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Zusammenfassung:

Zusammenfassung:

Arzte haben oft Probleme mit Situationen, in denen sie bayesianische Schliisse ziehen miissen.
Die Darstellung statistischer Informationen als nattirliche Haufigkeiten, anstelle von Wahrschein-
lichkeiten, und deren Visualisierung fuhrt in verschiedenen Anwendungsbereichen zu einer ho-
heren Genauigkeit bei der L6sung dieser Aufgaben. Der Einfluss von Haufigkeitsdoppelbdumen
und -netzen wurde bisher fiir medizinische Fragestellungen noch nicht untersucht. Diese Studie
untersuchte den Einfluss des Informationsformats und dessen Visualisierung auf die Genauigkeit

und Geschwindigkeit von bayesianischen Entscheidungen.

Als Faktoren wurden die Visualisierung (Doppelbaum, Netzdiagramm), das Informationsformat
(Haufigkeiten, Wahrscheinlichkeiten) und der Inhalt der Fragestellung (Schilddrisenkrebs, pri-
maérer Hyperaldosteronismus, das Cushing-Syndrom und die familidre hypokalziurische Hyper-
kalz&mie) untersucht, was zu einem drei-faktoriellen 2 x2 x4-Design filhrte. Insgesamt haben 142
Medizinstudierende verschiedener medizinischer Fakultdten in Deutschland Posterior-Wahr-
scheinlichkeiten in den genannten vier verschiedenen medizinischen bayesianischen Schlussfol-
gerungsaufgaben vorhergesagt. Neben der Zahl der richtigen Antworten wurde zusétzlich die di-
agnostische Effizienz fur die verschiedenen Versionen als Zielkriterium verwendet. Die diagnos-
tische Effizienz ist der Median der Antwortzeit geteilt durch den Prozentsatz der richtigen

Schlussfolgerungen.

Haufigkeitsvisualisierungen fiihrten zu einer signifikant hoheren Genauigkeit und schnelleren Be-
urteilungen als Wahrscheinlichkeitsvisualisierungen. Die Teilnehmer 16sten 80 % der Aufgaben
im Haufigkeits-Doppelbaum und im H&ufigkeits-Netzdiagramm richtig. Visualisierungen mit
Wahrscheinlichkeiten filhrten ebenfalls zu relativ hohen Leistungsraten: 73 % im Wahrschein-
lichkeits-Doppelbaum und 70 % im Wahrscheinlichkeits-Netzdiagramm. Die mediane Zeit fur
eine korrekte Schlussfolgerung war am schnellsten beim Haufigkeits-Doppelbaum (2:08 min),
gefolgt vom Haufigkeits-Netz-Diagramm und dem Wahrscheinlichkeits-Doppelbaum (beide 2:26
min) und dem Wahrscheinlichkeits-Netz-Diagramm (2:33 min). Die Art der Visualisierung fuhrte

zu keinem signifikanten Unterschied.

Héaufigkeits-Doppelbdume und Haufigkeitsnetzdiagramme bewirken bei der Beantwortung von
Bayes-Aufgaben héaufiger korrekte und gleichzeitig auch schnellere Antworten als die entspre-

chenden Wahrscheinlichkeitsdarstellungen.



Abstract (English):

Abstract (English):

Physicians often have problems with situations in which they have to draw Bayesian conclusions.
The representation of statistical information as natural frequencies, instead of probabilities, and
their visualization leads to higher accuracy in solving these tasks in various application areas. The
influence of frequency double-trees and net-diagrams has not yet been investigated for medical
questions. This study investigated the influence of the information format and its visualization on

the accuracy and speed of Bayesian decisions.

Factors examined were visualization (double-tree, net-diagram), information format (frequencies,
probabilities) and context (thyroid cancer, primary aldosteronism, Cushing's syndrome and famil-
ial hypocalciuric hypercalcemia), resulting in a three-factorial 2x2x4 design. In total, 142 medi-
cal students from different medical schools in Germany predicted posterior probabilities in the
aforementioned four different Bayesian medical reasoning tasks. In addition to the number of
correct answers, the diagnostic efficiency for the different versions was also used as a target cri-
terion. The diagnostic efficiency is the median response time divided by the percentage of correct

conclusions.

Frequency visualizations resulted in significantly higher accuracy and faster judgements than
probability visualizations. Participants correctly solved 80 % of the tasks in the frequency double-
tree and the frequency net-diagram. Visualizations with probabilities also resulted in relatively
high performance rates: 73 % in the probability double-tree and 70 % in the probability net-
diagram. The median time to reach a correct conclusion was fastest for the frequency double-tree
(2:08 min), followed by the frequency net-diagram and the probability double-tree (both 2:26
min) and the probability net-diagram (2:33 min). The type of visualization did not lead to a sig-
nificant difference.

Frequency double-trees and frequency net-diagrams produce correct answers more often and at
the same time also faster answers than the corresponding probability plots when answering Bayes

tasks.
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1 Einleitung

1. Einleitung

1.1 Bayesian Reasoning in der medizinischen Entscheidungsfindung

In der taglichen klinischen Praxis werden Arzte hiufig mit Bayes Situationen konfrontiert, in
welchen sie bedingte Wahrscheinlichkeiten berechnen missen. Hierzu ist wichtig, den Unter-
schied zwischen frequentistischer, klassischen Statistik und nichtfrequentistischer Bayes Statistik

zu verstehen.!

1.1.1 Klassische Statistik vs. Bayes Statistik

In Klassischer Statistik wird die Wahrscheinlichkeit, auch objektive Wahrscheinlichkeit genannt,
als Haufigkeit definiert, mit der ein bestimmter Test als positiv gewertet werden kann, wenn man
ihn haufig wiederholt. Wichtige Elemente hierzu sind der p-Wert, der Hypothesentest, das Signi-

fikanzniveau und der alpha/beta-Fehler.*

Im Gegensatz hierzu wird bei Bayes Statistik die Wahrscheinlichkeit als Grad der personlichen
Uberzeugung bzw. Erwartung interpretiert. Die persénliche Uberzeugung wird dabei aus bisher
gemachter Erfahrung, z.B. Informationen Uber Inzidenzen aus Fachliteratur oder VVortragen bzw.
auch plausiblen Abschitzungen, gewonnen. Im englischen Sprachgebraucht wird diese ,,Erwar-
tung*“ im Sinne von Bayes als educated guess bezeichnet. Statistisch spricht man hier von der a-
priori-Wahrscheinlichkeit.?

Die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit ist die aktualisierte a-priori Wahrscheinlichkeit unter Be-
riicksichtigung neuer Informationen, z. B. diagnostischer Tests. Dieser Prozess, die Korrektur der
a-posteriori Wahrscheinlichkeit aufgrund von neuen Erkenntnissen, wird als bayesian updating

bezeichnet.?

Zu Bayes Situationen gehort somit die Beurteilung, wie sich eine neue Information, etwa ein
medizinisches Testergebnis, auf die Wahrscheinlichkeit auswirkt, dass der Patient tatséchlich eine
bestimmte Krankheit hat. Fur den Patienten ist es dann wichtig zu wissen, was genau diese Test-
ergebnisse bedeuten, d. h. wie wahrscheinlich es ist, dass ein positives Ergebnis eines Tests auf

eine Krankheit hinweist.®

In der klassischen Statistik wird mittels Hypothesentests untersucht, ob ein Patient mit auffalli-
gem Testergebnis tatsachlich an einem bésartigen Tumor erkranken wird. Diese Annahme wird
als Nullhypothese formuliert. Auf Basis eines Signifikanzniveaus von 95 % ist beispielweise der
entsprechende p Wert des Chi-Quadrat Tests wichtig. Eine Signifikanz von 95 % bedeutet: die
Wahrscheinlichkeit, dass man sich irrt, wenn die Nullhypothese verworfen wird, liegt bei maxi-

mal 5 %.*
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1 Einleitung

Die Schlussfolgerung ist in beiden statistischen Arten dhnlich. Was sich aber grundlegend unter-
scheidet, ist der Informationsgehalt: Die Bayes Statistik hat zusatzlich noch die a-posteriori Wahr-
scheinlichkeit berechnet. Damit I&sst sich die wohl begriindete Vermutung &utem, wie hoch die
tatsachliche Wahrscheinlichkeit fiir die Krankheit bei diesem Testergebnis ist. Dies kénnen klas-
sische Statistik und p Wert nicht.*

1.1.2 Bayesianische Statistik

Der Satz von Bayes, auch Bayes Theorem, wurde 1763 vom Mathematiker Thomas Bayes entwi-
ckelt. Mit dem Satz von Bayes wird die Wahrscheinlichkeit, dass A eintritt unter der Bedingung,

dass B bereits eingetreten ist, gemaR der Formel (1) berechnet.

P(BIA)-P(A)

Formel (1) P(AIB) = )

e Das mathematische Zeichen | bedeutet: unter der Bedingung von.

e P(A) istdie a-priori Wahrscheinlichkeit des Ereignisses A.

o P(B) ist die a-priori-Wahrscheinlichkeit des Ereignisses B, also die marginale Wahr-
scheinlichkeit, zu verstehen als eine Art Skalierungsfaktor.®

e P(AB) ist die bedingte Wahrscheinlichkeit des Ereignisses A unter der Bedingung, dass
B eingetreten ist, also die a-posteriori Wahrscheinlichkeit.

e P(BIA) ist die Plausibilitatsfunktion, also die bedingte Wahrscheinlichkeit, inwiefern B

zutrifft unter der Bedingung, dass A bereits eingetreten ist.’

Die Bayes Statistik nutzt diese Formel, um Schlussfolgerungen lber die a-posteriori Wahrschein-
lichkeit zu ziehen, indem die a-priori Wahrscheinlichkeit durch Multiplikation mit der Plausibili-

tatsfunktion aktualisiert wird, dies bezeichnet man als Bayesian Updating.®

Die Bayes Statistik erlaubt es bereits mit sehr geringen Fallzahlen, gut begriindete Schlusse zu
ziehen. AuBerdem ist die Interpretation der a-posteriori Wahrscheinlichkeit sehr intuitiv und gut
verstandlich. Das Ergebnis der Berechnungen nach dem Satz von Bayes liefert eine mathematisch
korrekte Schatzung fiir die Wahrscheinlichkeit, mit der bestimmte Ereignisse eintreten.*

Eine Schwache der bayesianischen Statistik ist, dass die a-priori-Wahrscheinlichkeit nicht immer

eindeutig bestimmbar ist.!

1.1.3 Bayesianische Statistik in der Medizin

Gerade im Bereich der Medizin, wenn nur eine begrenzte Anzahl an Testobjekten zur Verfugung
steht, liefert die Bayes Statistik zuverlassige Ergebnisse und eine h6here Aussagekraft als der p
Wert der klassischen Statistik. Das Bayes Theorem sagt dem Mediziner, wie stark neue Informa-

tionen die Wahrscheinlichkeit fiir das VVorliegen einer bestimmten Erkrankung veréndern sollten.
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1 Einleitung

Somit konnen Arzte eine urspriingliche Diagnose mit jeder neuen Information verandern und ir-
gendwann zu dem Schluss kommen, dass die Wahrscheinlichkeit gering genug ist, um die Diag-

nose zu verwerfen.’

Das bisher bekannteste Beispiel von Bayesian Reasoning im klinischen Alltag ist die Brustkrebs-
vorsorge, welches Eddy (1982) présentierte: ™

Es werden folgende mathematischen Zeichen verwendet: - gelesen als: logisches Nicht, beispiels-
weise P(B) (Brustkrebs) und P(=B) (kein Brustkrebs).

M+ bedeutet im Folgenden, dass ein positives Mammographie-Ergebnis und somit ein auffalliger
Befund, vorliegt. Analog heifit M- im Folgenden, dass ein negatives Mammographie-Ergebnis
vorliegt, also kein auffélliger Befund.

