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Verwirrende Antelle

Aber schauen Sie mal...wir haben
jetzt jeden vierten Deutschen geimpft.

Diese Woche wird es noch
jeder Funfte werden.
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Folgen des statistischen
Analphabetismus

B Fehlentscheidungen vor Gericht

SCHNEPS & COLMEZ (2013)

> Falle von Uberdiagnosen und

Uberbehandlungen
WEGWARTH & GIGERENZER (2013)
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Gliederung

B Bedingte Wahrscheinlichkeiten und
MayesianischeAuf gabeni

B Visualisierung von Wahrscheinlichkeiten

B Bedingte Wahrscheinlichkeiten in der
Grundschule anbahnen

B Typische Fehler im Umgang mit bedingten
Wahrscheinlichkeiten
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Bayesianische Aufgaben

Mammographie -Aufgabe Epov (1982)

B Frau ist an Brustkrebs erkrankt

B Frau ist nicht an Brustkrebs erkrankt
T+ Frau erhalt ein positives Testergebnis
Ti Frau erhalt ein negatives Testergebnis
P(B) Pravalenz

Pg(T+) Sensitivitat des Diagnoseverfahrens
Pg(T+) Falsch-Positiv-Rate

Pg(T+)-P(B)
Pg(T+)- P(B)+PB (T+)-P(B)

P14 (B)=
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Wahrscheinlichkeiten vs. natlrliche Haufigkeiten

O

O

Variante mit Wahrscheinlichkeiten

Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Frau, die zu
einer Routineuntersuchung geht, Brustkrebs
hat, betragt 2%.

Wenn eine Frau, die Zu einer
Routineuntersuchung geht, Brustkrebs hat,
dann betragt die Wahrscheinlichkeit, dass sie
ein positives Testergebnis erhélt 80%.

Wenn eine Frau, die Zu einer
Routineuntersuchung geht, keinen Brustkrebs
hat, dann betragt die Wahrscheinlichkeit, dass
sie ein positives Testergebnis erhalt 10%.

Frage: Wie grol3 ist die Wahrscheinlichkeit,
dass eine Frau, die Zu einer
Routineuntersuchung geht und ein positives
Testergebnis erhalt, tatséchlich Brustkrebs hat?

Antwort: ca. 14 %

- (EDDY, 1982; GIGERENZER & HOFFRAGE, 1995;
SIEGRIST & KELLER, 2011, MCDOWELL & JACOBS, 2017, ETC.)

Pravalenz P(B): 2%

Sensitivitat Pg(T+): 80%

Falsch-Positiv-Rate P (T+): 10%
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Wahrscheinlichkeiten vs. natlrliche Haufigkeiten
(EDDY, 1982; GIGERENZER & HOFFRAGE, 1995; 5

Variante mit Wahrscheinlichkeiten

Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Frau, die zu
einer Routineuntersuchung geht, Brustkrebs
hat, betragt 2%.

Wenn eine Frau, die Zu einer
Routineuntersuchung geht, Brustkrebs hat,
dann betragt die Wahrscheinlichkeit, dass sie
ein positives Testergebnis erhalt 80%.

Wenn eine Frau, die Zu einer
Routineuntersuchung geht, keinen Brustkrebs
hat, dann betragt die Wahrscheinlichkeit, dass
sie ein positives Testergebnis erhalt 10%.

Frage: Wie grol3 ist die Wahrscheinlichkeit,
dass eine Frau, die Zu einer
Routineuntersuchung geht und ein positives
Testergebnis erhalt, tatséchlich Brustkrebs hat?

Antwort: ca. 14 %

SIEGRIST & KELLER, 2011, MCDOWELL & JACOBS, 2017, ETC.)

OO

Variante mit natUrlichen Haufigkeiten

200 von 10.000 Frauen, die zu einer Routine-
untersuchung gehen, haben Brustkrebs.

160 von 200 Frauen, die zu einer Routine-
untersuchung gehen und die Brustkrebs haben,
erhalten ein positives Testergebnis.

980 von 9.800 Frauen, die zu einer Routine-
untersuchung gehen und die keinen Brustkrebs
haben, erhalten ein positives Testergebnis.

Frage: Wie viele der Frauen, die zu einer
Routineuntersuchung gehen und ein positives
Testergebnis erhalten, haben Brustkrebs?

