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第一单元  ·  知识与推理的根基  ·  第  0 6  /  1 8 0  日

统计学与「不自我欺骗」的艺术
在你的数据中，可能存在一条通往 p < .05 的路径。只要有
足够多可辩护的选择，许多数据集里都会出现这样的路
径。而统计学这门学科的全部意义，就是为了不让你在无
意间踏上它。

你的数据
(纯噪声)

剔除异常值？

添加协变量？

现在停止？

p = .03 ✓

p = .61

p = .44

p = .78

报告
这一个

遗忘

这些

分岔路径的花园。数据纯粹是噪声——但只要分支足够多，总能保证其中一个通向「发
现」。

011 年，三位心理学家决定证明一件不可能的事。他们找来 20 名
本科生，给其中一半播放披头士的《当你六十四岁时》（When

I'm Sixty-Four），另一半则播放一首对照曲目，然后询问了一系列问
题——包括每个人的出生日期。在进行了一次完全常规的统计分析后，
他们宣布了发现：听《当你六十四岁时》能让人年轻一岁半。不是感
觉年轻，而是真的变年轻了——出生日期证明了这一点，且 p = .04。



这当然是荒谬的。一首歌不可能跨越时空修改你的出生年份。而这恰恰是重点
所在。约瑟夫·西蒙斯（Joseph Simmons）、莱夫·纳尔逊（Leif Nelson）和尤里
·西蒙逊（Uri Simonsohn）使用的全是标准且受尊重的统计工具，做出的也全
是任何在职科学家每周都会做的选择——却变戏法般地得出了一个统计学上显著
的「不可能」。他们的论文是一场刻意荒谬的演示，用来暴露统计流程中的脆
弱点。今天，我们将了解它揭露了什么，以及科学界如何学会停止自我欺骗。

在 第 2 日，我们通过一组触目惊心的数字了解了复现危机（原始心理学研究有
97% 「成功」，但仅有 36% 能被重复），并提到了 p 值操纵（p-hacking） ，但
尚未深入探讨。今天，我们将打开这个黑箱。这是危机背后的统计学动力室，也
是 第 1 日 提到的盖梯尔担忧（通过运气而非必然联系获得的真实信念）在整个科
学文献规模上的体现。我们将深入理解 第 4 日 的教训：p 值并不是「零假设为真
的概率」（这种混淆本质上是伪装后的基础率谬误）；并重温 第 5 日 的警告：选
择「控制哪些变量」本身就是路径的分岔口。今日线索：信息（信号与噪声）和
计算（作为易错推理机的实验室），以及对涌现的初步预览——科学作为一个比任
何单个分析师都更宏大的错误修正系统。

引子

最容易被愚弄的人

「首要原则是你不能欺骗自己——而你恰恰是最容易被自己愚
弄的人。」—— 理查德·费曼，加州理工学院毕业典礼，1974

年
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1959 年，理查德·费曼站在黑板前。上方引文出自他
1974 年在加州理工学院关于「货物崇拜科学」的毕业典
礼演讲。图片：The Big T 1959，经 Wikimedia
Commons，美国公有领域。

费曼谈论的是一种任何公式都无法提供的正直。现代统计学最残酷的转折在
于，如果按照人类天生的倾向去使用那些公式，它们反而会成为共犯。它们为
你想看到的一切结论，都披上了数学那层温暖而权威的外衣。

这个陷阱有个学名：研究者自由度（researcher degrees of freedom） 。每一项
真实分析背后都隐藏着几十个微小但可辩护的决定。剔除哪些异常值？是否控
制年龄？性别？两者都控制？是现在停止收集数据，还是再找 20 个参与者？你
测量了三个指标，该报告哪一个？每一个选择单独看都是清白的。但如果是在
瞥了一眼数据走向之后才做决定，它们加在一起就成了一台伪造「发现」的机
器。