Die Wahrscheinlichkeit, an Brustkrebs zu erkranken, betragt 1 % flr eine Frau einer bestimmten
Altersgruppe, die an einer Routineuntersuchung teilnimmt (a-priori-Wahrscheinlichkeit, auch
Préavalenz P(B) genannt). Wenn eine Frau, die an einem Routine-Screening teilnimmt, an Brust-
krebs erkrankt, liegt die Wahrscheinlichkeit bei 80 %, dass sie eine positive Mammographie er-
halt (Sensitivitat P(M + |B), also die Wahrscheinlichkeit eines positiven Mammographie-Ergeb-
nisses, unter der Bedingung, dass Brustkrebs vorliegt). Wenn eine Frau, die an einem Routine-
Screening teilnimmt, keinen Brustkrebs hat, liegt die Wahrscheinlichkeit bei 9,6 %, dass sie ein
falsch-positives Mammographie-Ergebnis erhalt (Falsch-Positiv-Rate P(M + |-B), also die
Wahrscheinlichkeit eines positiven Mammographie-Befundes, wenn kein Brustkrebs vorliegt).®

Die Frage ist hierbei, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, dass eine Frau, die an einem Routine-
Screening teilnimmt und bei der ein positiver Mammographiebefund vorliegt, tatsachlich Brust-
krebs hat. In friiheren Studien gingen die meisten Arzte davon aus, dass diese Wahrscheinlichkeit
zwischen 70 und 80 % liegt, was weit vom korrekten positiven pradiktiven Wert entfernt ist.*%**
Aufgrund dieser Fehleinschatzung wird das Mammographie-Screening in vielen Léndern als not-
wendig fiir jede Frau einer bestimmten Altersgruppe propagiert, obwohl es teuer ist'* und sein

medizinischer Nutzen ernsthaft in Frage gestellt werden kann.™

In der aktuellen Studie wurden die Fallbeispiele aus dem Fachbereich der Endokrinologie ausge-
wahlt. In diesem Bereich der Inneren Medizin gibt es Erkrankungen, die in der Bevélkerung sehr
héufig auftreten, wie zum Beispiel Schilddriisenerkrankungen, und solche, die sehr seltenen vor-
liegen, wie das Cushing-Syndrom. Durch Beispiele mit hoher und geringer Haufigkeit kann ge-

klart werden, ob die Bekanntheit des Inhalts der Fragen Einfluss auf das Ergebnis hat.
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1 Einleitung

Veranschaulichung einer bayesianischen Situation anhand eines Schilddriisenkrebs-Problems:**

Folgende Abkirzungen werden verwendet:

C: Schilddrisenkrebs

-C: kein Schilddrusenkrebs

T+: Positives Testergebnis, in diesem Fall eine auffallige Schilddriisen-Sonographie

T-: Negatives Testergebnis, also keine auffallige Schilddriisen-Sonographie.
Schilddriisenkrebs-Problem-Wahrscheinlichkeitsformat:

Die Wahrscheinlichkeit eines Schilddriisenkrebses bei einem Patienten in einer endokrinolo-
gischen Ambulanz, der einen Schilddrisenknoten hat, betragt 5 % (Pravalenz der Krankheit
P(C)). Wenn ein Patient Schilddriisenkrebs hat, betragt die Wahrscheinlichkeit 40 %, dass
die Sonographie einen Schilddriisenknoten mit Anzeichen von Bosartigkeit aufgrund des Vor-
handenseins von Mikroverkalkungen zeigt (Sensitivitat P(T+|C), also die Wahrscheinlichkeit
eines positiven Tests, unter der Bedingung, dass Schilddriisenkrebs vorliegt). Wenn ein Pati-
ent keinen Schilddriisenkrebs hat, betragt die Wahrscheinlichkeit 12 %, dass die Sonographie
einen Schilddriisenknoten mit Hinweis auf Bosartigkeit aufgrund des Vorhandenseins von
Mikroverkalkungen zeigt (falsch-positive Rate P(T+| =C), also die Wahrscheinlichkeit eines

positiven Tests, unter der Bedingung, dass kein Schilddriisenkrebs vorliegt).

Wie grof ist die Wahrscheinlichkeit, dass diese Person mit einem Schilddrisenknoten mit

Mikroverkalkungen tatsachlich Schilddrisenkrebs hat?
Hier wird nach dem positiven Vorhersagewert P(C|T +) gefragt.
Die richtige Losung ist 14,9 % und kann mit der Formel von Bayes berechnet werden:

P(T +|C)P(C)

P(C|IT +) = P(T +|C)P(C) + P(T + |=C)P(~C)

B 40% 5%
T 40%-5% 4+ 12%-95 %

~ 14,9

Eine einfache Herleitung der Formel von Bayes kann beispielsweise in https://www.sofatu-

tor.com/mathematik/videos/satz-von-bayes gefunden werden.*®

Im Hinblick auf die medizinische Entscheidungsfindung ist das Verstandnis medizinischer Test-
ergebnisse im Sinne von Befunden sowohl fiir Medizinstudierende, Arzte, als auch fiir Patienten
von entscheidender Bedeutung. Diskussionen iiber Patienten setzen voraus, dass die Arzte die
medizinische Statistik verstehen und Daten zum Nutzen und vermeiden von Schaden von Diag-

nose-, und Behandlungsoptionen richtig interpretieren kdnnen.'® Durch das Beherrschen dieser
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1 Einleitung

bayesianischen Situationen kénnen magliche Probleme durch Uberdiagnostik, Uberbehandlung,
aber auch das Ubersehen von Krankheiten verhindert werden.!” Als Uberdiagnostik wird die Er-
kennung von Krebsarten, die nicht zum Tod oder zu Symptomen fiihren, verstanden.*® Uberbe-
handlung bedeutet die Durchfiihrung von MaRnahmen zur Behandlung von nicht lebensbedrohli-
chen Zustanden oder Zustanden, die keine Symptome verursacht hatten, wie beispielsweise eine
Mastektomie bei Uberdiagnostiziertem Brustkrebs.'® Viele Behandlungen werden durchgefiinrt,
da Mediziner diagnostische Friiherkennungsverfahren vermehrt einsetzen, um beispielsweise Tu-
morerkrankungen friihzeitiger zu erkennen, da sie von unverifizierten Annahmen zur statistischen
Wabhrscheinlichkeiten ausgehen.'® Hierzu wurde beispielsweise gezeigt, dass 95 von 100 Medizi-
nern die a-posteriori Wahrscheinlichkeit P(Brustkrebs | auffalliges Mammographie Ergebnis) auf
70 - 80 % schatzten, statt der korrekten 7,8 %. Aufgrund dieser Fehleinschatzungen werden viele
Patientinnen tibertherapiert.’® Im Rahmen des Anstiegs der Inzidenz von Brustkrebs wurden ver-
mehrt Mammographie-Screenings durchgefiihrt. Jedoch konnte gezeigt werden, dass einer von
drei Brustkrebsféllen, durch Vorsorgeuntersuchungen im Rahmen eines Mammographie-Scree-

nings entdeckt wird, iberdiagnostiziert ist.™®

Wenn medizinisches Personal jedoch wisste, wie wahrscheinlich es ist, aufgrund eines auffalli-
gen Untersuchungsbefundes eine Tumorerkrankung zu diagnostizieren und die Berechnungen der
Wahrscheinlichkeiten beherrschen wiirde, kdnnten Patienten viele zusétzliche MalRnahmen im
Rahmen von Uberdiagnostik erspart bleiben und in diesem Rahmen eine Ubertherapie vermieden
werden.” Zudem konnten hierdurch erhebliche Kosten durch Uberdiagnostik im Gesundheitssys-
tem vermieden werden.* AuRerdem konnte durch das prézise Einsetzen von Tests und das Be-
herrschen der richtigen Interpretation bayesianischer Kontexte bei betroffenen Patienten verhin-

dert werden, Krankheiten zu tibersehen.’

Aufgrund des Zeitdrucks im klinischen Alltag ist es wichtig, bei der klinischen Entscheidungs-
findung sowohl die Genauigkeit als auch die Geschwindigkeit zu beriicksichtigen, um die richtige

Diagnose zu stellen.”

1.2 Effizienz bei bayesianischen Aufgaben

Die Arbeitsbedingungen eines Arztes in der taglichen Praxis entsprechen nicht dem Idealszenario,
jedem Patienten die individuell benétigte Zeit widmen zu konnen, weshalb Arzte wichtige Ent-
scheidungen unter Zeitdruck treffen missen.” Daher ist es wichtig, dass Medizinstudenten ler-
nen, Wahrscheinlichkeiten in bayesianischen Schlussfolgerungen so schnell wie méglich zu in-
terpretieren und dass angehende Mediziner und Arzte tiber eine gute diagnostische Effizienz ver-
fiigen. Im wissenschaftlichen Kontext von Studien wird die diagnostische Effizienz wie folgt de-
finiert: Die diagnostische Effizienz ist die fiir die Diagnosen bendtigte Zeit geteilt durch die An-

zahl der korrekt gelosten klinischen Falle.?° Die Diagnosegeschwindigkeit scheint hoher zu sein,
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wenn die statistischen Kennzahlen als natiirliche Haufigkeiten in Baumdiagrammen angegeben
werden.>*? Je mehr Denkschritte erforderlich sind, desto langer dauert es, bis eine Losung fiir
bayesianische Fragen gefunden wird.?® Die Diagnosegeschwindigkeit wurde jedoch noch nicht
fur Doppelbdume und Netzdiagramme untersucht, obwohl dies interessant wére, da die richtige

Losung bereits im Diagramm dargestellt wird.

1.3 Verringerung von Fehlern beim bayesianischen Schlussfolgern:

Informationsformat und Visualisierung

1.3.1 Informationsformat

In Fragen, bei denen bayesianisches Denken angewandt wird, kénnen die Informationen als
Wahrscheinlichkeiten oder als natiirliche Haufigkeiten angegeben werden. Im mathematischen
Formalismus der Wahrscheinlichkeitsrechnung werden Wahrscheinlichkeiten anstelle von Hau-
figkeiten verwendet. Wahrscheinlichkeiten in Form von Dezimalbriichen oder Prozentsatzen sind
jedoch nicht intuitiv verstandlich.?* Die Darstellung natiirlicher Haufigkeiten in bayesianischen

Aufgaben fiihrt zu wesentlich korrekteren Ergebnissen.t”%

In vielen Studien wurde gezeigt, dass in solchen Situationen die Anzahl korrekter Antworten in
der Entscheidungsfindung je nach Informationsformat der Daten unterschiedlich ist: Wahrschein-
lichkeiten (z.B. 40 %) gegeniiber natiirlichen Haufigkeiten (z. B. 40 von 100 Patienten).'242"2

Leider gelingt es den vielen Arzten nicht so leicht, bayesianische Aufgaben, bei denen nur Wahr-
scheinlichkeiten angegeben werden, korrekt zu l6sen, was schwerwiegende Folgen haben

kann 11,24,27,28,30

Gerd Gigerenzer und Ulrich Hoffrage haben Ende der 1990er Jahre den Begriff naturliche Hau-
figkeiten eingefuihrt und durch ihre Studien gezeigt, dass natiirliche Haufigkeiten das Verstdndnis
fiir den positiven Vorhersagewert bei Arzten und Medizinstudenten fordem.?* Der Terminus tech-
nicus natdrliche Haufigkeit steht dabei fur die Umschreibung von Wahrscheinlichkeiten. Anstatt
beispielsweise von einer Wahrscheinlichkeit von 15 % zu sprechen, sagt man ,,15 von 100 Pati-
enten®, wenn die natiirliche Haufigkeit zugrunde gelegt wird. Mathematisch sind beide Aussagen
gleichwertig. Fur die Interpretation scheint die natlrliche Haufigkeit jedoch leichter verstandlich

Zu sein.

Gigerenzer und Hoffrage gingen davon aus, dass das natirliche Format im Laufe der menschli-
chen Entwicklung Haufigkeiten als tatsachlich erlebte Ereignisse in einer Reihe von Ereignissen,
anstatt Wahrscheinlichkeiten oder Prozentsétze waren und natirliche Haufigkeiten daher leichter

fiir das menschliche Gehirn zu begreifen waren.** Menschen, Tiere und auch neuronale Netze
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aktualisieren ihre Kenntnisse durch Beobachtung von Haufigkeiten und ihrer Erfahrung zu ver-
schiedenen Ereignissen. Tiere beispielsweise beobachten die Frequenz verschiedener Gegeben-
heiten in ihrem Umfeld und passen sich daran an.?* Natiirliche Haufigkeiten sind eine gemein-
same Haufigkeit zweier Ereignisse, wie die Anzahl der Patienten mit Krankheit und einem posi-
tiven Testergebnis.*? Die Darstellung durch natiirliche Haufigkeiten ist eine Alternative zur kog-
nitiv komplexeren Darstellung der gleichen Informationen in Form von bedingten Wahrschein-
lichkeiten, wie Sensitivitaten und Spezifitaten.3* Bedingte Wahrscheinlichkeiten neigen dazu, zu

mehr Fehlern zu filhren.?

Zur Verdeutlichung dieser Aussage wird das spater fiir die Untersuchung verwendete Beispiel

Schilddrisenkrebs als Beispiel mit natiirlichen Haufigkeiten erlautert:
Schilddriisenkrebs Problem-Haufigkeits-Format:

Insgesamt 5.000 von 100.000 Patienten in einer endokrinologischen Ambulanz, die einen
Schilddriisenknoten haben, haben Schilddrisenkrebs P(C)). Bei 2.000 der 5.000 Patienten
mit Schilddriisenkrebs wurde in der Sonographie ein Schilddrisenknoten mit Anzeichen fiir
Bosartigkeit durch das Vorhandensein von Mikroverkalkungen festgestellt (Sensitivitat
P(T+]|C)). Von den 95.000 Patienten ohne Schilddrisenkrebs wurden 11.400 félschlicher-
weise einer Sonographie unterzogen, die aufgrund des Vorhandenseins von Mikroverkalkun-
gen einen Schilddriisenknoten mit Hinweis auf Bosartigkeit zeigte (falsch-positive Rate P(T+|
-Q)).