Antwort: 160 von
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o) Wahrscheinlichkeiten vs. natlrliche Haufigkeiten
5 (EDDY, 1982; GIGERENZER & HOFFRAGE, 1995; g
- SIEGRIST & KELLER, 2011, MCDOWELL & JACOBS, 2017, ETC.) =
Variante mit Wahrscheinlichkeiten Variante mit natUrlichen Haufigkeiten
Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Frau, die zu 20! Pravalenz P(B): 2%

einer Routineuntersuchung geht, Brustkrebs  unt
hat, betragt 2%.

Wenn eine . Frau, . die iu . eir?er 160
Routineuntersuchung geht, Brustkrebs hat, un FERAPS . QM0
dann betragt die Wahrscheinlichkeit, dass sie gt Sensitivitat Pg(T+): 80%
ein positives Testergebnis erhélt 80%.

Wenn eine Frau, die Zu einer 08!

Routineuntersuchung geht, keinen Brustkrebs _ g . 100
hat, dann betragt die Wahrscheinlichkeit, dass Egl Falsch-Positiv-Rate Pg (T+): 10%

sie ein positives Testergebnis erhalt 10%.
. scheinlichkeit, Ao v .

ein positives Routineuntersuchu
ca. 5 % stkrebs hat? Testergebnis erhalte ca. 25 %

Antwort: ca. 14 % Antwort: 160 von 1.140
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Empirische Befunde zu Bayesianischem Denken

> Experten vs. Novize

bzw. Doméane LESAGE ET AL.
(2013), SIROTA ET AL. (2014)

2 Informationsformat
(Wahrscheinlichkeiten vs.
Haufigkeiten)

GIGERENZER & HOFFRAGE (1995),

McDOWELL & JACOBS (2017), ETC.

> Schuler*innen der Grundschule
ZHU & GIGERENZER, (2006)

29> Numeracy
HiLL & BRASE (2012); JOHNSON &
TuBAU (2013), BRASE (2021)

2 Visualisierung
BINDER ET AL. (2015, 2018, 2020, 2021),

EICHLER ET AL. (2019, 2020), McDOWELL
& JAcoBs (2017), ETC.

3 Intelligenz LEsAGE ET AL. (2013),
MCNAIR (2015)

29> Kontext
> Raumvorstellungsvermdgen SIEGRIST & KELLER (2011), MCDOWELL &
OTTLEY ET AL. (2016) Jacoss (2017), ETC.

Aufgabenspezifische Merkmale
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Visualisierung
von Wahrschelin-

lichkeiten
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Darstellung Autor(en)

Ikonische BRASE (2008, 2014), OTTLEY ET AL. (2012), MICALLEF
Darstellung ET AL. (2012), ZIKMUND-FISHER ET AL. (2014)

=3 =3 =3 =3 =3
== =8 = =8 =8
= =8 =8 =8 =8
=& =3 =& =B =8

GARCIA-RETAMERO & HOFFRAGE (2013), COSMIDES &
TooBY (1996), SEDLMEIER & GIGERENZER (2001)

Rasterdiagramm

T+ BRASE (2008) OTTLEY ET AL. (2012), MICALLEF ET AL.
Eulerdiagramm [ B@ ] (2012), SLOMAN ET AL. (2003), SIROTA ET AL. (2014),
REANI ET AL. (2018)
T Ti BOCHERER-LINDER, EICHLER & VOGEL (2017),
Einheitsquadrat T+ OLDFORD & CHERRY (2006), PFANNKUCH & BUDGETT
T+ (2017), TALBOY & SCHNEIDER (2017)

B B

I 160 980 |1.140
I 40 8.820

BINDER, KRAUSS & BRUCKMAIER (2015),

Vierfeldertafel STECKELBERG ET AL. (2014)

BINDER ET AL. (2015, 2018, 2020, 2021), WASSNER
(2004), WASSNER, MARTIGNON & BIEHLER (2004)
YAMAGISHI (2003), KHAN ET AL. (2015)

(Doppel-)
Baumdiagramm
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BINDER, KRAUSS, & BRUCKMAIER (2015)

Anteile/
Wahrscheinlichkeiten

Vierfelder-
tafel

Frauen

Baum-
diagramm

13



Ergebnisse AWirksamkeit dieser vier
V|Sua| |S|eru ngen BINDER, KRAUSS & BRUCKMAIER (2015)