西蒙斯、纳尔逊和西蒙逊在用披头士做实验之前，先用算术证明了这一点。通
过模拟，他们展示了仅仅捆绑四个普通的「自由度」——偷看数据并在需要时增
加样本；在两个相关的结果指标中二选一；添加或删去性别等协变量；剔除三
个实验条件中的一个——就能将假阳性的概率从宣称的 5% 飙升至 61%。只要拨
动足够多清白的开关，像抛硬币一样的随机噪声就能变成近乎确定的「成
功」。
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下方参考表以静态形式展示同一台机器：每增加一种研究自由度，纯噪声就多
了一条看起来像「发现」的路径。

假阳性工厂

分析自由

度

具体变动 为何会抬高假阳性率

两个结果
指标

测量两个相关结果，报告
有效的那个。

噪声获得了两次跨过 p < .05 的机会。

选择性停
止

在 n=20 时观察，需要时再
增加参与者。

停止规则本身成了数据中的另一条路径。

灵活的协
变量

尝试整体结果及子组拆
分。

如果在看到数据后才选择，合法的控制变
量就变成了多次比较。

剔除实验
条件

运行三个小组，报告最好
的一对。

报告的对比结果是被特意挑选出来的。

西蒙斯、纳尔逊和西蒙逊展示，即使数据中没有真实效应，结合这四种自由
度也能将名义上 5% 的假阳性率提高到约 61%。

核心模型

p 值到底在说什么（以及关于它的六种误读）
为了不被愚弄，你必须确切知道测量仪器报告的是什么。许多读者，包括受过
训练的科学家和相当数量的统计学讲师，都会在这里出错。所以，请仔细阅
读：
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定义 · P 值

p 值（p-value） 是在零模型 、零假设 及所有建模假设均成立的前提
下，获得与实际观察到的结果至少同样极端的结果的概率。

换成一个小例子：假设零模型说两组均值相同。如果在这个模型之下，出现当
前这么大或更大的差异的概率是 3%，那么 p = .03。这绝不是「零假设为真的
概率只有 3%」。

请读两遍。它是关于「给定假设下的数据」的陈述——写作 P(数据 | 零假设)。它
绝对不是关于「给定数据下的假设」的陈述，即 P(零假设 | 数据)。混淆这两者
正是 第 4 日 在患病测试问题中警告过的「逆概率」错误：P(阳性 | 患病) 并不等
于 P(患病 | 阳性)，而在没有先验概率的情况下，无论你盯着结果看多久，都无
法将前者转化为后者。以下是需要从你的本能中清除的六种误读——摘自格陵兰
（Greenland）及其同事列出的 25 种常见误读清单：

人们最常混淆的三种概率

α 水平 说的是：如果零模型为真，一个检验程序的长期第一类错误率是多少；α =

.05 意味着真实零假设的检验中大约 5% 会误过门槛。错误发现率 问的是另一个问
题：在你宣布为「显著」的发现中，有多大比例是假的？这取决于基础率、功效和
选择机制，而不只取决于 α。后验概率 又是第三件事，例如 P(零假设 | 数据)，它
需要先验概率。5% 的 α 既不是 5% 的错误发现率，也不是零假设为真的概率为
5%。

3 4 5

6

7

8

「p = .03 意味着零假设为真的概率只有 3%。」
错误。那是 P(零假设 | 数据)——这是一个需要先验概率的贝叶斯量。而 p 值本
身就已经「假设」了零假设为真。

x

「p = .05 意味着结果纯属偶然的概率是 5%。」x
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最后一点是无声的杀手，因此值得单独展开一节。

显著性不等于大小：认识效应量
p 值会把效应量、噪声、样本量和模型假设纠缠在一起。只要投入足够的参与
者，即使是微小到毫无意义的差异也能跨过显著性门槛。因此，成熟的统计学
坚持单独报告 效应量（effect size） ：例如 Cohen’s d （以标准差为单位的均
值差异）或相关系数 r。雅各布·科恩（Jacob Cohen）提供了粗略的分级——d ≈
0.2 为小，0.5 为中，0.8 为大——同时也坦然承认这些分级是主观的：「虽然是
主观的，但理性的人会发现这些提议的惯例是合理的。」重点不在于标签，而
在于：如果一个数字没有附带效应量，它几乎没有告诉你任何值得了解的信
息。