Wie viele Patienten, die einen Schilddrisenknoten mit Mikroverkalkungen haben, haben tat-
sachlich Schilddriisenkrebs?

Hervorzuheben ist, dass die Wahl der naturlichen Haufigkeiten didaktisch optimiert wurde. Statt
eine Wahrscheinlichkeit von 5 % mit der natiirlichen Haufigkeit ,,5 von 100 Patienten auszudrii-
cken, wurde beispielsweise die natiirliche Haufigkeit ,,5.000 von 10.000“ gewihlt, da somit im
néachsten Satz sofort offensichtlich ist, dass sich die Aussage ,,2.000 von 5.000° Patienten, auf die
im ersten Satz genannten 5.000 Patienten bezieht. Die groRen Zahlen wurden gewéhlt, um Dezi-

malbriiche in der weiteren Argumentationsfolge (11.400) zu vermeiden.

Auf diese Weise ist es auch deutlicher zu sehen, dass in der Summe (2.000 + 11.400 =) 13.400
Patienten eine auffallige Sonographie erhalten und dass nur 2.000 von diesen 13.400 tatséchlich
Schilddriisenkrebs haben (das sind ca. 14,9 %).1*?*?" Die positive Wirkung natiirlicher Haufig-
keiten hat sich nicht nur im medizinischen, sondern auch im wirtschaftlichen und rechtlichen
Kontext gezeigt. Natiirliche Haufigkeiten helfen Medizinern bei wichtigen diagnostischen Ent-
scheidungen, sowie den Patienten beim Verstehen der Diagnosen. AuBBerdem konnen sie dazu
beitragen, dass Universitatsstudenten® und Schiiler bei bayesianischen Problemstellungen,® so-

wie Jurastudenten bei der Bewertung rechtlicher Fallstellungen®* und Filhrungskréfte bei wichti-
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gen Managemententscheidungen zu richtigen Schlussfolgerungen gelangen.®** Dieser Erleich-
terungseffekt durch die Darstellung der Informationen einer bayesianischen Situation unter Ver-
wendung von natlrlichen Haufigkeiten und Visualisierungsarten zur Darstellung der Beziehun-
gen zwischen den Zahlen wird mit dem 6kologischen Rationalitatsmodell oder ,,Nested-Sets ““ er-
klart.2"*94° Das bedeutet, dass die Informationen auf eine Weise dargestellt werden, die fiir den
Menschen verstandlich sind, weil sie nicht nur aus der nattirlichen Umwelt, sondern auch aus der
Evolutionsgeschichte bekannt sind.***? Visuelle Darstellungen tragen dazu bei, kognitive Pro-
zesse der Beobachtung von Haufigkeiten zu aktivieren, die durch die Okologie im Laufe der Evo-
lution gepragt wurden. Uber viele Generationen hinweg haben Menschen die Haufigkeit von Er-
eignissen, Objekten und Orten analysiert. Ahnlich strukturierte Darstellungen kénnen daher bei
der Losung von Problemen helfen.** In psychologischen Studien konnte auRerdem gezeigt wer-
den, dass Haufigkeiten automatisch registriert werden kénnen, ohne bewusste Intention und ohne
Interferenz mit anderen Denkprozessen.” Es wird deutlich, dass die Darstellung, die Zwischen-
schritte am einfachsten verstandlich prasentiert, zu den schnellsten Antworten mit dem hdchsten

Anteil richtiger Antworten fiihrt.

Die Wirkung der naturlichen Haufigkeiten ist beim bayesianischen Schlussfolgern recht konstant.
Laut einer Metaanalyse liegt die Anzahl korrekter Losungen bei den Versionen mit natirlichen
Haufigkeiten etwa bei 24 %, bei den Wahrscheinlichkeitsversionen allerdings bei nur 4 %.% Uber-
raschenderweise konvertieren einige Teilnehmer die Daten aus den Haufigkeitsversionen in
Wahrscheinlichkeiten, weshalb einige der Haufigkeitsversionen nicht korrekt gelost werden.*
Dies konnte in vorangegangen Studien gezeigt werden, in denen Rechenwege nachvollzogen wer-
den konnten, da Teil der Aufgabe war, dass Teilnehmer alle Gedanken und Rechenwege notieren
sollten. Auf diese Weise konnte der Fehler durch Umrechnen der gegebenen Haufigkeiten in
Wahrscheinlichkeiten identifiziert werden. Teilnehmer rechneten vermutlich die Haufigkeiten in
Wahrscheinlichkeiten um, da die Angaben in Wahrscheinlichkeitsformat in der Lehre in Deutsch-

land vermehrt beigebracht wird.*

Trotz des Wissens um die positive Auswirkung von natirlichen Haufigkeiten auf die Leistung
werden Medizinstudenten haufig bayesianische Inferenzaufgaben mit Wahrscheinlichkeiten vor-
gelegt und beigebracht.*

1.3.2 Visualisierung

Neben dem positiven Effekt der Erleichterung des Losens bayesianischer Probleme durch natir-
liche Haufigkeiten, kann auch die Darstellung in Form bestimmter Visualisierungen dazu beitra-
gen, die bayesianische Schlussfolgerung zu verbessern: (Doppel-)Baumdiagramme, 2x2-Tabel-
len, Icon-Arrays, Netzdiagramme, Euler-Diagramme, Roulette-Rad-Diagramme, Haufigkeitsras-

17,25,33,35,

ter, Einheitsquadrate und vieles mehr. 374657 (Jpungen mit natiirlichen Haufigkeiten und
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Visualisierungen natrlicher Haufigkeiten oder erfahrungsbasierte Formate vorgeschlagen, um

die Fahigkeiten von Medizinstudenten zum bayesianischen Schlussfolgern zu trainieren. 328

Einige der genannten Darstellungsvarianten bieten die Moglichkeit, Informationen mit oder ohne
Zahlen darzustellen. In den Visualisierungsformen ohne numerischen Wert, werden GroRenver-
héltnisse oftmals graphisch dargestellt.***® Einzelne Visualisierungen, wie beispielsweise (Dop-
pel-)Baumdiagramme, kénnen mit einfachen Mitteln, wie Stift und Papier, schnell gezeichnet
werden, wahrend andere Visualisierungen, wie beispielsweise Icon-Arrays oder Haufigkeitsras-
ter, mehr Zeit fir die Vorbereitung erfordern, da sie nicht einfach von Hand dargestellt werden
konnen.?>>" AuRerdem konnte gezeigt werden, dass Haufigkeits-(Doppel-)Baume zu genaueren
Losungen von bayesianischen Aufgaben flihren, wahrend Wahrscheinlichkeits-(Doppel-)Bédume

weniger hilfreich sind.>*’

Bislang wurden Medizinstudenten bayesianische Aufgaben vor allem mit 2 x2-Tabellen oder mit
einfachen Baumdiagrammen prasentiert.”> Doppelb4ume und vor allem die relativ neue Art der
Visualisierung als Netzdiagramme sind wenig untersucht worden. Binder et al. 2020 verglichen
den Doppelbaum und das Netzdiagramm mit der allgemein verwendeten 2 x2-Tabelle und der
reinen Textversion. Es konnte in diese Studie gezeigt werden, dass 2 x2-Tabellen, Doppelbdume
und Netzdiagramme die korrekte Ldsung von bayesianischen Schlussfolgerungsaufgaben unter-
stitzen, wenn sie natiirliche Haufigkeiten enthalten. Dahingegen waren die entsprechenden Wahr-

scheinlichkeitsdarstellungen weniger hilfreich.?

1.3.3 Doppelbaumdiagramme und Netzdiagramme

Eine weiterentwickelte Version der oben genannten Baumdiagramme sind Doppelbaumdia-
gramme und Netzdiagramme, die sich besonders fur die Ausbildung von Medizinstudenten und
Arzten eignen, siehe Abbildung 1.2%° Doppelbaumdiagramme und Netzdiagramme enthalten be-
reits die richtige Losung der Aufgabe. Im Vergleich zu einfachen Baumdiagrammen sind keine
weiteren Berechnungen notwendig. Daher kénnten Doppelbaumdiagramme und Netzdiagramme
fiir die Verbesserung der Genauigkeit beim bayesianischen Schlussfolgern sogar vielversprechen-

der sein.

Haufigkeitsdoppelbdume stellen ein wichtiges didaktisches Instrument fiir bayesianische Sach-
verhalte dar, da sie das Verwechseln von bedingten Wahrscheinlichkeiten vorbeugen, indem man
sie von oben und von unten ablesen kann. Auf diese Weise ist der Unterschied zwischen dem
positive Vorhersagewert P(CIT+) mit der Sensitivitdt P(T+IC), welche bei der Verwendung der
Formel von Bayes haufig verwechselt werden, offensichtlicher.®

In Abbildung 1 l8sst sich dieser Vorteil gut erkennen. Betrachtet man den H&aufigkeitsdoppelbaum
von oben, kann man die Sensitivitit des Test P(T+|C) ablesen: ,,Wie viele der Patienten mit

Schilddriisenkrebs erhalten eine aufféllige Sonographie?. Die richtige Antwort ist ,,2000 von
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5000 Patienten. Wahlt man hingegen die umgekehrte Leserichtung und betrachtet den Haufig-
keitsdoppelbaum von unten, so lasst sich die Frage nach dem positiven Vorhersagewert P(C|T+)
beantworten: ,,Wie viele der Patienten mit auffalliger Sonographie haben tatsachlich Schilddru-
senkrebs?, wobei die richtige Antwort nun ,,2000 von 13400 Patienten* lautet. Diese Doppel-
badume ermdglichen somit, dass samtliche bedingte Wahrscheinlichkeiten direkt abgelesen wer-

den kénnen.®

Das Héaufigkeitsnetz, siehe Abbildung 1, bestehend aus einer Knotenverzweigungsstruktur, kann
als eine Erweiterung des Doppelbaums gesehen werden. Wie im Doppelbaum konnen alle vier
Randwahrscheinlichkeiten und alle acht bedingten Wahrscheinlichkeiten abgebildet werden. Dar-
Uber hinaus und im Gegensatz zum Doppelbaum hat das Netzdiagramm vier Verzweigungen fur
die gemeinsamen Wahrscheinlichkeiten.?® Die vier gemeinsamen Wahrscheinlichkeiten kénnen
vom mittleren Knoten aus diagonal abgelesen werden, wobei das Symbol N Schnittmenge bedeu-
tet: P(CNT+), P(CNT-), P(mCNT-), P(nCNT+). Die vier Randwahrscheinlichkeiten kénnen vom
mittleren Knoten aus horizontal und vertikal abgelesen werden: P(C), P(nC), P(T+), P(T-). Die
acht bedingten Wahrscheinlichkeiten kénnen auf den aulReren Begrenzungsasten des Netzdia-
gramms abgelesen werden: P (CIT+), P (CIT-), P (nCIT+), P (nCIT-), P (T+IC), P (T+InC), P (T-
IC), P (T-InC).
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1.3.4 Ziel der Studie

Ziel der vorliegenden Studie ist es, die Auswirkungen des Informationsformats (Wahrscheinlich-
keiten vs. natiirliche Haufigkeiten) und der Visualisierung (Doppelbaum vs. Netzdiagramm) auf
die Genauigkeit und Geschwindigkeit, und damit die Effizienz des Entscheidungsprozesses zu

vergleichen.

In vorangegangen Studien konnte bereits der positive Effekt der Verwendung von Haufigkeiten
statt Wahrscheinlichkeiten, sowie von Visualisierungen statt reinem Text gezeigt werden. Wir
wollten daher den Effekt von Doppelbdumen und Netzdiagrammen auf das bayesianische

Schlussfolgern untersuchen.