100 %
Studienteilnehmer:
259 Schuler (Gymnasium, 11. Klasse)
76%

80% T Friherkennung
- l von Brustkrebs
% 55%
o Personlichkeits-
E 60 % — T eigenschaft
c
< 40% 37%
o [ 35%
< 40% - T
S .
5 J * Fehlerbalken zeigen den
X einfachen Standardfehler
S 20% 12%
é 0%

8%
5% 5%
* 2%
0 - T
keine  Vierfelder- Baum- keine  Vierfelder- Baum- Visualisierung
Visual. tafel  diagramm  Visual. tafel  diagramm
o -
- m m m
U (X T N U (X1 N
Wabhrscheinlichkeiten Absolute Haufigkeiten Format der Aufgabe

14



Ergebnisse AWirksamkeit dieser vier
V|Sua| |S|eru ngen BINDER, KRAUSS & BRUCKMAIER (2015)

100 %

Studienteilnehmer:
289 Schiiler (Gumnacinm 11 _K]asse)

STAATSINSTITUT FUR SCHULQUALITAT
UND BI LDUNGSFOR%CHUHG
Aus dem Lehrplan

(11. Klasse, Gymnasium)

Die Sche¢lerinnen und Sche¢l er é

erlautern, dass in Sachzusammenhéangen (z. B. in der medizinischen
Diagnostik) klar zwischen Pg(A),P.( B) und P(AZB) wunters
muss. Sie sind in der Lage, mithilfe von Vierfeldertafeln oder
Baumdiagrammen i auch solchen, in denen sie Wahrscheinlichkeiten
mithilfe von absoluten Haufigkeiten in den Feldern bzw. Knoten

illustrieren 1 von der einen auf die andere bedingte Wahrscheinlichkeit zu

schliel3en.

ereT T TeTT g
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In den 2022 von der KMK verdffentlichten neuen Bildungsstandards  flr
Mathematik fur die Sekundarstufe |, wird das Thema Abedi ng
Wa hr schei nlfirdénkMitiletere ®Sdhulabschluss (nach Klasse 10)

festgeleqgt.

e nutzen Visualisierungen, um beil ein- |
fachen, alltagsnahen Modellierungen \

bedingte Wahrscheinlichkeiten zu er- » § N

kennen, ohne und mit Hilfe digitaler KULTUSMINISTER
Medien. KONFERENZ

Das Thema Ab e d iWaghtres ¢ h e i istlalsocirhZkikenftniéht mehr langer
ein gymnasiales Thema!

16



Und Iin der
Grundschule?

ZHU & GIGERENZER (2006),
GIGERENZER ET AL. (2021),
MARTIGNON & KRAUSS (2009)
BINDER UND WILD (2019)
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Und in der Grundschule?

Sortieren

- Arbeiten mit Bildkartchen

18



Bildkartchen in Vierfeldertafel sortieren (inder & vogel, 2018)

_ Nicht bemaltw : Bemalt W
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Wichtige Erkenntnis: Erkennen der Struktur!
Es gibt zwei Merkmale (Schleife und Bemalung) mit je zweli
Auspragungen (mit Schleife vs. ohne Schleife; bemalt vs. nicht bemalt)

. Nichtbemalt w ; Bemalt w

=
2
oo
|
0
V
<
5
Q)
b
4

20
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j Nicht bemalt \ ; Bemalt W
- _ - _

OO0
i a1

Ohne Schlelfe \

-

4

Mit Schleife

b

k|

Stell dir vor, zu nimmst mit geschl oss
Wirdest du eher darauf wetten, dass es bemalt ist oder dass es nicht bemalt
ist?

21
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~ ~
Nicht bemalt \] ; Bemalt j

b

.
010

Schau dir die Eier mit Schleife
genauer an. Gibt es darunter mehr
die bemalt sind oder mehr solche,
die nicht bemalt sind?