错误。「偶然」（零假设）正是计算所依据的前提；它不能既是前提又是怀
疑的对象。

「p > .05 意味着没有效应。」
错误。证据的缺失并不等于缺失的证据——功效不足的研究经常无法检测出真
实的效应。

x

「1 − p 是备择假设为真的概率。」
错误。p 值及其补数都不是关于任何假设的概率。

x

「p 值告诉你结果是否可以重复。」
错误。来自单次噪声研究的低 p 值对下一次研究的参考价值极小。

x

「显著的结果意味着效应很大或很重要。」
错误。只要样本量足够大，微不足道的差异也能变得「显著」。显著性 ≠ 大
小 ≠ 重要性。

x
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显著性与大小

情境 P 值 均值差的

95% CI
COHEN'S
D

实际解读

均值差 0.30，n =
20，噪声 = 1.00

.34 [-0.32, 0.92] 0.30 小效应，估计太不
精确。

均值差 0.30，n =
500，噪声 = 1.00

<
.001

[0.18, 0.42] 0.30 统计上清楚，但大
小仍然很小。

均值差 0.80，n =
50，噪声 = 1.00

<
.001

[0.41, 1.19] 0.80 按科恩惯例属于大
效应。

均值差 0.30，n =
50，噪声 = 2.00

.45 [-0.48, 1.08] 0.15 相对于噪声而言非
常小。

要点不是「p 值越小越好」。p 值会变小，可能因为效应更大，也可能因为
样本巨大、噪声更低，或三者同时改变。请同时报告效应量和区间。

你也一直在误读的「区间」
置信区间（confidence intervals） 通常被推销为 p 值的温和替代方案，它们确
实更好——但也隐藏了自己的陷阱。

定义 · 95% 置信区间

95% 置信区间是由一个程序产生的，该程序在许多次假设的重复实验
中，有 95% 的次数能涵盖真实值。这里的「95%」描述的是方法的长
期可靠性，而不是你眼前这一个特定区间的胜算。

11
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因此，人们自然会说「真实值在这个区间内的概率是 95%」——但在频率学派的
世界里，这句话是错误的。你的区间要么包含真相，要么不包含；在你完成研
究的那一刻，骰子就已经掷下了。（第 4 日 提到的贝叶斯「可信区间」确实允
许这种说法——但那是在你承诺了先验概率之后。工具不同，承诺也不同。）置
信区间也不意味着你 95% 的数据都落在其中，更不意味着区间外的数值就不可
能。它带给我们的清爽转变是：它给出了与数据相容的效应量范围。这种从
「是/否」到「有多少、有多准」的框架转换，正是改革者所称的「新统计学」
的核心。

为什么小样本研究会夸大它们侦测到的东西
犯错有两种方式：第一类错误（Type I error） （假警报——宣称存在实际并不
存在的效应）和 第二类错误（Type II error） （漏报——未能发现确实存在的
效应）。统计功效（statistical power） 是你捕捉到真实效应的机会；更多的
数据意味着更高的功效。你可能会认为功效不足的研究只会得出「没有结果」
的耸肩。但更糟的是：它会主动毒害科学文献。当功效较低时，只有那些由于
运气好而被偶然性极度放大的估计值才能跨过显著性门槛——这就是 赢家诅咒
（winner’s curse） 。再加上偏好奖励「显著」发现的发表实践，你就制造出
了一份既夸大其词又脆弱不堪的研究记录。2013 年的一项清醒审计（Button

等人的《功效失败》）指出，神经科学研究的功效中位数仅为约 21%；Nord 等
人在 2017 年的再分析则有益地限定了这个头条数字：并非每个神经科学子领
域都同样功效不足。这个限定不削弱今天的教训：在研究功效不足的地方，真
实效应会被漏掉，而浮出水面的效应往往会被放大。