Die folgende Forschungsfrage soll beantwortet werden: Haben natiirliche Haufigkeiten und Vi-
sualisierungen einen positiven Effekt auf die Genauigkeit und die Diagnosegeschwindigkeit bei
bayesianischen Schlussfolgerungen? Dabei war der inhaltliche Kontext nur Nebenziel der Studie,
da wir keinen Effekt auf die Ldsung der bayesianischen Fragestellungen erwarteten. Unsere Hy-
pothese war, dass Haufigkeitsvisualisierungen die diagnostische Effizienz am besten fordern. Da
sich Haufigkeits-Doppelbdume und Haufigkeitsnetz-Diagramme beide als empfehlenswerte Vi-
sualisierungen flr bayesianisches Schlussfolgern erwiesen haben, gab es im Vorfeld keine Hypo-
these dartiber, welches dieser beiden Diagramme besser funktioniert, da bisher, nach unserem

Wissen, noch kein direkter Vergleich beider Diagramme vorliegt.
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2. Material und Methoden

2.1 Teilnehmer

An dieser Studie nahmen 142 Medizinstudenten (90 Frauen, 51 Manner, 1 Unbekannter) teil, die
zwischen November und Dezember 2020 alle Falle bearbeitet haben. Die Teilnehmer wurden
durch Offentlichkeitsarbeit (d. h. Studienflyer) und Mundpropaganda an verschiedenen medizi-
nischen Fakultiaten in Deutschland rekrutiert. Die Teilnehmer waren im Durchschnitt 24,3 Jahre
alt (SD = 2,9), das durchschnittliche klinische Semester betrug 8,7 von maximal 12 (SD = 2,3),
die Schulprufungsnote (1 = beste bis 6 = schlechteste) war M = 1,5 (SD = 0,5) und die Note der
ersten drztlichen Prufung war M = 2,3 (SD = 1,0). Die Teilnehmer absolvierten durchschnittlich

2,7 Famulaturen (SD = 1,4), die jeweils einen Monat dauerten.

Die Ethikkommission der LMU Miinchen genehmigte die Studie (Nummer: 20-0871). Alle Stu-
denten wurden daruber informiert, dass die Teilnahme an der Studie freiwillig und anonym ist,
und gaben ihr schriftliches Einverstdndnis zur Studienteilnahme. Jeder Student erhielt eine finan-
zielle Aufwandsentschadigung von zehn Euro.

2.2  Studiendesign

Abbildung 2 zeigt das 2x2 x4 Studiendesign: 2 (Informationsformat: Wahrscheinlichkeiten vs.
Héufigkeiten) x 2 (Visualisierung: Doppelbaum vs. Netzdiagramm) x 4 (Kontexte: Nebenziel
der Studie). Zur Losung der Aufgaben wurde die elektronische Fallsimulationsplattform CA-
SUS® verwendet. Zunachst fiillte jeder Studierende einen allgemeinen soziodemographischen
Fragebogen aus (Alter, Geschlecht, klinisches Semester, Schulprifungsnote, Note der ersten &rzt-
lichen Prufung, Anzahl der Famulaturen - als mégliche Kontrollvariablen, die die Leistung der
Teilnehmer beeinflussen kénnen) und las einen Einfuhrungstext. Der Einfihrungstext informierte
die Teilnehmer dartber, dass die Zeit zum Ldsen der Félle nicht begrenzt war und aufgezeichnet
wurde. Die Teilnehmer konnten Taschenrechner benutzen. Jedem Studenten wurden randomisiert
die Félle zugeteilt, sodass jedem Studenten eine andere Reihenfolge der Aufgaben présentiert

wurde.
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[ 142 Teilnchmer ]

Randomisierung

Ein Teilnehmer bearbeitete vier von 16 Bayes'schen
Aufgaben in acht verschiedenen Reihenfolgen. Eine
Aufgabe mit jedem der vier verschiedenen Kontexte;
zwei als Hiufigkeiten (ein Doppelbaum, ein
Netzdiagramm) und zwei als Wahrscheinlichkeiten
(ein Doppelbaum, ein Netzdiagramm)

v v

Informations-  Visuali- Medizinischer Informations-  Visuali- Medizinischer
format sierung Kontext Ao sierung Kontext
Schilddriisenkrebs Schilddriisenkrebs
prim. Hyperaldosteronismus prim. Hyperaldosteronismus
Doppelbaum Cushing-Syndrom Doppelbaum Cushing-Syndrom
Wahrschein- FHH Natiirliche FHH
lichkeiten Schilddriisenkrebs Hiufigkeiten Schilddriisenkrebs
. prim. Hyperaldosteronismus . prim. Hyperaldosteronismus
Netzdiagramm Cushing-Syndrom Netzdiagramm Cushing-Syndrom
FHH FHH
A 4 A 4
Ergebnisvariablen:

1) Leistung der Teilnehmer (richtige Losung)
2) Zeit fur dic Aufgabe

Abbildung 2 - Studiendesign: 2 (Informationsformat: Wahrscheinlichkeiten vs. Haufigkeiten) x 2 (Visualisierung: Doppelbaum vs. Netzdiagramm) x 4 (medizinische Kontexte:
Nebenziel der Studie). Zu den 4 medizinischen Kontexten gehdrten Schilddrisenkrebs, primérer Hyperaldosteronismus, das Cushing-Syndrom und die familidre hypokalziurische
Hyperkalzamie. Die Reihenfolge der Aufgaben wurde fir jeden Teilnehmer randomisiert. Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022)
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2.3 Medizinischer Kontext

Jeder Studierende l6ste vier Falle unter Anwendung der Bayes Statistik, die aus verschiedenen
Bereichen der klinischen Endokrinologie ausgewahlt wurden: Cushing-Syndrom,® familiére hy-
pokalziurische Hyperkalzamie (FHH),** priméarer Hyperaldosteronismus® und Schilddriisen-
krebs.*

Die Endokrinologie wurde ausgewahlt, weil es in diesem Bereich der Inneren Medizin eine grof3e
Spanne unterschiedlich hdufiger Erkrankungen in der Bevilkerung gibt. So sind beispielsweise
Schilddriisenknoten und primérer Hyperaldosteronismus recht haufig, wéhrend Krankheiten wie
das Cushing-Syndrom und FHH sehr selten sind. Dies hat Einfluss auf die Interpretation der Be-
funde, da weniger Erfahrungswerte vorhanden sind. Dieser Aspekt kann in der taglichen klini-
schen Praxis eine Herausforderung darstellen. Diese genannten vier Kontexte wurden ausgewéhit,
um die Klinische Realitat darzustellen, indem zwei Szenarien, das Cushing-Syndrom und FHH,
verwendet wurden, die den Studenten weniger vertraut sind, wahrend die Szenarien Schilddru-
senkrebs und primérer Hyperaldosteronismus vertrauter sind. Alle Szenarien wurden im Curricu-
lum behandelt. Die beiden genannten Beispiele, die in der Bevélkerung haufiger vorkommen
werden im Curriculum auch intensiver behandelt, wodurch die Erfahrungswerte und Kenntnisse

der Studierenden in diesem Gebiet ausgepragter sind.®

Jeder Fall kann in vier verschiedenen Versionen dargestellt werden: Wahrscheinlichkeiten in
Doppelb&dumen, Wahrscheinlichkeiten in Netzdiagrammen, nattrliche Haufigkeiten in Doppel-
b&umen und natiirliche Haufigkeiten in Netzdiagrammen. Tabelle 1 zeigt beispielhaft den Schild-
drisenkrebsfall. Die entsprechenden Visualisierungen sind in Abbildung 1 dargestellt. Die ande-

ren Félle sind im Anhang zusammengestellt.

Jedem Teilnehmer wurden die oben genannten medizinischen Kontexte und Darstellungsformen
gezeigt, die systematisch variiert wurden, so dass jeder Teilnehmer eine andere Abfolge von Auf-
gaben erhielt. Jeder Teilnehmer erhielt zwei medizinische Kontexte im Wahrscheinlichkeitsfor-
mat (einer visualisiert mit einem Doppelbaum und der andere mit einem Netzdiagramm) und die
anderen beiden im Héufigkeitsformat (einer visualisiert mit einem Doppelbaum und der andere
mit einem Netzdiagramm). Wie in Tabelle 1 dargestellt, wurden die Fragen in einem offenen
Format gestellt. Am Ende jeder Aufgabe konnten die Teilnehmer ihre Antwort in ein daflr vor-

gesehenes Feld eintragen.
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Tabelle 1 - Fallbeschreibung des Schilddrisenbeispiels. Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022).

Fall
Informationsformat

Schilddrisenkarzinom

Wahrscheinlichkeiten

Haufigkeiten

Medizinischer Kontext

Stellen Sie sich vor, Sie arbeiten als Arzt in einer endokrinologischen Ambulanz. Hier werden u. a. Schilddriisensonographien

bei Verdacht auf Schilddriisenknoten durchgefiihrt.

Sie haben gerade einen Patienten konsultiert, bei dem sich in der Sonographie ein Schilddrisenknoten zeigt, der aufgrund
von Mikroverkalkungen Hinweise auf eine Malignitét aufweist. Dieser Patient méchte wissen, wie wahrscheinlich es ist, dass
es sich bei einem auffélligen sonographischen Befund tatsachlich um Schilddriisenkrebs handelt.

Fur Ihre Antwort stehen lhnen nur die folgenden Informationen zur Verfligung, die auf einer Stichprobe von Patienten mit
Schilddrisenknoten mit Verdacht auf Bosartigkeit aufgrund des VVorhandenseins von Mikroverkalkungen basieren.

Visualisierung

e Wahrscheinlichkeits-Doppelbaum oder
e Wahrscheinlichkeitsnetz-Diagramm (siehe Abbil-
dung 1, links)

o Haufigkeits-Doppelbaum oder
o Haufigkeitsnetz-Diagramm (siehe Abbildung 1,
rechts)

Fragestellung

Wie groB ist die Wahrscheinlichkeit, dass diese Person mit
einem Schilddrisenknoten mit Mikroverkalkungen tatséch-
lich Schilddriisenkrebs hat?

Antwort:

Wie viele Patienten, die einen Schilddriisenknoten mit
Mikroverkalkungen haben, haben tatsdchlich Schilddriisen-
krebs?

Antwort: von




2 Material und Methoden

2.4 Kodierung

In Anlehnung an Gigerenzer und Hoffrage,? wurden bei den Aufgaben mit Wahrscheinlichkeiten
die Antwort als richtig bewertet, wenn sie der exakten bayesianischen Losung entsprach oder auf
den n&chsten ganzen Prozentpunkt darliber oder darunter gerundet wurde. Bei den Aufgaben mit
natiirlichen Haufigkeiten wurde die Antwort als richtig bewertet, wenn beide Zahlen der Haufig-
keitsangaben korrekt angegeben wurden (z. B. bei der Losung des Schilddrisenkrebs-Problems
""2000 von 13400", sowohl die 2000 als auch die 13400).

Statistik

Zur Auswahl der StichprobengréRe wurde die Power-Analyse friherer, ahnlich angelegter Stu-
dien zugrunde gelegt. Diesen Studien zufolge liegt die Aussagekraft des Formateffekts bei einer
StichprobengroRe von etwa N=120 Studierenden bei nahezu 100 % (95 % CI, 96,4 % bis 100

%).17,27

Fir die statistische Analyse wurde die Programmiersprache R verwendet. Verallgemeinerte li-
neare gemischte Modelle (mit einer Logit-Verknupfungsfunktion) wurden verwendet, um 1) das
korrekte Ergebnis der bayesianischen Aufgabe und 2) die Zeit zur Lésung der Aufgabe vorherzu-
sagen. In diesem Modell wurde die Wahrscheinlichkeits-Doppelbaum-Version als Referenzkate-
gorie festgelegt und die potenziellen Erklarungsfaktoren Haufigkeiten und Netzdiagramm tber

Dummy-Kodierung einbezogen.

Zur Bewertung der diagnostischen Effizienz wurde eine Punktzahl nach Binder et al. (2021) ver-
wendet®. Dieser Wert fiir die diagnostische Effizienz ist der Median der Bearbeitungszeit geteilt
durch den Anteil der richtigen Schlussfolgerungen. Niedrigere Werte dieses Scores bedeuten
mehr richtige und schnellere Diagnosen. Der Median wurde anstelle des arithmetischen Mittels
verwendet, da die Bearbeitungszeiten stark rechtsschief sind. So wie es bei den Bearbeitungszei-
ten der Teilnehmer normalerweise auch der Fall ist. Die im Voraus geplante Strategie fiir sehr
lange Bearbeitungszeiten bestand darin, alle Teilnehmer mit einer Bearbeitungszeit von mehr als

dem dreifachen Interquartilsabstand auszuschlief3en.
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3 Ergebnisse

3. Ergebnisse

3.1 Leistung der Teilnehmer (Genauigkeit)

Wie aus Abbildung 3 und Tabelle 2 hervorgeht, war die Zahl der richtigen Antworten der Teil-

nehmer in allen Versionen hoch. Die Teilnehmer, denen die Wahrscheinlichkeitsversion vorge-

legt wurde, beantworteten 73 % der Félle in der Doppelbaumversion und 70 % der Falle in der

Netzdiagrammversion richtig. Bei den Versionen mit nattirlicher Haufigkeit war das Ergebnis mit

80 % richtig geloster Féalle fir beide Visualisierungsformate gleich.