Stell dir vor, zu nimmst mit y
geschlossenen Augen ein Ei mit
einer Schlei feé
Wirdest du eher darauf wetten,
dass es bemalt ist oder dass es
nicht bemalt ist?

pp—
N=
)
=
(3
v)
UV
<
=
Q

MitScth[ﬁ

Sprachliche Hilfestellung
(Obermenge verdeutlichen):
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Martignon & Hoffrage (2019) AWer wagt
http://www.eeps.com/projects/wwa/risk/risk.html?contexts=bc,
mp,sida&lang=de

Spielwiesen der Merkmale
Haustiere und Glockchen

m Gldckchen zusammen?
O Bild @ beide ® Symbol

23


http://www.eeps.com/projects/wwg/risk/risk.html?contexts=bc,mp,sida&lang=de
http://www.eeps.com/projects/wwg/risk/risk.html?contexts=bc,mp,sida&lang=de

Zuruck zu Baumen
und Vierfeldertafeln
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10.000
/ Frauen \
100 9.900
haben haben keinen
Brustkrebs Brustkrebs
80 20 950 8.950
Positives Negatives Positives Negatives

Testergebnis  Testergebnis Testergebnis Testergebnis

10.000
/ Frauen \
1.030 8.970
Positives Negatives
Testergebnis Testergebnis
80 950 20 8.950
haben haben keinen haben haben keinen
Brustkrebs Brustkrebs Brustkrebs Brustkrebs
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LMU

Vom Haufigkeitsbaum zum
Haufigkeitsdoppelbaum

10.000

/ Frauen \

100 9.900

haben haben keinen

Brustkrebs Brustkrebs
80 20 950 8.950
Positives Negatives Positives Negatives
Testergebnis ~ Testergebnis  Testergebnis  Testergebnis

80 950 20 8.950
haben haben keinen haben haben keinen
Brustkrebs Brustkrebs Brustkrebs Brustkrebs
1.030 8.970
Positives Negatives
Testergebnis Testergebnis
10.000
Frauen
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Vom Haufigkeitsbaum zum
LMU s || Haufigkeitsdoppelbaum

10.000
/ Frauen \
100 9.900
haben haben keinen
Brustkrebs Brustkrebs
80 20 950 8.950
Positives Negatives Positives Negatives

Testergebnis  Testergebnis Testergebnis Testergebnis

80 20 950 8.950
haben haben haben keinen  haben keinen
Brustkrebs Brustkrebs Brustkrebs Brustkrebs

\ N/

1.030 8.970

Positives Negatives
Testergebnis Testergebnis

=NRE

10.000
Frauen
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Vom Haufigkeitsbaum zum
Haufigkeitsdoppelbaum

10.000
/ Frauen \
100 9.900
haben haben keinen
Brustkrebs Brustkrebs
80 20 950 8.950
1.030 8.970
Positives Negatives‘
Testergebnis \ Testergebnis
10.000
Frauen

28
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Wahrscheinlichkeiten in der  Vierfeldertafel

Kein
Brustkrebs Brustkrebs

Test
positiv

Test
negativ

Vier Randwahrscheinlichkeiten;

P(B), P(B), P(T+), P(Ti )

Vier Schnittwahrscheinlichkeiten:

P(BAT+), P(BAT+),
P(BATi ), P(BATT)

2]
|

Acht bedingte
Wahrscheinlichkeiten:
P(B[T+), P(BsT+),

P(BITi), P(BSI),
P(T+[B), P(Ti[B),
P(T+[B), P(Ti|B)

29
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Wahrscheinlichkeiten in der  Vierfeldertafel

Vier Randwahrscheinlichkeiten;
Kein

Brustkrebs Brustkrebs P(B), P(B), P(T+), P(TT)

Test. : Vier Schnittwahrscheinlichkeiten:
positiv

P(BAT+), P(BAT+),

P(BATT), P(BAT)

Test

negativ

JAcht bedingte
Wahrscheinlichkeiten:

Pr.(B), Pr.(B),
Pr (B), P (B),
Pe(T+), Pg(Ti),
\ Ps(T+), P,(Ti) /

30
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Wahrscheinlichkeiten im Doppelbaum (WASSNER, 2004; MARTIGNON & KUNTZE, 2015)

10.000
20/0 Frauen
0 9.8Y%
[ 200 |47 “[ 9.800]

Brustkrebs (B) Kein Brustkreb

80% 20% 10% 90%
ier Schnittwahrscheinlichkeiten:
160 40 980 8.820 P(BAT+), P(BAT+),
B und T+ B und Ti B und T+ B und Ti P(BATT), P(BATT )
0 0
14% 56% 0.5% 99,5% V