更深层的陷阱

即使不作弊，也会被愚弄
这是最令正直的人夜不能寐的部分。你可能读完了上述内容，誓不操纵 p 值，
只运行一个预先计划好的分析并忠实报告——但你的假阳性率依然可能超标。这
就是安德鲁·格尔曼（Andrew Gelman）和埃里克·洛肯（Eric Loken）所说的 分
岔路径的花园（garden of forking paths） 。

12
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他们的洞察细微而又令人不寒而栗。损害并不需要你运行多次分析，而只需要
你运行的那唯一一次分析是取决于你恰好看到的数据。假设你的数据稍微有点
不同——这里多点噪声，那里有个聚类，你就会做出另一个同样合理的选择：控
制年龄而不是收入，对比女性子组而不是全样本，使用中位数而不是平均值。
其他分析路径是隐形的，因为你从未运行过它们。但在邻近的世界里，正是你
本会采取的所有路径，推高了你的错误率。正如格尔曼和洛肯所言，即使假设
是预先设定的，你不需要任何「钓鱼摸鱼」或 p 值操纵，也依然能得到假阳性
结果。

注意这与 第 5 日 的呼应。在那里，潜伏的决定是「选择哪些变量进行条件化」
——而对 对撞变量（collider） 进行条件化会无中生有地「制造」出相关性。
分岔路径则是这种危险的泛化：每一个可辩护的分析选择都是一个交叉口，而
数据会静静地把你推向那条更有利于你假设的分支。正直的分析师和 p 值操纵
者可能得出完全相同的错误结果，唯一的区别在于，前者并不知道自己是怎么
做到的。

针对病症的药方

如果问题在于决策是在看到数据之后才做出的，那么最彻底的疗法就是在看到数据
之前就做决策：研究预登记（preregistration） （提前公开记录分析计划）和 注册
式报告（Registered Reports） （期刊在结果出来前就评审并接收你的「计
划」）。我们在 第 2 日 见过它们；现在我们明白了它们为何有效。它们冻结的是
验证性路径；偏离计划的分析仍可报告，但应标为探索性，而不是隐藏在确认性结
论里。

争论

是降低门槛，还是彻底废除？
如果 p < .05 如此容易被滥用，该用什么来取代它？在这个问题上，统计学界分
成了几个派系——这不是民科与专家的对立，而是严肃统计学家之间的真实分
歧。我们可以将这些观点排在一条直线上，从「打补丁」到「彻底推倒」。

17
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图示 · 改革光谱

与 p 值共存的四种方式
这条线上的所有人都同意现状已支离破碎。他们的分歧在于疗法需要多彻底。

保留 .05

现状派

重定义 : .005

Benjamin 等 (2018)
(72 位作者)

论证你的 α

Lakens 等 (2018)
(88 位作者)

弃用显著性

Amrhein 等 (2019)
(800+ 签名者)

修补规则…… ……取消那条分界线

重定义 —— 本杰明（Benjamin）等
(2018) 保留了门槛的想法，但将其大
幅下调：将 p < .005 称为「发现」，
而 .005–.05 仅称为「有启发性」。简
单直接，但批评者认为这只是治标不
治本。

论证你的 α —— 拉肯斯（Lakens）等
(2018) 拒绝任何通用数字。他们认为
应该根据具体情况，权衡「假警报」
与「漏报」的真实成本，审慎选择你
的门槛，并展示你的推理过程。

弃用显著性 —— 阿姆瑞恩
（Amrhein）、格陵兰和麦克沙恩
（McShane）(2019) 在《自然》杂志
上联合 800 多名签名者，呼吁废除
「显著 / 不显著」这种二元对立的习惯
——即不再把 p = .04 和 p = .06 看作两
个不同的世界。这并不是禁止 p 值，
而是禁止那条刚性的分界线。

统计学界的学会 —— 美国统计协会
（ASA）曾两度发声：先是在 2016 年
发表了包含六项原则的审慎声明，随
后在 2019 年发表了一篇更为激进的社
论，敦促大家彻底停止使用「统计学
显著」一词。（2019 年那篇是编辑观
点，并非 ASA 的正式政策——这一区别
本身也引发了一场争论。）