Tabelle 2 - Kontextlbergreifende Gesamtergebnisse. Prozentsatz der richtigen Schlussfolgerungen, Zeit
fiir die Diagnose mit Median, 1. (Q1) und 3. (Q3) Quartil, Punktzahl fiir die diagnostische Effizienz. Der
Wert fiir die diagnostische Effizienz wurde berechnet, indem die mediane Zeit durch den Prozentsatz der
richtigen Schlussfolgerungen geteilt wurde. N gibt die Anzahl der Teilnehmer an. Grafik adaptiert nach

Kunzelmann et.al. (2022).

Richtige Zeit bis zu einer Diagnose
Schluss-
folgerungen

Zeit bis zu einer

korrekten Diagnose

Diagnose-
Effizienz-Score:
Mittlere Zeit fur
alle
Diagnosen/rich-

tige Schluss-
folgerungen
[m:ss] [m:ss] [m:ss]
N Q1 Median Q3 N Q1 Median Q3
Wahr- Doppel- 142 73% 1:56 2:50 4:26 103 1:44 2:26 3:40 3:53
schein- baum
lichkeiten  Netzdia- 142 70 % 1:46 2:50 4:16 100 1:46 2:33 3:49 4:03
gramm
Héaufig- Doppel- 142 80 % 1:32 2:14 3:25 114 1:33 2:08 3:19 2:48
keiten baum
Netzdia- 142 80 % 1:41 2:28 3:37 114 1:41 2:26 3:40 3:05
gramm
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3 Ergebnisse

A 100 % Visualisierung
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&

Hiufigkeiten Informationsformat

Abbildung 3 - (A) Leistung der Teilnehmer bei den Aufgaben zum bayesianischen Schlussfolgern (kon-
textlbergreifend). (B) Mittlere Zeit fur das Lésen einer bayesianischen Aufgabe richtig oder falsch zu I6sen
(kontextubergreifend). Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022).
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3 Ergebnisse

In einem verallgemeinerten linearen gemischten Modell (GLMM) zur Vorhersage der Genauig-
keit waren die nicht standardisierten Regressionskoeffizienten fir natiirliche Haufigkeiten (b1 =
0,75, SE = 0,25, z= 2,96, p = 0,003) und die Reihenfolge der Aufgabe (d. h. wurde die Aufgabe
als erste, zweite, dritte oder vierte Aufgabe gestellt; b. = 0,36, SE = 0,11, z = 3,12, p = 0,002)
signifikant von Null verschieden. Es lag also ein Lerneffekt vor. Die erste Aufgabe wurde im
Durchschnitt schlechter bearbeitet. Deskriptive Ergebnisse, die sich nur auf die erste Aufgabe
beziehen, finden sich in Abbildung 4. Wird nur die erste Aufgabe analysiert, ist der Effekt des
Héaufigkeitsformats starker ausgepragt. Andere Variablen, wie die Visualisierung, der Kontext,
das Alter, das Geschlecht und die Schulabschlussnote, hatten dagegen keinen signifikanten Ein-
fluss auf die Leistung der Teilnehmer. Das vollstandige Modell ist in Tabelle 3 - Ergebnisse des
GLMM zur Vorhersage der Genauigkeit der Antwort. zu finden.

Tabelle 3 - Ergebnisse des GLMM zur Vorhersage der Genauigkeit der Antwort. Grafik adaptiert nach
Kunzelmann et.al. (2022).

Ergebnisse des GLMM zur Vorhersage der Genauigkeit der Antwort

*: signifikant auf einem 5 %-Niveau (zweiseitige Prifung)

(nicht standardisiert) Standardabweichung z-Wert p-Wert
Regressionskoeffizient
Achsenabschnitt 3,40 1,18 2,88 0,004*
Informationsformat: 0,75 0,25 2,96 0,003*
Haufigkeiten
Visualisierung: -0,10 0,25 -0,41 0,68
Netzdiagramm
Schulabschlussnote -0,76 0,41 -1,86 0,06
Reihenfolge der Auf- 0,36 0,11 3,12 0,002*
gaben
Klinisches Semester -0,18 0,09 -1,88 0,06

29



3 Ergebnisse

A 100 % Visualisierung
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Abbildung 4 - (A) Leistung der Teilnehmer bei der ersten Aufgabe zum bayesianischen Schlussfolgern
(kontextubergreifend). (B) Mittlere Zeit flr das richtige oder falsche Ldsen der ersten bayesianischen
Schlussfolgerungsaufgabe (kontextibergreifend). Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022).
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3 Ergebnisse

3.2  Zeit fiir die Losung der Aufgabe und Effizienz

Tabelle 2 zeigt nicht nur den mittleren Zeitaufwand der Teilnehmer fir jeden Fall, sondern auch
den mittleren Zeitaufwand fiir die korrekte Losung der Aufgabe (siehe auch Abbildung 3 - (A)
Leistung der Teilnehmer bei den Aufgaben zum bayesianischen Schlussfolgern (kontextubergrei-
fend). (B) Mittlere Zeit fur das Losen einer bayesianischen Aufgabe richtig oder falsch zu I6sen
(kontextlbergreifend). Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022).). Wie in Tabelle 2 und
Abbildung 3 zu sehen ist, wurden die Aufgaben mit natiirlichen Haufigkeiten schneller gelost.
Die Version mit dem H&ufigkeits-Doppelbaum war diejenige, die am schnellsten geldst wurde,
nédmlich mit einer mittleren Zeit von 2:14 Minuten. Es ist auch auffallig, dass richtige Lésungen

durchweg etwas schneller gegeben werden als falsche Antworten.

Ein lineares gemischtes Modell zur Schétzung der Zeit bis zur korrekten Diagnose wurde model-
liert, wobei acht Ausreiller mit einer Fertigstellungszeit von mehr als 3 x Interquartilsbereich
ausgeschlossen wurden.®® Das Modell zeigte, dass die Visualisierung (Doppelbaum vs. Netzdia-
gramm) keinen signifikanten Einfluss auf die Geschwindigkeit der Antwort hatte (p = 0.89). Die
Darstellung der natiirlichen Haufigkeiten (p = 0,04) und die Reihenfolge der Aufgaben (d. h.,
wurde die Aufgabe als erste, zweite, dritte oder vierte Aufgabe prasentiert; p < 0,001) hatten
jedoch einen signifikanten Einfluss auf die Losungsgeschwindigkeit (Tabelle 4). Dariiber hinaus
benétigte der Kontext des Cushing-Syndroms signifikant mehr Zeit, ohne dass sich die berichteten
Auswirkungen des Informationsformats und der Reihenfolge der Aufgaben anderten. Das heift,

der inhaltliche Kontext hatte in diesem Fall wohl Einfluss auf den erhdhten Zeitbedarf.
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3 Ergebnisse

Tabelle 4 - Ergebnisse des LMM zur Vorhersage der Geschwindigkeit der richtigen Antwort. Grafik adap-

tiert nach Kunzelmann et.al. (2022).

Ergebnisse des LMM zur Vorhersage der Geschwindigkeit der richtigen Antwort

(ohne 8 AusreilRer mit Zeit > 3x Interquartilsbereich)

*: signifikant auf einem 5%-Niveau (zweiseitige Priifung)

(standardisierter) SE (Standardfehler) t-Wert p-Wert
Regressionskoeffizient
Achsenabschnitt 0,04 0,07 0,53 0,60
Informationsformat: -0,08 0,04 -2,07 0,04*
Naturliche Haufigkeiten
Visualisierung: 0,006 0,04 0,14 0,89
Netzdiagramm
Schulabschlussnote 0,06 0,07 0,89 0,37
Reihenfolge der -0,31 0,04 -8,11 <0,001*
Aufgaben
Kontext: Cushing 0,12 0,05 2,46 0,01*
Kontext: FHH 0,08 0,05 1,60 0,11
Kontext: 0,01 0,05 0,25 0,81

Schilddrisenkrebs

Ein zusatzliches linear gemischtes Modell zur Schatzung der Zeit bis zur Antwort - unabhangig
davon, ob die Antwort richtig oder falsch war - zeigt ein sehr &hnliches Bild (signifikanter Effekt
des Formats p = 0,42 und der Reihenfolge der Aufgabe p = 0,003; siehe Tabelle 5). Dartiber
hinaus bendtigten die Kontexte Cushing-Syndrom und FHH im letztgenannten linearen gemisch-
ten Modell signifikant mehr Zeit, ohne dass sich die berichteten Effekte des Informationsformats

und der Reihenfolge der Aufgaben veranderten. Andere Variablen hatten keinen signifikanten

Einfluss auf die Bearbeitungszeit.
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3 Ergebnisse

Tabelle 5 - Ergebnisse des LMM zur Vorhersage der Geschwindigkeit Antwort. Grafik adaptiert nach
Kunzelmann et.al. (2022).

Ergebnisse des LMM zur Vorhersage der Geschwindigkeit der Antwort
(ohne 8 Ausreil3er mit Zeit > 3x Interquartilsbereich)

*: signifikant auf einem 5%-Niveau (zweiseitige Priifung)

(standardisierter) SE (Standardfehler) t-Wert p-Wert
Regressionskoeffizient
Achsenabschnitt 0,01 0,06 0,17 0,86
Informationsformat: -0,09 0,03 -3,04 0,003*
Natirliche Haufigkeiten
Visualisierung: -0,03 0,03 -0,82 0,42
Netzdiagramm
Schulabschlussnote 0,06 0,06 1,08 0,28
Reihenfolge der -0,32 0,03 -10,20  <0,001*
Aufgaben
Kontext: Cushing 0,11 0,04 291 0,004*
Kontext: FHH 0,09 0,04 2,35 0,02*
Kontext: 0,05 0,04 1,25 0,21

Schilddrisenkrebs

Dartiiber hinaus zeigt Tabelle 2 den Wert zur Analyse der diagnostischen Effizienz. Der Score fiir
die diagnostische Effizienz dividiert die mittlere Zeit fur die Aufgabe durch den Anteil der rich-
tigen Schlussfolgerungen. Der beste Wert fur die diagnostische Effizienz wurde bei der Haufig-
keits-Doppelbaum-Version erzielt (2:48 min), wahrend der schlechteste Wert bei der Wahr-

scheinlichkeitsnetz-Diagramm-Version erzielt wurde (4:03 min).
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4 Diskussion

4. Diskussion

4.1 Haufigkeits-Doppelbiume und Haufigkeitsnetze erhohen die
Effizienz im Vergleich zu den entsprechenden

Wahrscheinlichkeitsvisualisierungen

Diese Studie untersuchte den Einfluss des Informationsformats (H&aufigkeiten vs. Wahrschein-
lichkeiten) und verschiedener Visualisierungen (Doppelbaum vs. Netzdiagramm) auf die Effizi-
enz, das bedeutet auf die Genauigkeit (bestimmt Giber die Zahl der richtigen Antworten) und Zeit
fir das Losen der Aufgabe, von Medizinstudenten bei bayesianischen Schlussfolgerungsaufga-
ben. Es konnte gezeigt werden, dass Haufigkeitsvisualisierungen haufiger zu richtigen Lésungen
und sogar zu schnelleren Lésungen filhren als die entsprechenden Wahrscheinlichkeitsvisualisie-
rungen. Die Visualisierungstypen Doppelbaum und Netzdiagramm fiihrten nicht zu einem signi-

fikanten Unterschied in der Leistung der Medizinstudenten beim Lésen von Bayes-Aufgaben.