1.140 8.860 Acht bedingte
Test positiv (T+) Test negativ (Ti )

Wahrscheinlichkeiten:

Pr.(B), Pr(B),

1m 10.000 }%8,6% Pri (B). Py (B),
Frauen Pg(T+), Pg(TT), J

\_ Ps(T), R(TI)

88,2%

Vier Randwahrscheinlichkeiten:

P(B), P(B), P(T+), P(Ti)

31



Drei Nachteile W
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J_..-"
10.000
2% Frauen

Es gibt keine Aste fiir die
Schnittwahrscheinlichkeiten
0 9,8%
200 0,4% 9.800
Brustkrebs (B) Kein Brustkrebs

88,2%
80% 20% 10% 90%
160 40 980 8.820 @ e )
N - N = uberschneiden sich

1,6%

B und T B und Ti Bund T B und Ti

14%

0)
860/ 9% ( 99,5%
1. 0)
Test positiv (T+ hest negativ (Ti )

1
@ Ein Knoten kommt
1%{ 1% ]A6% doppelt vor
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Das Haufigkeitsnetz
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Das Haufigkeitsnetz

160 14% ( 1.140 ] 86% 980
B und T+ LTest positiv (T+J Bund T+
......... 1,6%
8oy el 11,4% 9,%2/‘0" 10%
0

200 2% 10.000 |____98% [ 9.800
Brustkrebs (B) Frauen Kein Brustkreb

0 0’4% ............. 88,20/0
20 Aﬁ “““““ 88,60/0 ......... QOOA)

A4 .
A
40 05% [ 8860 |  995% 8.820
B und T- LTest negativ (T—J B und T-

v
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Vier Randwahrscheinlichkeiten

B und T+
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Vier Schnittwahrscheinlichkeiten

B und T+
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Acht bedingte Wahrscheinlichkeiten

B und T+
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Das Haufigkeitsnetz

LMU

Sukzessive Erweiterung von Knoten

-Ast -Strukturen

10.000
g Frauen

950 8.950
B und T+ B und Ti B und T+ B und Ti

]

)

100 9.900
haben haben keinen
Brustkrebs (B) Brustkrebs (B)

1 030 8. 970
Test Test
positiv T+ negativ T1

”

10.000
Frauen

80
Test Test
positiv T+ negativ Ti positiv T+

950 8 950
Test Test
negativ Ti

Erweiterung um vier 20 100 80
(unbeschriftete) Aste BundTc haben Brustkretg BundT+
fur die Schnitt-
wahrscheinlichkeiten
. l 8.970 10.000 1.030
- Test negativ (@) Frauen Test positiv (T+
Erweiterung <(DfOLY
Frauen
um den
intervierten 100 9.900
haben haben keinen
Baum Brustkrebs (B) Brustkreb; (B) AL 9.900
SUE(?g haben keinen 3210“
Brustkrebg. .
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Sukzessive Erweiterung von Knoten -Ast-Strukturen
BINDER, STEIB, KRAUSS (2023)

100 % N = 269
81% Format: absolute Haufigkeiten
80 % 71%
65% Kontext
q:) D Mammographie
- oy
s 60 % 50% * 0
48% " T | |

E - Personlichkeitseigenschaft
c
E 3 33% i i
g a%n{ s 0 10 * Die Fehlerbalken beschreiben
% > = = den einfachen Standardfehler
= = 3 g s vom arithmetischen Mittel
< 5 iy < F
— > = <
2 0% S 9 S
-IE 0— m O )
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>
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o

0%
Nur Text Text+ = Text+ g m Text+ T o
Baum ™ M  Doppel- %==® nNet;
sesses ..., " [ ]
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Typische Fehler bel
Bayesianischen
Aufgaben

(Binder, Krauss & Wiesner, 2020)

} frontiers

ORIGINAL RESEARCH

A New Visualization for Probabilistic
Situations Containing Two Binary
Events: The Frequency Net

