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Strategien beim Losen statistischer Aufgaben — Eine
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Einleitung

Die vorliegende Studie untersucht statistisches Schlussfolgern bei sog.
Bayesianischen Aufgaben. Damit sind Aufgaben gemeint, bei denen — wie
im Fall der Mammographie-Aufgabe — die Privalenz P(K) einer Erkrankung
mit der Sensitivitit Py (T +) und der Falsch-Positiv-Rate P_x (T +) eines
Tests kombiniert werden muss, um zu bestimmen, wie wahrscheinlich nach
einem positiven Testergebnis 7+ nun tatsidchlich das Vorliegen der Krank-
heit K ist, also Pr, (K). Derartige Aufgaben und damit einhergehende Ent-
scheidungen sind nicht nur im medizinischen und juristischen Kontext von
enormer Bedeutung. Sie kdnnen bei geeigneter Einfithrung auch im schuli-
schen Stochastikunterricht bereits frithzeitig thematisiert werden.

Theoretischer Hintergrund

Wenngleich bereits ausfiihrlich untersucht wurde, welche Faktoren das Ver-
stindnis Bayesianischer Aufgaben erleichtern kénnen (u.a. Anderung des
Informationsformats, geeignete Visualisierungen; fiir einen Uberblick siche
Binder et al., 2015; McDowell & Jacobs, 2017), sind die zugrundeliegenden
und ggf. fehlerhaften Losungsstrategien (Eichler & Bocherer-Linder, 2018;
Gigerenzer & Hoffrage, 1995; Zhu & Gigerenzer, 2006) noch weitestgehend
unerforscht. Aus mathematikdidaktischer Perspektive sind diese jedoch in-
teressant, da sie vielversprechende Hinweise liefern konnen, wie und warum
bestimmte Aufgabenvarianten Schiilerinnen und Schiilern (nicht) helfen.

Wihrend die Analyse schriftlicher Losungen und alternative Methoden wie
Lautes Denken es durchaus ermdglichen, kognitive Prozesse bei der Aufga-
benbearbeitung nachzuvollziehen, so bleiben sie doch oft nur oberflédchlich
oder beeinflussen sogar unmittelbar die Losungsfindung. Deshalb wurde
wiederholt ein breiterer Forschungszugang gefordert, wobei Eyetracking
wiederholt explizit als Methode genannt wurde (McDowell & Jacobs 2017;
Verschaffel et al., 2016). In diesem Sinne setzen wir die Analyse von Blick-
bewegungen ein, um richtige wie auch falsche Losungsstrategien beim Be-
arbeiten von Bayesianischen Aufgaben genauer zu ergriinden.

Einige Forschergruppen haben sich bereits dhnlichen Thematiken gewidmet.
Beispielsweise untersuchten Lehner und Reiss (2018) an Vierfeldertafeln



mit absoluten Haufigkeiten Zusammenhéange zwischen den Entscheidungs-
strategien und den Blickbewegungen ihrer Studienteilnehmer/innen. Sie fan-
den verschiedene (richtige) Strategien, die unterschiedlich viele der Zellen
beriicksichtigten, was sich auch in der Anzahl und Dauer der Fixationen auf
einzelnen Zellen widerspiegelte. Cohan und Staub (2015) wiederum unter-
suchten falsche Strategien bei Bayesianischen Aufgaben. Sie fanden heraus,
dass viele Personen durchgingig bestimmte Strategien anwenden, die félsch-
licherweise jedoch nur eine der (typischerweise drei) gegebenen Wahr-
scheinlichkeiten nutzen (ndmlich die Sensitivitit). Weiterhin konnten bei-
spielsweise Okan et al. (2016) und Woller-Carter et al. (2012) durch Blick-
bewegungsanalysen zeigen, dass Experten besser in der Lage sind, in Visu-
alisierungen die relevanten Informationen zu finden.

In der vorliegenden Studie geht es darum, bei Bayesianischen Aufgaben
(1) verschiedene Informationsformate (Wahrscheinlichkeiten vs. natiirliche
Haufigkeiten), (2) verschiedene Visualisierungen (Baumdiagramm vs. Vier-
feldertafel), und (3) verschiedene Arten von Wahrscheinlichkeiten (Rand-,
Schnitt-, bedingte und Bayesianische Wahrscheinlichkeiten bzw. Haufigkei-
ten) mithilfe der Erfassung von Blickbewegungen zu untersuchen. Daraus
ergeben sich insbesondere folgende Fragestellungen:

F1: Welche (richtigen und falschen) Strategien kdnnen aus den Blickpfaden
(Scanpaths, und daraus aggregierten Heatmaps) der Studienteilneh-
mer/innen deskriptiv beschrieben werden?