4.2  Auch Wahrscheinlichkeits-Doppelbdume und
Wahrscheinlichkeitsnetz-Diagramme fithren bei

Medizinstudenten zu hohen Erfolgsquoten

Im Gegensatz zu den Ergebnissen von Binder et al. (2020)* fiihrten das Wahrscheinlichkeits-
Doppelbaum- und das Wahrscheinlichkeitsnetz-Diagramm in unserer Studie zu bemerkenswert
guten Ergebnissen in Form von richtigen Antworten (73 % und 70 %). Bei Binder et al. waren
die richtigen Antworten der Teilnehmer bei der Wahrscheinlichkeits-Doppelbaum- und der Wahr-
scheinlichkeitsnetz-Version (jeweils 34 %) deutlich weniger haufig als bei der Haufigkeits-Dop-
pelbaum- (60 %) und der Haufigkeitsnetz-Version (61 %), in jedem Fall aber deutlich weniger
h&ufig richtig als in unserer Studie. Der Grund dafur konnte unter anderem darin liegen, dass
unterschiedliche Stichproben betrachtet wurden: Die vorliegende Studie wurde mit Medizinstu-
denten durchgefiihrt. Bei Binder et al. nahmen Studenten verschiedener Fachrichtungen teil, wo-
bei 117 der Studenten aus dem Bereich der Pharmazie stammten. Das gute Abschneiden der Me-
dizinstudenten bei den Wahrscheinlichkeitsversionen in unserer Studie kdnnte darauf hinweisen,
dass Medizinstudenten mdglicherweise auf Grund der Vorlesungen zu medizinischer Statistik in
der Lage sind, zwischen den Wahrscheinlichkeitsbegriffen zu unterschieden. Sie kdnnen somit
P(C|T+) von den typischen Storfaktoren P(T+|C) und P(CNT+) differenzieren.?® Das konzeptio-
nelle Verstdndnis, das notwendig ist, um P(C[T+) von P(T+|C) und P(CNT+) zu unterscheiden,
scheint also bereits entwickelt worden zu sein. Da beim Doppelbaum und beim Netz die richtigen
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4 Diskussion

Werte nur noch erkannt werden miissen, ware ein passives Wissen bereits ausreichend, die rich-
tige Antwort zu identifizieren. Das notwendige prozedurale Wissen, um P(C|T+) aus der Pré&-
valenz, der Sensitivitat und der falsch-positiven Rate zu berechnen, scheint noch zu fehlen.® Bei
anderen Formaten, bayesianische Fragestellungen zu prasentieren, wie beispielsweise im einfa-
chen Baum oder als Text, missen Berechnungen durchgefiinrt werden, das hei3t man muss tber
das notige prozedurale Wissen zur Lésung verfligen. Der Lernaufwand, Wissen aktiv verfugbar

zu haben, ist groRer als der Lernaufwand, die richtige LOsung passiv zu erkennen.

4.3 Vergleich von Doppelbiumen und Netzdiagrammen mit

einfachen Baumdiagrammen

Wassner et. al. 2002 beschreiben bereits die Erweiterung eines klassischen Baumdiagramms zu
einem Doppelbaum. Sie sahen den wesentlichen Vorteil des Doppelbaums in der sequentiellen
Darstellung der Informationen und der Ablesbarkeit in beide Richtung, was das logische Ver-

standnis der Zusammenhénge der gegebenen Zahlen erhoht.®

Doppelb&ume und Netzdiagramme enthalten bereits die korrekte Losung der bayesianischen Auf-
gabe. In unserer Studie mussten die Teilnehmer daher nur die richtige Losung unter vielen ande-
ren Wahrscheinlichkeits- oder Haufigkeitsinformationen auswéhlen. Dies erklart, warum die
Leistung in unserer Studie héher und die Medianzeit niedriger ist als bei Binder et al. (2021)°, die
den Einfluss einfacher Baumdiagramme, mit Wahrscheinlichkeiten oder Haufigkeiten, auf die
Leistung und den Zeitaufwand der Teilnehmer bei den Aufgaben untersuchten. Das Ldsen von
bayesianischen Aufgaben mit einem einfachen Baumdiagramm erfordert mehr Denkschritte und
ist daher komplexer und demnach auch zeitaufwéndiger.?* Beispielsweise miissen in einfachen
Baumdiagrammen die Anzahl an Personen mit positivem Testergebnis aufsummiert werden.
Diese Information ist im Doppelbaum in der unteren Ebene bereits enthalten. AulRerdem missen
beim einfachen Baumdiagramm die relevanten Aste und Knoten des Baumes erst identifiziert und

richtig miteinander verrechnet werden.

4.4  Daten sollten bereits mit Visualisierungen veroffentlicht werden -

Algorithmus zur Erstellung der Darstellungen
Wenn neue Daten zu Krankheiten und ihren Tests bzw. Screeningverfahren verdffentlich werden,
waére es sinnvoll, alle Daten bereits mit einer Visualisierung beispielsweise durch einen Haufig-

keitsdoppelbaum oder ein Haufigkeitsnetz zu prasentieren. Hierzu benétigt man lediglich die Pré-

valenz, die GroRe der entsprechenden Stichprobe, die Testsensitivitdten und die Testspezifitat
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bzw. die falsch-positiv Rate. Diese sollte, sofern sie in Prozentzahlen vorliegen, zunachst in Hau-
figkeiten umformuliert werden. Anhand dieser Daten lassen die Diagramme in wenigen Schritten

erzeugen, vergleiche Abbildung 1.

Die StichprobengroRe selbst, beziehungsweise eine didaktisch optimierte Représentation der
StichprobengréRe, wird beim Doppelbaum beispielsweise ganz oben und auch ganz unten in den
Kasten eingeflgt. Eine Ebene tiefer von oben aus gelesen folgen dann die Daten zu Prévalenz, es
werden die Anzahl der erkrankten und gesunden Personen, bzw. eine didaktisch gewahlte Repra-

sentation davon, in die beiden Kasten eingetragen.

VVom unteren Knoten ausgehend folgen dann in der néchsten Ebene die Haufigkeiten der Personen
mit positivem bzw. negativem Testergebnis. Die mittlere Ebene stellt dann die gemeinsamen Héu-
figkeiten dar, also die Kombinationen von erkrankten Personen mit positivem Testergebnis, er-
krankte Personen mit negativem Testergebnis, sowie auch entsprechend der Gesunden mit posi-

tivem Testergebnis und die Gesunden mit negativem Testergebnis.

Die relevanten Zahlen, beispielsweise zum positiven Vorhersagewert, sollten immer markiert
werden, da auf diese Weise fehlerhaftes Ablesen der Werte vermieden werden kann. Die Publi-
kation von Daten kdnnten auf diese Weise bereits didaktisch sinnvoll publiziert werden, sodass
Mediziner die Informationen schneller und richtiger interpretieren kdnnten. Um die Doppelbaum-
diagramme und das Haufigkeitsnetz auch ohne vorheriges Training leicht interpretieren zu kon-
nen, ware zudem denkbar, optisch farblich oder durch unterschiedliche Schriftarten und/oder
SchriftgroRen abgesetzt zusatzliche, erlduternde statistischen Informationen an den Rand der je-
weiligen Zellen zu schreiben, wie z. B. Testsensitivitat und die Testspezifitit bzw. die falsch-

positiv Rate.

4.5 Einfliisse auf Losung bayesianischer Problemstellungen

Das bessere Abschneiden der Studenten in dieser Studie kénnte auch damit zusammenhangen,
dass die Zahl der Veroffentlichungen tber bayesianisches Denken und Entscheidungsfindung im

letzten Jahrzehnt stark zugenommen hat, vergleiche Abbildung 5.*2
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PUblmed‘gov bayesian reasoning N~ m
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Abbildung 5 - Bildschirmfoto zur Recherche mit den Begriffen bayesian reasoning medical in der Daten-
bank PubMed. Das Histogramm zeigt, wie sich die Haufigkeit der zu dieser Begriffskombination gefunde-
nen Artikel im Zeitraum von 1981 bis 2022 entwickelt hat. Allein in den letzten fiinf Jahren wurden 44 %
(367 von 833) der seit 1987 erschienen Artikel publiziert. Stand der Recherche: 5.9.2022.

Infolgedessen erhdlt das Thema inzwischen viel Aufmerksamkeit, weshalb sich mehr Menschen
damit beschaftigen. Dadurch ist bereits anzunehmen, dass bayesianisches Schlussfolgern mittler-
weile in der medizinischen Lehre starker vertreten ist. Wie in dhnlichen Studien von vor zehn
Jahren zu sehen ist, waren nur etwa 30 %° — 40 %" Teilnehmer in der Lage, die bayesianische
Aufgabe richtig zu 16sen, wéhrend in dieser Studie tber 70 % der Teilnehmer auf die richtige
Losung wahlten. Im Alltag eines Studierenden kdnnte das Wissen zu Bayes generell dadurch ge-
fordert werden, dass Dozenten ihre Daten in Haufigkeitsdoppelbdumen oder Netzen darstellen
und somit die Studierenden auf die richtige Interpretation bayesianischer Aufgabestellungen trai-

nieren.

Die guten Ergebnisse kdnnten zusatzlich darauf zurtickzufiihren sein, dass evidenzbasierte Medi-
zin in der medizinischen Lehre enorm an Bedeutung gewonnen hat, im Zuge dessen ist auch die
Biomathematik und somit die Epidemiologie, Statistik und Entscheidungsfindung présenter ge-
worden ist.” Daher werden in der medizinischen Ausbildung mehr Diagramme dieser Art ver-

wendet, weshalb ein gewisser Trainingseffekt fur Medizinstudenten nachgewiesen werden kann.

Es gibt im Eignungstest fiir das Medizinstudium in Deutschland einen gesonderten Testabschnitt,
der ausschlie8lich die Kompetenz prift, naturwissenschaftliche Zusammenhéange in Diagrammen
und Tabellen zu interpretieren.”® Da der Eignungstest fur das Medizinstudium im Auswahlver-
fahren der Hochschulen einen hohen Stellenwert hat und tber das Auswahlverfahren der Hoch-
schulen 60 % aller Medizinstudienplétze vergeben werden, kann man davon ausgehen, dass die
Medizinstudenten eine positive Selektion hinsichtlich der Menschen darstellen, die Diagramme

und Tabellen gut interpretieren kdnnen. Im Rahmen der Zusatzinformationen kénnte man in zu-
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kinftigen Studien abfragen, ob die Teilnehmer am Eignungstest fiir das Medizinstudium teilge-
nommen haben und ob diese Teilnahme einen Einfluss auf die richtigen Antworten und die diag-

nostische Effizienz hat.

Auch das Training der Medizinstudenten, Multiple-Choice-Fragen gut beantworten zu kénnen,
tragt zu dem Bias bei, Aufgaben schnell verstehen,™ und Muster schnell erkennen zu kénnen.”
In der vorliegenden Studie kann das gute Abschneiden der Studenten in der korrekten der Lésung
der bayesianischen Fragestellungen durch dieses Multiple-Choice-Training gefordert sein. Jede
Aufgabe war nach dem gleichen Schema aufgebaut und die richtige Losung stand immer an der
gleichen Stelle, sodass das konzeptionelle Wissen zur bayesianischen Statistik ausgereicht hat,
die Aufgaben schnell und richtig zu lésen. Die Tendenz, die sich durch das Multiple-Choice-
Training ergibt, kann man nur schwer ausgleichen. Am einfachsten wére, Studenten in friihen
Studiensemestern fiir diese Art der Untersuchungen zu rekrutieren, die noch nicht so viel Routine
mit Multiple-Choice-Fragen haben. Das hatte aber den Nachteil, dass man viele Themen nicht

untersuchen kann, da das erforderliche klinische Verstdndnis noch nicht vorliegen wiirde.

Jedoch ist der Lermeffekt durch Mustererkennung auch fehleranfallig. Wenn Studienteilnehmer
glaubten, die richtige Zahl im Diagramm erkannt zu haben, haben sie potenziell in den Folgeauf-
gaben ahnliche Zahlen an der gleichen Stelle im Diagramm ausgewéhlt. Sie haben dadurch mog-
licherweise Fehler gemacht, weil sie die falsche Wahrscheinlichkeit ausgewahlt haben.? Wie ge-
nau die Herangehensweise der Studienteilnehmer hinsichtlich der Lésung und Erkennen der L6-
sung im Diagramm ablief, kénnte mittels Eye-Trackingstudien genauer untersucht werden.” Die
Analyse der bei der Losung der Aufgabe entstandenen Fehlermuster kann zur Verbesserung der

Visualisierungen flr die Zukunft dienen.

In zukinftigen Studien sollten noch mehr unterschiedliche Darstellungsformen getestet werden
als in dieser Studie. Um Lerneffekte zu minimieren, kdnnten aulRerdem die Beschriftungen der
Diagramme verandert werden, damit die Studierenden nicht immer nur denselben Ast oder Kasten
lesen missen und somit im Voraus wissen, wo sie hinschauen missen. Alternativ kénnten auch
die Formulierungen der Problembeschreibungen und der Fragen variiert werden, um dem Lern-

effekt durch Ablenkung entgegenzuwirken.

Die Informationen zur Semesterzahl deuteten darauf hin, dass die Studenten die Kurse bereits
hatten. Das ist allerdings nur eine indirekte Beurteilung Uber die Zahl des Fachsemesters. Die
Aussagekraft ware besser, wenn man bei zukinftigen Studien erganzend zu den demographischen
Grundlagen zusatzlich abfragt, welche themenrelevanten Kurse die Studenten bereits belegt hat-

ten.
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4.6 Psychologische Aspekte von Diagrammen und
Personlichkeitseigenschaften / Optimierung der

Prisentationsform

In zukiinftigen Studien sollte auch der Einfluss der Darstellungsform des Netzdiagramms genauer
untersucht werden. In einem Netzdiagramm kdénnte man sowohl die Haufigkeiten in den Knoten
als auch die Wahrscheinlichkeiten an den Pfeilen darstellen. Auf diese Weise kdnnen alle Infor-
mationen auf einen Blick dargestellt werden, was zu weniger Fehlern und einer héheren diagnos-
tischen Effizienz fuhren kann. AuBerdem kdnnte man zusatzliche Diagramme darstellen, bei de-
nen die richtige Losung bereits farbig hervorgehoben ist, denn durch visuelle Hilfen, wie Farben
und Formen kann die Aufmerksamkeit des Lesers gelenkt werden und die Daten der Grafiken

somit leichter interpretiert werden.’’