Karin Binder*, Stefan Krauss and Patrick Wiesner

Mathernatics Egucatin, Facuty of Mathermatics, Linwersiy of Regensburg, Regensburg, Germarny

primarily used
2 x 2 tables and
probabilities or w

PRESSE
Mitteilung
Pressefotos

Dreh- und
Fotogenehmigungen

Expertenservice

NEWSROOM

FORSCHUNG AN DER UR !
AUS DEM PRASIDIUM :
MENSCHEN AN DER UR

suchen

R

Universitat Regensburg

' Das Haufigkeitsnetz hilft Wahrscheinlichkeiten besser zu
: verstehen

: Regensburger Mathematiker*innen entwickeln neue

STARTSEITELR | Wabhrscheinlichkeitsvisualisierung

| 26. Mai 2020

. Wer Statistiken korrekt verstehen will, [ 1.300 |_468% [ 2.780 ] 1.480 1

. dem kénnen Visualisierungen helfen: o Wit 4 CunaTe

¢ In der Schule etwa, oder in der - /

. Medizin. Eine neue

Wahrscheinlichkeitsvisualisierung,

: das sogenannte Haufigkeitsnetz, hat [ 98.700

' nun die Regensburger Mathematik— e

. Didaktikerin Dr. Karin Binder, in 1 98.5%
diesem Sommersemester V4 4
Vertretungsprofessorin an der o -r (%5.3301 .?97 ey

KONTAKT IMP




wwe || Studie ADesign
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LMU wonenen T | | BINDER, KRAUSS & WIESNER (2020)

B Versuchspersonen: N = 249 Studierende der Universitat Regensburg
> 4 2 2-Design (Visualisierung Informationsformat Kontext)

B Jede Versuchsperson arbeitete an 2 Aufgaben zu zwei unterschiedlichen Kontexten
(Mammographie und Personlichkeitseigenschatft)

B> Jede Versuchsperson beantwortete zu jeder der beiden Aufgaben zwei Fragen:

1. Frage: bedingte Wahrscheinlichkeit, 2. Frage: Schnittwahrscheinlichkeit

IETEISTS - Visualisierun
format 9

Informations -
S =
= 2
() O
1 Nur Text S Nur Text %
2 \Wahrschein-  Vierfeldertafel |[]] %.) 10  \Wahrschein-  Vierfeldertafel |[[T 'g
3 lichkeiten Doppelbaum < S 11 lichkeiten Doppelbaum <= @
amaa = [rar— e
4 Netz e S 12 Netz | 2
| = = | E :g
5 Nur Text % 13 Nur Text 7
)
6 Vierfeldertafel = 4 Vierfeldertafel || lm
Haufigkeiten - B Haufigkeiten - B
7 Doppelbaum == @ 15 Doppelbaum <=2~ B&
a saa C a s C
8 Netz T O 16 Netz S S
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Studie AEingesetzte Versionen
BINDER, KRAUSS & WIESNER (2020)

Wahrscheinlichkeiten

Haufigkeiten

Bayesianischer Text

Die Wahrscheinlichkeit, dass eine
Frau, die zu einer Routineunter-
suchung geht, Brustkrebs hat,

Vierfeldertafel

Doppelbaum

Frauen

2 X

Brustkrebs (B) Kein Brustkrebs

20% 80%

betragt 2%. Brustizebs (8) Kein (nB) BundT- Bustebs (8) Buma T+
: . : rustkrel ST G \\ . ",-
\é\éﬂ?ﬂzg‘;gzﬁ C'hde]gZ lé:,':;er ristireos o 80%/ \20% 10% / \m% o5 R Iz% 1% "™
Brustkrebs hat, dann betragt die P i 1.6% 9.8% |11.4% i 1
Jlilelly S e (T+) ;0% ,0/0 P (] B und T+ B und T— B und T+ B und T— _ 88,6% 11,4% . )

Wahrscheinlichkeit, dass sie ein “ o ne v ne Tostrogan (1) 4 Fraten = Tosipostv )

ositives Testergebnis erhalt 80%. Test negativ
\F;Venn eine Fraug die zu einer @) 0.4% 88,2% |88,6% 14%\ 86% ><0,5% /;9’5% as.wJ' 882 lsav. iy Js%
EoutiEeubntErsucdhung t;_;]eh}, kzi_nen 2% 98% 100% Test positiv (T+) Test negativ (T) e % b 10% N

rustkrebs hat, dann betrdgt die
Wahrscheinlichkeit, dass sie ein " ;}\ / ,
positives Testergebnis erhalt 10%. sl 88,6%