从谨慎派到激进派，整个改革光谱的共同点在于一种迁移：不再寄希望于通过
一个魔术数字给出「是/否」的判定，而是转向报告效应的大小、不确定程度，
以及结论对分析选择的敏感程度。最后这个「敏感程度」（或称结论的脆弱
性），正是 21 世纪 20 年代最前沿的阵地所在。
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前沿  ·  2 0 2 4 – 2 0 2 6

让脆弱性可见——以及前沿校准器
如果单次分析会产生误导，现代的做法极其简单粗暴：运行所有分析，并展示
其分布。目前有两种主要方法在做这件事，还有第三种思路通过动员全球科学
家对同一份数据进行分析来测试这种理念。一如既往，每项主张都有其对应的
标签。

边缘 01 [已确立] [争议/炒作]

多元宇宙分析与设定曲线分析
不再是只为一种分析辩护，而是列举出每一种合理的选择组合——保留还是剔除
异常值、是否进行对数转换、控制这个还是那个协变量——并计算出每种组合下
的结果。多元宇宙分析（multiverse analysis） （Steegen 等 , 2016）展示了所
有可能结果构成的云图。设定曲线分析（specification-curve analysis）
（Simonsohn 等 , 2020）则将数百种设定排列成一条曲线，并追问：在所有切
分数据的合理方式中，效应是否依然稳固？还是只要稍微拨动一下选择就会烟
消云散？这种方法诚实且直观，越来越多地受到审稿人的期待。下方的互动环
节将让你切身体会这一点。

这里还必须守住一条纪律：有些「合理设定」会改变估计目标 。控制 W 只有
在 W 是有因果理由的控制变量时，才是在估计同一个问题；秩变换、剔除异常
值或删除子组，可能把目标从均值差异改成有序关联、稳健效应，或某个特定
人群中的效应。设定曲线能暴露这个分岔，但不能替你决定你原本想问的究竟
是哪一个问题。

不过，前沿校准器在这里也很重要。这些是绝佳的「透明度」工具，但作为
「推断」工具则较为薄弱。设定曲线分析的作者们自己也承认了一个陷阱：决
定哪些设定是「合理」的本身就是一个主观判断，算法无法代劳，而且「消除
主观性的目标是无法实现的」。一个意志坚定的辩论者仍然可以精心挑选他的
多元宇宙。目前也还没有一种公认的方法能从曲线中计算出单一的有效结论——

20
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这就是为什么 2024 年出现了新的工具（如 PIMA，见下文）试图填补这一空
白。 [已确立]  [争议/炒作]

边缘 02 [已确立]

多人同数：房间里最有力的证据
这项实验应该会改变你阅读每一条头条新闻的方式。拿出一份数据集，设定一
个清晰的问题，然后将相同的副本分发给几十个专家团队。他们会得出同一个
判定吗？很多时候，不会。

在 Silberzahn 等 (2018) 的研究中，29 个团队（61 位分析师）被问了一个简单
的问题：足球裁判是否更倾向于给深色皮肤的球员出示红牌？他们估计的优势
比（OR）从 0.89 到 2.93 不等；20 个团队发现了显著的正向效应，9 个团队则
没有。耐人寻味的是，分析师的先验信念甚至他们的统计专业知识都无法解释
这种差异。在 Botvinik-Nezer 等 (2020) 的研究中，70 个团队（180 位研究者）
针对同一份脑成像数据集分析了九个预设假设——结果没有两个团队使用了完全
相同的流程；即使他们的基础统计图谱高度相关，他们的「是/否」结论也发生
了严重分歧。Breznau 等 (2022) 将相同的数据和假设（移民是否会削弱对社会
政策的支持？）交给 73 个团队，观察到估计值从明显的负相关一直散布到明显
的正相关。甚至金融领域也有自己的版本：Menkveld 等人的《非标准误差》
(2024) 让 164 个团队在相同的市场数据上测试相同的假设，发现团队间的变异
性与普通的统计误差旗鼓相当——令人欣慰的是，当增加额外的同行评审环节
时，这种变异性有所收缩。