Zudem kann man davon ausgehen, dass verschiedene Personlichkeitsmerkmale zu einer besseren
Problemldsungsleistung fiihren. Dazu gehdren numerische Fahigkeiten, visuell-raumliche F&hig-
keiten,”®" Arbeitsgedachtnis,®® kognitive Reflexion,” kognitive Verarbeitung,* kognitive Res-
sourcen,® und kognitive Fahigkeiten.® Es hat sich gezeigt, dass numerische Fahigkeiten und vi-
suell-raumliche Fahigkeiten zu unterschiedlichen Losungseffizienzen bei Bayes-Aufgaben fih-
ren.*? Daher sollte mehr Forschung betrieben werden, um zu vergleichen, ob Medizinstudenten
andere kognitive Fahigkeiten oder Personlichkeitsmerkmale haben, wie beispielsweise die Fahig-
keit, bayesianische Aufgaben und Visualisierungen zu verstehen, als Studenten anderer Fachrich-
tungen. Durch eine solche Evaluierung kdnnte die medizinische Ausbildung langfristig dahinge-
hend modifiziert werden, dass nicht nur unterstiitzende Formen der Visualisierung, sondern auch
ein gezieltes Training numerischer und visuell-rdumlicher Fahigkeiten zur Férderung des erfolg-

reichen Losens bayesianischer Aufgaben angeboten werden.*

Die Ergebnisse dieser Studie tragen zur Verbesserung der Ausbildung im medizinischen Bereich
bei. Die Ausbildung der Medizinstudenten sollte an die Ergebnisse dieser Studie angepasst wer-
den, da dies auch ihre Kompetenz in der klinischen Praxis erhéhen wiirde. Bayesianische Prob-
leme sollten unter Verwendung von natiirlichen Frequenzen gelehrt werden, die in Doppelbdumen
oder Netzdiagrammen modelliert werden. Diese Probleme lassen sich schneller 16sen, weil dieses
Schema fiir die Studierenden leichter zu verstehen ist. AuRerdem ist diese Strategie einpragsamer

als die bayesianische Formel.*

Man konnte auch die Prasentationsform bayesianischer Fragestellungen optimieren, indem man
sie so visualisiert, dass Farbfehlsichtigkeit kein Problem darstellen kann. Somit sollte immer eine
Visualisierungsoption bestehen, die ausschlief3lich eine schwarz-weilRe Grafik enthalt. AuRerdem
sollte man Diagramme ergédnzen, die Fehlsichtigkeit unterstiitzen, somit entweder in einer On-

lineversion auditiv unterstiitzt oder in einer Druckversion durch Brailleschrift ergénzt.
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4.7  Vorteile fiir die medizinische Ausbildung durch Hiufigkeits-
Doppelbiume und Hiufigkeitsnetze

Bayesianische Probleme so darzustellen, dass sie schnell gelost werden kénnen, ist in der tagli-
chen medizinischen Praxis von groRer Bedeutung. Das zeigt sich zum Beispiel daran, dass ein
Arzt in einer Hausarztpraxis durchschnittlich funf Minuten Zeit hat, um einen Patienten zu be-
handeln.® Es ist unwahrscheinlich, dass Arzte bei jeder neuen bayesianischen Entscheidung die
Daten neu berechnen, dafiir ist leider nicht genug Zeit. AuBerdem haben die Arzte moglicherweise
keinen Zugang zu den neuesten Erkenntnissen, wie Sensitivitaten oder falsch-positive Raten. Im
klinischen Alltag wird man neue Erkenntnisse einmal durchdenken und dann einfache Wenn-
dann-Regeln formulieren, die helfen, schnell Entscheidungen zu treffen (z. B. wenn der neue Test
eine hohere Sensitivitat hat, wird der positive pradiktive Wert héher als bei dem Test zuvor).
Gerade in der Notfallmedizin, wo der Zeitdruck noch héher ist, waren Heuristiken (statt konkreter
Berechnungen) und Visualisierungen mit Doppelbdumen oder Netzdiagrammen noch hilfrei-

cher 848

Im klinischen Alltag kénnte es hilfreich sein, den Arzten die Visualisierungen immer in der glei-
chen Form zu présentieren, damit sie die richtige Losung schnell erkennen kénnen, ohne zusétz-
liche Berechnungen durchfihren zu missen. Besonders gut hierfir wéaren Doppelbdume- und
Héaufigkeitsnetze, die bereits alle relevanten Daten enthalten, wie das Beispiel aus Abbildung 1.
Diese Abbildungen sollten bereits von den Gesellschaften in den Leitlinien implementiert werden.
Auf diese Weise muss nicht jeder Mediziner ein eigenes Diagramm erstellen.

Es gibt noch immer ein groRRes Defizit bei klinisch tatigen Medizinern in der Kenntnis von Statis-
tik. Beispielweise kannten in einer Studie fast 20 % der Medizinprofessoren und -dozenten die
korrekte Definition der Sensitivitat nicht und 40 % kannten die Definition von Spezifitat nicht.*®
Fehler in der Interpretation statistischer Daten kénnen durch besseres didaktisches Training im
Rahmen des medizinischen Curriculums reduziert werden.® Jenny et al. 2018 konnten dies bereits
zeigen, da in ihrer Studie bereits ein 90-minutiges Training zu einer durchschnittlichen Erhéhung
der Anzahl richtiger Antworten von zuvor 50 % auf 90 % filhren konnte.*® Zudem wire es ideal,
bereits in der Ausbildung damit zu beginnen und Medizinstudenten zu erkléaren, wie sie selbstén-
dig Haufigkeits-Doppelbdume und Haufigkeitsnetze erstellen kdnnen. Somit hétten sie eine Her-
angehensweise bayesianische Probleme zu l6sen, die sie filr jedes neue Problem der gleichen Art
anwenden konnten. Es ist unrealistisch, dass Arzte im Alltag bedingte Wahrscheinlichkeiten jedes
Mal erneut berechnen. Im Nationalen Kompetenzbasierten Lernzielkatalog Medizin (NKLM), der
fiir die deutschen Universitaten gilt, ist fur die Studierenden die Ausbildung zur Erstellung von
Wahrscheinlichkeits- oder Haufigkeitsdiagrammen bisher nicht vorgesehen. Insbesondere das
Bayes Theorem findet keine gesonderte Erwihnung.® Im kiinftigen NKLM sollte die bayesiani-

sche Statistik, sowie deren didaktische Aufbereitung mit Hilfe von Haufigkeitsdoppelbdumen und
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-netzen inkludiert werden. In Lehrbichern zur Mathematik in Biowissenschaften und Statistik in
Medizin wird der Satz von Bayes zwar eingefiihrt, jedoch h&ufig nur unter Verwendung der For-
mel von Bayes und der Anwendung von Wahrscheinlichkeiten.?* Didaktisch ansprechende und
verstandlich erklérte Darstellungen der bayesianischen Argumentation haben immer noch Selten-
heitswert. Auch bei Internet-Recherchen zu diesem Thema wird rasch offensichtlich, dass gute
Statistikkenntnisse und die Fahigkeit, dieses Thema ansprechend zu erkldren, nur selten koinzi-
dent sind. Solange sich das nicht grundlegend &ndert, werden die Widerstande der angehenden
und bereits fertig ausgebildeten Mediziner statistischen Inhalten gegentiber nur mit Mihe tber-

wunden werden kdnnen.

Der Einfluss des Netzdiagramms sollte in kiinftigen Forschungsarbeiten genauer untersucht wer-
den, unter anderem da es moglich ist, in einem Netzdiagramm, sowohl die Haufigkeiten in den
Knoten als auch die Wahrscheinlichkeiten an den Verzweigungen des Netzdiagramms darzustel-
len.” Auf diese Weise konnen alle Informationen auf einen Blick dargestellt werden, was zu we-

niger Fehlern und einer hdheren diagnostischen Effizienz fihren kann.

Unsere Studie kann dazu beitragen, die Ausbildung im medizinischen Bereich zu verbessern.
Bayesianische Probleme sollten basierend auf aktuellen Erkenntnissen der Literatur und auch den
Ergebnissen der vorliegenden Studie mit nattirlichen Haufigkeiten unterrichtet werden, die in
Doppelbdumen oder Netzdiagrammen modelliert werden. Diese Probleme sind schneller zu 16-
sen, weil dieses Schema fir die Lernenden leicht zu verstehen ist. Auflerdem scheint diese Stra-

tegie einpragsamer zu sein als die bayesianische Formel selbst.
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5. Limitationen und Ausblick

In dieser Studie wurde nicht gezeigt, ob man Medizinstudenten beibringen kann, selbstandig Dop-
pelbdume und Haufigkeitsnetze zu zeichnen, um bayesianische Aufgaben zu I6sen. Dies sollte in
zukunftigen Studien fur Netzdiagramme untersucht werden. Wenn Medizinstudenten selbst in der
Lage waren, bayesianische Kontexte handisch darzustellen, konnten viele Fehler bei der medizi-

nischen Entscheidungsfindung im Klinikalltag vermieden werden.

Fachgremien sollten diskutieren, ob sie in Leitlinien, Metaanalysen und Reviews bereits Haufig-
keitsdoppelbaume und -netze implementieren wollen, um die Prasentation fiir die Arzte zu stan-
dardisieren. So kénnte ein Trainingseffekt entstehen und Mediziner waren mehr darauf vorberei-
tet bayesianische Kontexte schnell und richtig zu interpretieren. Aufgrund der Uberlastung von
Arzten im klinischen Alltag durch enormen biirokratischen Aufwand ist es unrealistisch, dass
Arzte auch noch die Zeit finden, solche Diagramme héndisch fir jeden neuen klinischen Kontext
selbst erstellen. Um diese Diagramme richtig verstehen zu kénnen, macht es durchaus Sinn im
Medizinstudium den Studierenden beizubringen solche Diagramme héndisch zu skizzieren. Im
weiteren Verlauf dann reicht es die bereits dargestellten Diagramme korrekt interpretieren zu

konnen.

In dieser Studie war der medizinische Kontext kein entscheidender Faktor. Zukiinftige Studien
konnten untersuchen, ob sich die Entscheidungsfahigkeit dndert, wenn die Teilnehmer bereits mit
dem Kontext vertraut sind. Die Fragen konnten an das jeweilige Thema angepasst werden, bei-
spielweise endokrinologische klinische Félle fir Endokrinologen. AuBerdem konnten in zukinf-
tigen Studien gemischte, also aus verschiedenen Themengebieten kombinierte Kontexte, verwen-
det werden, um inhaltliche Verzerrungen zu minimieren. In diesem Zusammenhang konnte auch
der Effekt des cognitve overloading untersucht werden. Das heit die Uberforderung eine Auf-
gabe zu l6sen, wenn sie zu viele parallele Denkprozesse erfordert.®” In komplexeren Fallen, wie
beispielsweise in der vorliegenden Studie im Fall des Cushing-Syndroms, kénnte dies eine még-

liche Erklarung von verlangerten Zeiten bis zur Lésung eines bayesianischen Problems sein.

Im Hinblick auf die 6kologische Validitét, also die Generalisierbarkeit der Ergebnisse auf das
Verhalten in der realen Welt, konzentriert sich die vorliegende Studie nur auf die F&higkeit, me-
dizinische bayesianische Aufgaben zu l6sen. Unsere Studie bezieht sich nicht auf die Korrektheit
der Entscheidungsfindung in konkreten Féllen von realen Patienten, da dies Thema klinischer
Diagnostik ist. Hierfiir konnten in Zukunft realistische Ubungen anhand von simulierten Patien-
tenfallen durchgefiihrt. Wichtig ist zu beachten, dass die Interpretation von Bayes Informationen
und Klinische Diagnostik separat zu trainierende Aspekte medizinischer Entscheidungsfindung
sind. Die korrekte und schnelle Interpretation von bayesianischen Diagrammen bedeutet nicht
automatisch, dass die klinische Diagnosefahigkeit von Arzten und Medizinstudierenden besser

wird.
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Nicht nur im Hinblick auf die Verbesserung der Lehre in der Medizin und der Kompetenz im
klinischen Alltag, sondern auch in der Arzt-Patienten-Kommunikation kénnte die visuelle Dar-
stellung von Daten in Form von Doppelbdumen oder Netzdiagrammen zu positiven Ergebnissen
fiihren, da bereits gezeigt wurde, dass die visuelle Darstellung von statistischen Informationen
eine bessere Arzt-Patienten-Kommunikation fordert.*> Auch die Patienten kénnten davon profi-
tieren, indem sie anhand der Diagramme in der Lage wéren die Interpretation von Testergebnissen

besser nachvollziehen zu kdnnen.