Frauen
10.000
Frauen
200 von 10.000 Frauen, die zu -
einer Routineuntersuchung gehen, . i ~ 9.800 o Szl Jteo
:Z%en Bruzsgge,:bs_ p . Brustkrebs (B) s ([ Brustkrebs (B) Kein I?:]Lés)tkrebs [ v ]‘ ' ‘
von rauen, die zu einer

Routineuntersuchung gehen und Test positiv / \ / \ ] 1

. . 160 980 1.140 1 ! I
die Brustkrebs haben, erhalten ein &) 160 40 980 8.820 o = fa ™ nasm
positives Testergebnis. e gy Bund T+  BundT- nBund T+ nBund T-
980 von 9.800 Frauen, die zu ) 40 8.820 |8.860 \ >< / 1
einer Routineuntersuchung gehen a0 L2800 N
und die keinen Brustkrebs haben, 200 9.800  10.000 1.140 8.860 T 8 LA

erhalten ein positives Testergebnis.

Test positiv (T+) Test negativ (T-)

10.000
Frauen
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Studie AErgebnisse (bed. W.)

BINDER, KRAUSS & WIESNER (2020)

100

80

60

40

20

Anteil korrekter Antworten

%
78%
%
60% 61%
%
A% 34%
by 33% 34%
19%

D%

3%
%

nur Vierfelder- Doppel- Netz
Text tafel baum

U E &

Informationsformat
D Wahrscheinlichkeiten
. Haufigkeiten

N = 249
gemittelt
uber die
beiden
Kontexte
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(GIGERENZER & HOFFRAGE, 1995; ZHU & GIGERENZER, 2006; DiAS & BATANERO, 2009;
STECKELBERG ET AL., 2004; BRUCKMAIER ET AL., 2019; EICHLER ET AL., 2020)

Wahrscheinlichkeit |Im Haufigkeitsnetz...

Richtige Antwort (Bayes) P..(B)

Typische Fehler

Joint occurrence (Verwechslung mit [[KGCRZSIED!
der Schnittwahrscheinlichkeit)

Fisherian/Representative thinking [[lZXqEY
(Verwechslung mit der invertierten
bedingten Wahrscheinlichkeit)

Basisrate/Conservatism Qx{:}]

Evidence only BXqEY)

LEREEVES |B| von [T+

.
| |
8
- -
- .
- -
- .
- -
- .
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Das Haufigkeitsnetz
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MONCHEN Richtige Losung '

_ 0
B und T+ LTest positiv (T+U Bund T+
S
P = |- NI
80% I “““““
200 10.000 0.800
~ _
Brustkrebs (B) Frauen Kein Brustkrebs (B)
\ A
40 ([ 8.860 |
B und T- LTest negativ (T—)J
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Wahrscheinlichkeiten

Haufigkeiten

2%

3%

5%
5%

Vierfelder -

tafel

L

19%

78%

Doppelbaum

&

34%

3%

0
2%
2%

60%

Netz
- 1 -]
T ]

38%

3%

2%
15%

oo |

2%
34%

9%

1%

61%

- Verwechslung
mit der inver. W.
Pg(T+)

- Verwechslung mit
Schnittw . P(B, T+)

Nur Basisrate

Anderer eindeutig
klassifizierbarer
Fehler

Unbekannter Fehler

Keine Antwort

Richtige Antwort
Pr.(B)
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B B

Aber das steht
doch schon
dal? L

1,6%

=
| Essentielles Fehlerwissen fur Lehrkrafte
aber auch wichtiges Fehlerwissen fur

Schiulerinnen und Schiler :
OSER, HASCHER & SPYCHINGER (1999) 15
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Auch Donald Trump unterlag schon einmal einer
dieser typischen Verwechslungen:

Donald Trump am 15. Oktober 2020: Faktencheck am 15. Oktober 2020:

A85% der Leute, dieAEine Maskere Studie

tragen, stecken si c beutendig an COADI efxrarktrsind
hatten zuvor regelmaldig Maske
getragen. i

P Maske (COVID) II P COVID (MaSke)
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Verwirrende Antelle

Markus Lanz

2 Live-TV G} Sandung verpasal

vom 10. November 2021

sfarachar Majil alif
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Der Impfeffekt

jeweils Altersklasse 60+; Infektionen: symptomatische Corona-Fille
mit bekanntem Impfstatus in den KWs 40-43
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http://www.bayesianreasoning.de

=

Prof. Dr. Theresa

Katharina Markus Buchter
Bdcherer- Vogel

Linder

Prof. Dr.
Andreas
Eichler

Nicole

! W 2

Prof. Dr.