F2: Wie beeinflussen das Informationsformat (Wahrscheinlichkeit vs. natiir-
liche Haufigkeit) und die Visualisierung (Baumdiagramm vs. Vierfel-
dertafel) die Strategien der Studienteilnehmer/innen?

Methode

Mit einem mobilen Eyetracker (XRemote 250 mobile von SMI) wurden die
Blickbewegungen von 24 Studierenden aufgezeichnet. Diese sollten statisti-
sche Aufgaben dabei sowohl mdglichst richtig als auch schnell (max.
30 Sek.) 16sen. Nach einigen Eingewdhnungsbildern und zwei Beispielauf-
gaben wurden allen Studienteilnehmer/inne/n insgesamt zwei Mal zehn Auf-
gaben prisentiert, die jeweils eine Visualisierung (Baumdiagramm oder
Vierfeldertafel) zusammen mit einer der vier verschiedenen Arten von
Wahrscheinlichkeitsfragen (am oberen Bildschirmrand) enthielten (siche
Abbildung 1), jedoch keine zusétzliche textuelle Beschreibung des Prob-
lems.

Den Proband/inn/en wurden zuerst zehn Aufgaben mit Baumdiagrammen
prasentiert (Kontext: Mammographieproblem), dann zehn Aufgaben mit
Vierfeldertafeln (Kontext: Kurswahlproblem) (siehe jeweils Binder, Krauss



& Bruckmaier, 2015). Die jeweils zehn Aufgaben enthielten je fiinf Aufga-
ben in Form von Wahrscheinlichkeiten und fiinf (korrespondierende, jedoch
nicht identische) Aufgaben in Form von natiirlichen Haufigkeiten. Hinsicht-
lich der Art der Wahrscheinlichkeitsfrage wurden bei beiden Visualisierun-
gen jeweils nach zwei Rand-, zwei Schnitt- und zwei bedingten Wahrschein-
lichkeiten bzw. Haufigkeiten gefragt (in randomisierter Reihenfolge) sowie
— abschlieBend — vier Bayesianische Aufgaben gestellt.

Ergebnisse und Diskussion

Wie nicht anders zu erwarten war, wurden Aufgaben in natiirlichen Haufig-
keiten deutlich hiufiger korrekt gelost als solche in Wahrscheinlichkeiten
(Losungsrate iiber alle 20 Aufgaben: 72% zu 47%). Dieses Muster zeigte
sich stabil {iber alle vier Fragearten (Rand-, Schnitt-, bedingte und Bayesia-
nische Wahrscheinlichkeiten bzw. Héufigkeiten), was demnach auch die An-
zahl und Art potenzieller Fehlerstrategien beeinflusst. Erste qualitative Aus-
wertungen in Form von Scanpaths und Heatmaps zeigen bereits interessante
Schwerpunkte bei der Durchmusterung der Visualisierungen (siche Abbil-
dung 1).

erhalten positives
Testergebnis.

Abb. 1: Heatmaps iiber alle vier korrekt gelosten Versionen zu Baumdiagrammen
(von links oben nach rechts unten: Py, (=K), Py, (K), Pr_(K), Pr_(=K))
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Wie die obigen Beispiele verdeutlichen, zeigen sich systematische qualita-
tive (und quantitative) Unterschiede zwischen den verschiedenen Bayesiani-
schen Aufgaben. Weitere Analysen zeigen, dass verschiedene Fehler (sowie
die richtige Losung) zu ein- und derselben Aufgabenstellung nicht nur in
ganz unterschiedlichen Blickpfaden (im Sinne verschiedener Heatmaps) re-
sultieren, sondern sich auch in der Anzahl und Dauer der Fixationen und den
sog. Transitions zwischen relevanten Regionen (40Is) etc. deutlich unter-
scheiden. Aus vertieften quantitativen Auswertungen (Bruckmaier, Binder,
Krauss & Kufner, eingereicht) lassen sich dabei zum Beispiel Konsequenzen
u.a. im Hinblick auf die richtige, didaktisch addquate Lesart der Visualisie-
rungen ableiten.
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