Aulerdem gibt es Erkenntnisse Uber den Einfluss der kognitiven F&higkeiten von Individuen beim
bayesianischen Schlussfolgern. Zu diesen kognitiven Fahigkeiten zéhlen beispielsweise Denk-
prozesse und das Arbeitsgedéchtnis, welches Teil des Kurzzeitgedédchtnisses ist, der fir die un-

mittelbare bewusste Verarbeitung von Wahrnehmungen und Sprache zustandig ist.®

Brase und Hill (2015) stellten fest, dass es keinen Einfluss von kognitiven Fahigkeiten auf das
Interpretieren von bayesianischen Fragestellungen geben sollte. Yin et al. (2020) fanden jedoch,
dass die Interaktion zwischen dem Arbeitsgedachtnis von Menschen und dem Verstandnis des
Wahrscheinlichkeitsformats bayesianischer Aufgaben signifikant war. Daher ware es interessant,
in zuklnftigen Arbeiten zusatzlich Aufgaben zu kognitiven Fahigkeiten und deren Einfluss auf

die L&sung von bayesianischen Problemen zu implementieren.

Es scheint auch einen signifikanten Leistungsunterschied beim L&sen von bayesianischen Prob-
lemen zwischen Personen mit hohen und niedrigen raumlichen Vorstellungsvermogen zu geben.®
Fir Menschen mit einer hohen rdumlichen Vorstellungsféhigkeit ist die Interaktion zwischen den
Textangaben der Fallbeschreibungen und den visuellen Darstellungen teilweise ablenkend und
uberfordernd und flihrt zu verminderter Leistungsfahigkeit im Vergleich zu den Versionen, in
denen ausschlieBlich Texte gegeben waren.*® Zukiinftige Studien sollten genauer untersuchen, ob
Personen mit gutem Vorstellungsvermdgen interne Reprasentationen der Daten entwickeln, wéh-
rend sie den Text lesen und sie daher langer brauchen neue prasentierte Grafiken zu interpretieren,
da sie Umdenken missen. Im Vergleich hierzu sollte untersucht werden, ob Menschen ohne rdum-
liches Vorstellungsvermdgen dieses Problem nicht haben, da sie keine interne Reprasentation
entwickeln und sie daher keinen Konflikt mit vorhandenen Grafiken haben. Zur Priifung diese
Hypothese soll zum einen untersucht werden, ob sich die Versuchspersonen hinsichtlich des
raumlichen Vorstellungsvermdgens unterscheiden, beispielsweise mittels der in den medizini-

schen Eignungstests angewandten Tests zur Uberpriifung der raumlichen Vorstellungsfihigkeit.

Zusétzlich sollten die Studienteilnehmer dann gefragt werden, ob die prasentierten, eventuell un-
gewohnten Grafiken zu einer geflihlten Verzogerung bei der Bearbeitung gefuhrt haben. Diese
Ergebnisse kénnte man dann mit den tatsachlich gemessenen Verzdgerungen und der Richtigkeit
in Abhangigkeit vom rdumlichen Vorstellungsvermdgen der Studienteilnehmer statistisch unter-

suchen.
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Dartiiber hinaus wurde nicht untersucht, welches Informationsformat (Nattrliche Haufigkeiten vs.
Wahrscheinlichkeiten) von den Medizinstudenten bevorzugt wurde. In zukinftigen Untersuchun-
gen konnte dies durch eine strukturierte Befragung nach der Studie ermittelt werden, um heraus-
zufinden, was die Studierenden dachten und welche Informationen fiir sie bei der Losung der
Aufgaben hilfreich waren und welche nicht. Daher kann nicht nachvollzogen werden, ob die Teil-
nehmer Wahrscheinlichkeiten in natiirliche Frequenzen umwandelten.** Man kénnte auch als Zu-
satz nach einer eingetippten Antwort direkt in der Aufgabe fragen, wie der Lésungsweg war, um
direkt in der Auswertung die Losungsstrategie beurteilen zu kdnnen. Zusétzlich kdnnte man eine
Freitextoption fur Kommentare erganzen, um zu erfragen, was gut war und was abgelenkt hat. So

kdnnte man neue Informationen herausfinden, die den Studienleitern sonst nicht bewusst wéren.

Fazit fUr die Praxis

Wenn Medizinstudenten ein vollstandiges Bild der mdglichen Wahrscheinlichkeiten oder Hau-
figkeiten innerhalb einer Visualisierung présentiert wird, sind sie bemerkenswert gut darin, die
richtige Wahrscheinlichkeit oder Haufigkeit aus den in der Visualisierung angegebenen Zahlen
auszuwahlen. Die Visualisierung natlrlicher Haufigkeiten sowohl in Doppelbdumen als auch in
Netzdiagrammen hilft Medizinstudenten, bayesianische Aufgaben nicht nur genauer, sondern

auch effizienter zu beantworten.

Diese Erkenntnis sollte zum Wohle der Patienten in der medizinischen Ausbildung berticksichtigt
werden. Die Vorlesungen in Statistik und Biomathematik sollten mehr Wert auf die didaktische
erfolgreiche Présentation legen als auf den rein mathematischen Formalismus. Dadurch hétten
mehr Studenten ein Erfolgserlebnis beim Lernen, die Ergebnisse wiirden sich ebenso wie die Ent-
scheidungsgeschwindigkeit verbessern und so hétte der Patient auch einen Vorteil, sowohl bei der

Diagnose, der Aufklarung als auch bei der Entscheidung fur die richtige Therapiealternative.

Zusammenfassend kénnen diese Erkenntnisse den klinischen Alltag von Medizinern und Patien-

ten erleichtern und richtige Diagnosestellungen und Entscheidungsfindungsprozesse verbessern.
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Fall Primarer Hyperaldosteronismus
Informationsformat Wahrscheinlichkeiten Haufigkeiten

Medizinischer Kontext Stellen Sie sich vor, Sie arbeiten als Arzt in einer endokrinologischen Ambulanz. Hier wird unter anderem der Aldosteron-
Renin-Quotient (ARQ) bei Verdacht auf priméren Hyperaldosteronismus bestimmt.

Sie haben gerade einen Patienten mit einem auffalligen Aldosteron-Renin-Quotienten konsultiert, der zur Abklarung des
Verdachts auf primédren Hyperaldosteronismus in die Ambulanz gekommen ist. Dieser Patient mochte wissen, wie wahr-
scheinlich es ist, dass er einen primaren Hyperaldosteronismus hat, wenn er einen auffalligen Aldosteron-Renin-Quotienten
hat.

Fir Ihre Antwort stehen Ihnen nur die folgenden Informationen zur Verfiigung, die auf einer Stichprobe von Patienten mit
einem auffalligen Aldosteron-Renin-Quotienten basieren.

Visualisierung e Wahrscheinlichkeits-Doppelbaum oder

L . i ' e Haufigkeits-Doppelbaum oder
e Wahrscheinlichkeitsnetz-Diagramm (siehe Anhang

e Héufigkeitsnetz-Diagramm (siehe Anhang 2, rechts)

2, links)

Fragestellung Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Patient mit ei- Wie viele Patienten, die einen auffalligen Aldosteron-Renin-
nem auffalligen Aldosteron-Renin-Quotienten tatséchlich ei- Quotienten haben, haben tatséchlich einen priméren Hyperal-
nen primdren Hyperaldosteronismus hat? dosteronismus?

Antwort: Antwort: von

Anhang 1 - Fallbeschreibung Priméarer Hyperaldosteronismus (PHA). Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022).
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Fall Cushing-Syndrom
Informationsformat Wahrscheinlichkeiten Haufigkeiten

Medizinischer Kontext Stellen Sie sich vor, Sie arbeiten als Arzt in einer endokrinologischen Ambulanz. Hier werden unter anderem 8 mg Dexame-
thason-Suppressionstests (DST) zur Differenzierung zwischen ektopem und zentralem Cushing-Syndrom durchgefthrt.

Sie haben gerade einen Patienten mit einem pathologischen 1 mg Dexamethason-Suppressionstest und erhéhten Serum-
ACTH-Spiegeln beraten, der zur atiologischen Abkl&rung bei der Neudiagnose eines ACTH-abhangigen Cushing-Syndroms
einen 8 mg Dexamethason-Suppressionstest erhalten hat. Dieser Patient méchte wissen, wie wahrscheinlich es ist, dass er ein
zentrales Cushing-Syndrom hat, wenn der 8-mg-Dexamethason-Suppressionstest positiv ist.

Fir Ihre Antwort stehen Ihnen nur die folgenden Informationen zur Verfigung, die auf einer Stichprobe von Patienten mit
einem pathologischen 8-mg-Dexamethason-Suppressionstest und erhéhten Serum-ACTH-Werten basieren.

Visualisierung

e Wahrscheinlichkeits-Doppelbaum oder e Haufigkeits-Doppelbaum oder
* Wzlihric)heinlichkeitsnetz-Diagramm (siehe Anhang o Haufigkeitsnetz-Diagramm (siehe Anhang 4, rechts)
4, links
Fragestellung Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass diese Person mit Wie viele Patienten, die ein positives Ergebnis beim 8-Mg-
einem positiven Ergebnis im 8-mg-Dexamethason-Suppres- Dexamethason-Suppressionstest haben, haben tatséchlich ein
sionstest tatsachlich ein zentrales Cushing-Syndrom hat? zentrales Cushing-Syndrom?
Antwort: Antwort: von

Anhang 3 - Fallbeschreibung Cushing-Syndrom. Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022).
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Fall Familiare hypokalziurische Hyperkalzamie
Informationsformat Wahrscheinlichkeiten Haufigkeiten

Medizinischer Kontext Stellen Sie sich vor, Sie arbeiten als Arzt in einer endokrinologischen Ambulanz. Hier werden unter anderem Kalziumbe-
stimmungen im Urin bei Verdacht auf priméren Hyperparathyreoidismus (pHPT) oder familidre hypokalziurische Hyperkal-
zdmie (FHH) durchgefihrt.

Sie haben gerade einen Patienten mit erhdhten Kalzium- und Parathormonwerten beraten, der sich zur Abkl&rung des Ver-
dachts auf FHH in der Ambulanz vorgestellt und sein Kalzium-Kreatinin-Clearance-Ratio (KKCR) bestimmen lassen hat.
Dieser Patient mochte wissen, wie wahrscheinlich es ist, dass er an einer FHH leidet, wenn das Ergebnis der KKCR positiv
ist.

Fur Ihre Antwort stehen lhnen nur die folgenden Informationen zur Verfligung, die auf einer Stichprobe von Patienten mit
erhdhtem Kalzium und Nebenschilddriisenhormon basieren.

Visualisierung

. \GN?_hrlfc)heinlichkeitsnetz-Diagramm (siehe Anhang o Haufigkeitsnetz-Diagramm (siehe Anhang 6, rechts)
, links
Fragestellung Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass diese Person mit  Wie viele Patienten, die ein positives Ergebnis in der KKCR

einem positiven Ergebnis in der KKCR tatséchlich FHH hat? haben, haben tatsachlich FHH?

Antwort: Antwort: von

Anhang 5 - Fallbeschreibung Familiare hypokalziurische Hyperkalzémie. Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022).



Netzdiagramm

Doppelbaum

Anhang 6 - Netzdiagramme und Doppelbaume in beiden Informationsformaten (Haufigkeiten vs. Wahrscheinlichkeiten) fur das Beispiel Familidre hypokalziurische Hyperkalza-

Wabhrscheinlichkeiten

85%

FHH und T- FHH )%{FHH und T+J

Natiirliche Haufigkeiten

30 200 170
FHH und T- FHH FHH und T+

7y 'y
0,41% 2% 17% 6,25%
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neEgia(tel;)/siss T—'SR Patienten %ﬁstlg:iss T‘ﬁ;{ negatives KKCR Ple'O(zo positives KKCR
9 9 Ergebnis (T-) atienten Ergebnis (T+)
99,59% | 72,52% 98% 25,48% 93,75%
v A4

pHPT und T- ( pHPT )—}EHPT und T+]

26%

85% 15% 26% Nﬁ%
FHH und T-J[pHPT und T+J[pHPT und T—J

0,41% 93,75%

4

(FHH und T+

N

6,25% 99,59%

positives KKCR
Ergebnis(T+)

negatives KKCR
Ergebnis (T-)

mie. Grafik adaptiert nach Kunzelmann et.al. (2022).
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