Prof. Dr.

Stefan Steib Karin
Krauss Binder

Gruppe Einheitsquadrat

i
I E .
T+
T+

Gruppe Knoten -Ast-Strukturen
(Baum, Doppelbaum, Netz)

10.000
Frauen
200 9.800
Brustirebs () Kein Brustirebs

160 40 980 8.820
B und T+ B und T- B und T+ B und T,
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Gefordert durch

LUDWIG-

DF Deutsche
Forschungsgemeinschaft

LMU | s | Aus dem Projekt: TrainBayes

krank gesund

1.000

Personen

%

& 138 o210
positiver =4
Tost C
920 o
gesund
15%
72 8 138 782
krank und krank und gesund und gesund und
positiver Test negativer Test positiver Test negativer Test
negativer
Test O
8 782 790
210 790 L
positiver Test negativer Test B0 920

1.000

Personen

Doppelbaum Einheitsquadrat
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Aus dem Projekt TrainBayes
(Blchter et al. 2022; Binder et al. 2022)

UFG

Deutsche
Forschungsgemeinschaft
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0,1
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x 1
1

[
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o 1l |

ra Anteil korrekter Losungen bei der Berechnung des positiven
Vorhersagewerts (Kalkulation) pro Trainingsgruppe
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LMU
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Anteil korrekter L6sungen bei der Berechnung des positiven

Medizin : -
-Vorhersagewerts (Kalkulation) pro Trainingsgruppe
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O

Den leistungsstarken Medizinstudierenden
hilft (zumindest Ami:t
Doppelbaumtraining zeigt die grofdte Wirkung.
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Unterricht zu bedingten Wahrscheinlichkeiten,
Schnittwahrscheinlichkeiten und Rand- /
wahrscheinlichkeiten und deren Unterscheidung ist 3 3

I mmer aucheé

Sprachunterricht!

Hierbei kdnnen zwei Strategien helfen:

1. RickUbersetzung von 2. Herausarbeiten der

Wahrscheinlichkeiten in Anteile Teilmengen-Obermengen-
oder naturliche Haufigkeiten Beziehung
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1. RUckUbersetzung von
Wahrscheinlichkeiten in Anteile
oder naturliche Haufigkeiten

Wahrscheinlichkeit Antell Natirliche Haufigkeit
Die Wahrschein- Der Anteil der Frauen
lichkeit, dass eine mit Brustkrebs unter 160 von 1.140 Frauen
zufallig ausgesuchte den Frauen mit mit positivem Test sind
Frau mit positivem positivem Testergebnis tatsachlich an
Test Brustkrebs hat, betragt 160/1.140 bzw. Brustkrebs erkrankt.

betragt 14%. 14%.
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2. Herausarbeiten der

Luowie- SpI‘aCh|.I.Che Teilmengen-Obermengen-
LMU | |iiv=srv| | Unterstiitzung Beziehung
Wie grol3 ist der Anteil der
Teilmenge Obermenge | erkrankten Frauen| unter
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> Versuchen Sie sich die Situation fur eine konkrete
Stichprobe vorzustellen (nicht nur in Prozent und
Wahrscheinlichkeiten).

> Haufigkeitsdoppelbaume und Haufigkeitsnetze sind
hilfreiche Visualisierungen, um einfacher zur jeweiligen
LOsung zu gelangen und statistische Sachverhalte besser zu
durchdringen.

> Kontrastieren Sie die typischen Falschantworten (invertierte
bedingte Wahrscheinlichkeit und Schnittwahrscheinlichkeit).

> Sprachforderlicher Mathematikunterricht ISt beim Thema
bedingte Wahrscheinlichkeiten besonders wichtig.

<>
2N
2N

e
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Vielen Dank fur die
Aufmerksamkeit!

(Fragen, Anregungen, Kritik auch
gerne an Karin.Binder@Imu.de )
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