这就是 第 1 日 提到的盖梯尔问题在单份数据集内部的具象化。每个团队的信念
都被其专业的分析所「证成」；但它是否为「真」——即它是否连接到现实，而
非仅仅连接到他们在花园中走过的那条特定路径——则因团队而异。一次分析只
是一根树枝。请以此心态看待它们。

边缘 03 [前景可期] [已确立]

180 Descent Lesson 6

12



填补推断鸿沟——以及第 4 日的低调替代方案
上述所有内容中尚未解决的问题是如何在多元宇宙中进行诚实的「推断」：你
如何从一千个纠缠在一起的分析中得出一个有效的结论？2024 年的一项研究提
出了 PIMA（多元宇宙分析中的选择后推断；Girardi 等 , 2024），它提供了一
种基于符号翻转的测试方法，旨在为多元宇宙提供真正的联合误差保证，跨越
了 2020 年设定曲线的线性模型限制。虽然这是一个经过同行评审且极具意义
的工具，但它还很新，尚未成为标准做法——这属于有前景的线索，而非定论。

与此同时，那些无聊但耐用的修补方案正在不断普及：「注册式报告」格式目
前已有数百家期刊提供，研究预登记也正在从一种美德变为默认操作。还记得
第 4 日 提到的 e 值（e-values） 和「通过投注进行测试」吗？这种 p 值的替代
方案即使在你「偷看」数据或随时停止实验时依然有效——这正对着你在上方的
工厂中拨动的「选择性停止」自由度。目前这仍处于研究前沿而非主流实践——

前景可期，值得持续关注。

23
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设定曲线摘要

选择 对分析的影响 解读风险

剔除异
常值

在估计关联之前排除极端
值。

可能使结果更稳定，也可能选择性地移除
不利的数据点。

控制变
量 W

调整同时驱动 X 和 Y 的背
景混杂变量。

通常会缩减虚假关联，但这种控制必须有
因果论证支持。

秩变换 在计算关联之前用排名代替
原始值。

可以降低对分布形状的敏感性，但也会改
变估计的目标。

删除子
组

仅分析数据的子集。 可以测试真实的边界条件，也可以制造出
一个讨巧的子集。

诚实的报告是展示所有合理设定下的分布情况；而不诚实的报告则是只展示
曲线上最漂亮的那一点。

开放问题

尚未定论的领域
「统计显著性」是否应该彻底消失？ 改革者在「约束门槛」和「废除门
槛」之间摇摆不定。但决策总要在某个地方做出——一种药物要么获批要么
不获批——废除派需要解释该如何进行这种决策。

多元宇宙是否真能产生一个诚实的判定？ 还是说，对「合理设定」的选择
本身就是一种无法消除的主观行为，只是将分岔路径向上传递了一个层级？
PIMA 等工具是早期的尝试，目前尚无定论。

结论的变异等同于现实的变异吗？ 2023 年的一项细致重分析指出，在一些
「多人同数」研究中，引人注目的分歧其实是关于「显著性」判定的，而底
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层的效应量其实相当一致且微小。对结论的分歧可能会超过对数字本身的分
歧。不要过快得出「一切都毫无希望」的教训。

未来的天下属于 p 值还是 e 值？ 基于投注的工具优雅地解决了「选择性停
止」问题，但可能需要更多数据，并引入了新的建模负担（该怎么下
注？）。两者共存似乎比一方征服另一方更有可能。

以及 AI 单元中等待着的问题： 当一个在数百万篇论文上训练出来的模型报
告一个「稳健」的结果时，它是在推理证据，还是在模仿那些让我们陷入现
状的「分岔路径」习惯？（见 第 138-145 日）。
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◆ 今日总结：三句话

