschlich abzulehnen
(die FWER) steigt schnell mit der Anzahl
der Tests. Daher miissen, um die FWER zu
kontrollieren, sehr strikte Ablehnkriterien
erfiillt werden, wie man an obigen Bei-
spielen sieht. So kann rigorose Auslegung
des multiplen Testens in Verbindung mit
vielen Tests eine geringe Power zur Folge
haben, das heifst man tibersieht wahre
Aussagen. Dies wird dann falschlicherwei-
se oft als Negativbeweis interpretiert. In
Studien, denen weitere Folge-Studien an-
geschlossen werden, kann es wichtiger
sein, moglichst wenige potenzielle An-
satzpunkte zu verpassen und dafiir einige
falschlich signifikante Hypothesen in
Kauf zu nehmen. Fiir solche Situationen
bietet sich die FDR (,false discovery rate)
als weniger strikte Moglichkeit der Fehler-
kontrolle an. Bei der FDR kontrolliert man
den erwarteten Anteil der fdlschlich abge-
lehnten an allen abgelehnten Hypothe-
sen (Tab. 2).

Die am weitesten verbreitete Prozedur
zur Kontrolle der FDR ist die sogenannte
explorative Simes-Prozedur, von den meis-
ten Autoren Benjamini-Hochberg-Pro-
zedur genannt. Die Prozedur wurde von
Simes [10] erwdhnt, jedoch zeigten erst
Benjaminiund Hochberg [1], dass diese Pro-
zedur die FDR kontrolliert. Das genaue Vor-
gehen ist in Kasten 3a beschrieben, ein Re-
chenbeispiel wiederum findet man in Kas-
ten 3b. Diese Prozedur fiihrt zu mehr Ab-
lehnungen als die Bonferroni-Holm-Proze-
dur. Mit der FDR-Kontrolle wird ein weni-
ger striktes Fehlerkriterium verwendet, mit
welchem mehr Power erreicht wird, jedoch
auch mebhr falschpositive Aussagen akzep-
tiert werden. Die FDR sollte daher als Feh-
lerdefinition nicht in Kklinischen Studien,
sondern nur in eher explorativ angelegten
Untersuchungen verwendet werden.

Um das Problem des multiplen Testens
generell zu umgehen oder gering zu halten,

sollte man vor allem bei klinischen Studien
eine oder sehr wenige Haupt-
hypothesen formulieren, welche man
dann konfirmatorisch unter Anwendung
einer Prozedur zur Kontrolle der FWER tes-
tet. Alle weiteren durchgefiihrten Tests diir-
fen dann nicht mit dem Wort ,,signifikant”
bezeichnet werden und sind vorsichtig zu
interpretieren. Dieses Vorgehen wird auch
von der EMEA (European Medicines Agen-
cy) vorgeschlagen [3]. Bei rein explorativen
Studien, die eher der Hypothesengenerie-
rung dienen, kann entweder die FDR als
Fehlerdefinition gewdhlt werden, oder auf
die Korrektur fiir multiples Testen verzich-
tet werden. Im letzteren Fall darf nicht von
signifikanten Ergebnissen gesprochen wer-
den, sondern nur von auffdllig kleinen
p-Werten, die als Motivation fiir eventuelle
weitere (dann vielleicht konfirmatorische)
Studien dienen. Man muss deutlich ma-
chen, dass es sich auch um zuféllige Ergeb-
nisse handeln kann, da keinerlei Kontrolle
der Irrtumswahrscheinlichkeit stattgefun-
den hat.

Resultate

Da heute die Untersuchungsmethoden
hoch technisiert sind und es moglich ist, je
Patient unzédhlige Daten zu erheben (La-
borwerte, genetische Daten etc.) werden in
einer Studie sehr viele Tests durchgefiihrt.
Bei Nichtbeachtung des multiplen Testpro-
blems fiihrt dies zu zahlreichen falschposi-
tiven Zufallsfunden, die anschlieflend pu-
bliziert werden. Sind erst einmal falsch-
positive Ergebnisse publiziert, dauert es
lange, bis diese widerlegt sind und noch
langer bis die Widerlegung allgemein be-
kannt ist. Man sollte sich dartiber im Kla-
ren sein, dass das Wort ,signifikant” haufig
falschlich verwendet wird und keineswegs
ein ,Glitekriterium* ist. Bei Nichtbeach-
tung des multiplen Testens hat ,,signifi-
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kant” nicht seine eigentliche Bedeutung
der begrenzten Irrtumswahrscheinlichkeit
und ein fdlschlich als ,signifikant” be-
zeichnetes Ergebnis kann vollig wertlos fiir
die Interpretation sein.

Fiir Forscher ist es daher unabdingbar,
eine Studie gut zu planen und moglichst
nur ein Hauptzielkriterium (oder wenige)
zu wahlen. In Artikeln sollte man ehrlich
die Anzahl durchgefiihrter Tests angeben
und entsprechende Prozeduren verwen-
den, um auf ,Signifikanz“ zu entscheiden.
Als Manipulation anzusehen ist das Vorge-
hen, viele Tests durchzufiihren, die p-Wer-
te jeweils mit o zu vergleichen und nur die
Ergebnisse mit p = a zu erwdhnen und als
signifikant zu bezeichnen.

Auch die Zulassungsbehorden weisen
auf dieses Problem hin und in klinischen
Studien ist dem entsprechend Rechnung
zu tragen [3].

Diskussion

Generell ist es immer notwendig, einen Ar-
tikel im Hinblick auf die Validitdt seiner
Aussagen kritisch zu bewerten [7]. Speziell
das Problem der Nichtberiicksichtigung
des multiplen Testens ist weit verbreitet
und wird zumeist unterschitzt. Diese Ein-
schétzung basiert einerseits auf der person-
lichen Erfahrung der Autoren durch die
statistische Betreuung zahlreicher medizi-
nischer Forschungsvorhaben und als Gut-
achter fiir Zeitschriften, wird andererseits
aber auch durch Literatur [2, 8] gestiitzt. In
zwei am IMBEI erstellten Literaturreviews
zur Assoziation von Brustkrebs zu Poly-
morphismen im COMT beziehungsweise
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