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Der Einfluss von Frageformat und Visualisierung beim Satz
von Bayes

1. Einleitung

Die Motivation, sich im Rahmen einer mathematikdidaktischen For-
schungsarbeit mit dem Satz von Bayes zu beschaftigen, ist vielschichtig:
Zum einen hat die Bestimmung von bedingten Wahrscheinlichkeiten mit
Hilfe des Satzes von Bayes eine hohe Anwendungsrelevanz in vielfaltigen
Situationen des Alltags, sei es im medizinischen, juristischen oder wirt-
schaftlichen Bereich. Zum anderen hat die kognitionspsychologische For-
schung festgestellt, dass Menschen allgemein, aber auch Fachleute wie
Arzte oder Juristen, erhebliche Schwierigkeiten haben, bedingte Wahr-
scheinlichkeiten auf der Grundlage des Satzes von Bayes richtig zu be-
stimmen (Eddy, 1982; Gigerenzer & Hoffrage, 1995).

Folgende Aufgabe aus dem medizinischen Bereich soll die Problemstellung
beim Satz von Bayes erlautern:

Eine Frau lasst sich auf eine bestimmte Krankheit testen und erhalt ein po-
sitives Testergebnis. Sie ist erschrocken und mdchte wissen, mit welcher
Wahrscheinlichkeit sie tatséachlich krank ist.

Der beratenden Arztin stehen folgende Informationen zur Verfligung:

10% aller Frauen Anfang Vierzig haben die Krankheit (Basisrate). 80% der
kranken Frauen reagieren positiv auf den Test (Sensitivitat). 10% der ge-
sunden Frauen reagieren ebenfalls positiv (Spezifitat).

80% - 10%

P(krank|positiv) = 0% - 10% 1 10% 90% 47%

Abb.1: Information im Wahrscheinlichkeitsformat und Satz von Bayes

In Studien von Eddy (1982), Gigerenzer und Hoffrage (1995) und Binder et
al. (2015) wurde bei ahnlichen Aufgaben, bei denen die bedingte Wahr-
scheinlichkeit im Rickschluss mit Hilfe des Satzes von Bayes bestimmt
werden sollte, im Durchschnitt lediglich eine L&sungshéufigkeit von
10 bis 20% erreicht. Dies flhrt zu der Frage, wie die Anwendung des Sat-
zes von Bayes erleichtert werden kann. Im Folgenden werden drei Metho-
den vorgestellt, wie Menschen durch eine geeignete Darstellung des Prob-
lems bei der Berechnung des Satzes von Bayes unterstiitzt werden kdnnen,
namlich erstens durch die Verwendung von nattrlichen Haufigkeiten, zwei-
tens durch den Einsatz von Visualisierung und drittens durch die Variation
des Frageformates.
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2. Methoden der Unterstutzung beim Satz von Bayes

Cosmides und Tooby (1996) sowie Gigerenzer und Hoffrage (1995) schlu-
gen vor, die statistische Information bei Bayesianischen Aufgaben nicht
wie sonst blich mit Hilfe von Wahrscheinlichkeiten auszudrticken, son-
dern mit Hilfe von natirlichen Haufigkeiten. Hierdurch erleichtert sich die
Berechnung des Satzes von Bayes erheblich (vgl. Johnson & Tubau, 2015).
Im eingangs beschriebenen Beispiel der medizinischen Diagnose kann
namlich die bedingte Wahrscheinlichkeit im Rickschluss dadurch be-
stimmt werden, dass der Anteil der Kranken unter den positiv Getesteten
als Verhaltnis absoluter Haufigkeiten berechnet wird:

100 von 1000 Frauen Anfang Vierzig haben die Krankheit. 80 von 100
kranken Frauen reagieren auf den Test positiv. 90 von 900 gesunden Frau-
en reagieren ebenfalls positiv.

=47%

P(krank|positiv) = 80 190

Abb. 2: Information und Berechnung im Haufigkeitsformat

Mehrere Studien belegen, dass durch eine Darstellung des Problems im
Format der natlrlichen H&aufigkeiten die durchschnittliche Lésungshaufig-
keit von den genannten 10 bis 20 % auf ca. 50% gesteigert werden kann
(z.B. Gigerenzer & Hoffrage, 1995; Binder et al., 2015).