核心理念

统计工具并不能保护你免于自我欺骗——如果带着人类天生的
灵活性去使用，它们反而会助纣为虐。因为任何分析中都存在
几十个合情合理的选择（即「分岔路径的花园」），足以让噪
声伪装成发现。因此，疗法在于透明度、研究预登记、附带不
确定性的效应量，以及在多种合理分析下的稳健性，而非盯死
一个魔术般的门槛。

最佳类比

假阳性工厂：给自己足够的「自由」，就能让抛硬币般的虚无
变成 61% 的「成功」机会；以及分岔路径的花园，即使你只运
行了一个分析，你「本会」在平行世界里运行的其他路径也会
推高你的错误率。

前沿争议

是下调显著性门槛（p < .005）、按具体情况论证门槛，还是
彻底弃用「统计显著性」——多元宇宙和「多人同数」研究揭
示了单份数据集的结论是多么惊人地取决于分析它的人。

今日线索 ›  信息（将信号从噪声中分离；p 值作为一种常被误读的证据度量）· 计算（作为
易错推理机的实验室；多元宇宙作为穷举法的应用）· 涌现（科学作为一个大于任何分析师
的纠错系统——研究预登记、多人同数众测、元分析）。
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明日预告 → 第 07 日

信息论
今天的主题是不把噪声误认为信号。明天我们将学习如何精确地「测量」信
号。克劳德·香农的「比特」、作为惊喜的「熵」、二十个问题的游戏、信道容
量——以及通往物理学的惊人桥梁：兰道尔原理，即抹除一个比特信息所需的不
可削减的能量成本。从第 1 日起我们就一直在悄悄拉动的那根「信息」线，终
于将迎来属于它自己的数学体系。

说明

1. p 值操纵意味着尝试足够多的分析方式、剔除标准、结果指标或停止规则，直到随机噪声看起来具有统
计学显著性。

2. 研究者自由度是指研究者在数据收集、清理、建模和报告过程中，可以做出的各种看起来合情合理的分
析选择。

3. p 值是特定零模型下数据的尾部概率，而非零假设为真的概率。
4. 零模型是 p 值计算所假定的世界，通常包括无效应模型以及所有抽样和建模假设。
5. 零假设是正在被测试的基准断言，通常指没有效应或没有差异。
6. α 水平是在查看数据之前承诺的假警报率：在零模型为真且检验程序已指定时，长期第一类错误率是多
少。

7. 错误发现率是在所有被宣布为发现的结果中，实际上为假的比例。
8. 后验概率是在结合数据与先验信息之后，某个假设为真的概率。
9. 效应量报告的是差异或关联的大小，而不只是它是否跨过了显著性门槛。

10. Cohen’s d 以标准差为单位表示两个平均值之间的差异。
11. 置信区间是由某种具有特定长期覆盖率（如 95%）的方法产生的范围。
12. 第一类错误是假阳性：错误地拒绝了一个真实的零假设。
13. 第二类错误是假阴性：漏掉了真实的效应。
14. 统计功效是指如果某种效应真实存在，研究能检测出该效应的概率。
15. 赢家诅咒是指在充满噪声的研究中，被选中的显著估计值往往会夸大真实的效应。
16. 分岔路径的花园是指研究者在看到同一份数据的不同模式后，本可以合理选择的所有分析路径的集合。
17. 对撞变量是受两个其他变量影响的变量；对其进行条件化可能会在它的原因之间制造出误导性的关联。
18. 研究预登记意味着在查看结果之前，公开记录假设、数据处理和分析计划。
19. 注册式报告是在结果揭晓前，仅凭研究问题和方法通过同行评审并被期刊原则上接收的文章。
20. 多元宇宙分析运行多种可辩护的分析选择，并报告结果的分布，而非单一的推导路径。
21. 设定曲线分析将许多可辩护的模型设定按估计效应排序，以揭示结果的稳健性或脆弱性。
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22. 估计目标是研究试图估计的精确量，例如原始关联、因果效应，或某个特定人群中的效应。
23. e 值通过针对零假设的投注策略的回报来衡量证据强度。
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