Eine weitere Moglichkeit, die Losungshaufigkeit noch tUber den Effekt der
natrlichen H&ufigkeiten hinaus zu verbessern, ist die Visualisierung der
statistischen Information. Hierbei ist es allerdings noch weitgehend unge-
klart, welche Eigenschaften einer Visualisierung fur einen gunstigen Effekt
entscheidend sind (z.B. Bocherer-Linder & Eichler, 2017). In unserem For-
schungsprojekt, das ein Teil des Forschungs- und Nachwuchskollegs
VisDeM an der PH Freiburg ist, vergleichen wir die Effekte des Baumdia-
grammes und des Einheitsquadrates. Da empirische Ergebnisse darauf hin-
deuten, dass besonders solche Visualisierungen ginstig sind, die die statis-
tische Information in Form von natirlichen Haufigkeiten enthalten (z. B.
Binder et al., 2015), realisieren wir flr unsere Studien das Baumdiagramm
und das Einheitsquadrat mit nattrlichen Haufigkeiten. In einer Studie mit
143 Studierenden war das Einheitsquadrat glnstiger als das Baumdia-
gramm fur die Berechnung des Satzes von Bayes (BOcherer-Linder & Eich-
ler, 2017).
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Abb. 3: Visualisierung der statistischen Information mit dem Baumdiagramm und dem Ein-
heitsquadrat

Eine dritte, bisher noch wenig erforschte Moglichkeit der Unterstiitzung ist
die Variation des Frageformates. Vertreter des sogenannten nested-sets ac-
count gehen davon aus, dass eine wesentliche Schwierigkeit bei der An-
wendung des Satzes von Bayes das Erkennen der relevanten Teilmengen-
struktur ist (z. B. Sloman et al., 2003). Ein Frageformat, das deutlich
macht, welches Teilmengenverhaltnis berechnet werden muss, sollte dem-
nach gunstig sein.

3. Ableitung der Forschungshypothese

Wird der Satz von Bayes mit Hilfe der natirlichen Haufigkeiten ange-
wandt, so muss der Anteil der Kranken unter den positiv Getesteten be-
stimmt werden. Bei der Auswertung friherer Studien (BOcherer-Linder &
Eichler, 2017) beobachteten wir h&ufig den Fehler, dass die Menge der
Kranken mit der Menge aller positiv Getesteten ins Verhaltnis gesetzt wur-
de. Hierbei wurde die fur die Berechnung des Satzes von Bayes notige
Schnittmengenbildung (siehe Abb. 4) vernachlassigt.

Alle Frauen

positiv

Krank und positiv
krank

Abb. 4: Schnittmengenbildung beim Satz von Bayes

Dieser Fehler ist in der psychologischen Forschung unter dem Namen ,,Pre-
Bayes“ bekannt (Zhu & Gigerenzer, 2006). Da eine wesentliche Bedingung
fir die Erleichterung der Anwendung des Satzes von Bayes die Transpa-
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renz von Teilmengenbeziehungen ist (Sloman et al, 2003), entwickelten wir
ein Frageformat, dass die Schnittmengenbildung explizit macht. Wir unter-
scheiden zwischen explizitem und implizitem Frageformat:

Explizites Frageformat: Berechne den Anteil der kranken und positiv ge-
testeten Frauen unter den positiv getesteten Frauen.

Implizites Frageformat: Berechne den Anteil der kranken unter den posi-
tiv getesteten Frauen.

Abb. 5: Explizites und implizites Frageformat

Entsprechend dem nested-sets account ist unsere Hypothese, dass ein ex-
plizites Frageformat glnstiger als ein implizites Frageformat ist, sowohl fir
eine Visualisierung mit dem Baumdiagramm als auch fiir eine Visualisie-
rung mit dem Einheitsquadrat.

Unsere Untersuchungen ergaben, dass im impliziten Frageformat das Ein-
heitsquadrat signifikant besser geeignet ist als das Baumdiagramm (vgl.
auch Bdcherer-Linder & Eichler, 2017) und dass das explizite Frageformat
signifikant dem impliziten berlegen ist.
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